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Abstrakt

Mobilni robotika je v poslednich letech velice diskutované a rozsifené téma. Souvisi to
predevsim se stale se zdokonalujici vypocetni technikou, kterd tak umozniuje vyvijet stale
tonomné pohybovat ve zvoleném prostiedi. Pro tento tikol je nutné, aby si robot vytvoril
mapu, ve které bude sviij pohyb planovat. V soucasné dobé se za standard v mapovani
povazuji pravdépodobnostni algoritmy zaloZené na metodé SLAM.

Tato diserta¢ni préace se zabyva navrhem planovaciho algoritmu pravé pro metodu SLAM.
Popisuje planovani pohybu pro robota vybaveného dvojici kamer, tzv. stereokamerou, umisté-
nou na pohyblivé platformé. Planovani pohybu je navrzené s ohledem na pouziti algoritmi,
které budou v obraze ze stereokamery vyhledavat vyznacné body a z téch pak pomoci tri-
angulace tvorit mapu, nebo také model prostredi.

Prinos prace by se dal rozdélit do tii ¢asti. V prvni je popsan zpusob vyznacovani plochy,
ve které pak bude robot planovat sviij pohyb. Druha ¢ast se zabyva samotnym planova-
nim pohybu robota v této mapé. Bere pii tom v Gvahu vlastnosti algoritmu SLAM a snazi
se tedy toto pldnovani navrhnout tak, aby vytvofend mapa byla co nejpfesnéjsi. Ve treti
¢asti je pak popsan pohyb platformy, kterd nese kamery. V této ¢asti se vyuziva toho, ze
robot miize svymi kamerami sledovat i jind mista, nez jsou ta ve sméru jeho pohybu. To
mu umozni prozkoumat mnohem vétsi prostor bez prilisné ztraty informace o své presné
poloze.

Abstract

Mobile robotics has been very discussed and wide spread topic recently. This due to the de-
velopment in the computer technology that allows us to create better and more sophisticated
robots. The goal of this effort is to create robots that will be able to autonomously move in
the chosen environment. To achieve this goal, it is necessary for the robot to create the map
of its environment, where the motion planning will occur. Nowadays, the probabilistic al-
gorithms based on the SLAM algorithm are considered standard in the mapping in these
times. This Phd. thesis deals with the proposal of the motion planning of the robot with
stereocamera placed on the pan-and-tilt unit. The motion planning is designed with regard
to the use of algorithms, which will look for the significant features in the pair of the images.
With the use of the triangulation the map, or a model will be created.

The benefits of this work can be divided into three parts. In the first one the way of marking
the free area, where the robot will plan its motion, is described. The second part describes
the motion planning of the robot in this free area. It takes into account the properties of
the SLAM algorithm and it tries to plan the exploration in order to create the most precise
map. The motion of the pan-and-tilt unit is described in the third part. It takes advantage
of the fact that the robot can observe places that are in the different directions than the ro-
bot moves. This allows us to observe much bigger space without losing the information
about the precision of the movements.
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Kapitola 1

Uvod

Robotika je pomérné mladé védni odvétvi rozvijejici se v nékolika poslednich desetiletich.
Kombinuje v sobé mnoho jinych obord, jako je teorie fizeni, modelovani a simulace, pocita-
¢ové vidéni a mnohé dalsi. Jeji rozvoj v poslednich letech souvisi predevsim se stale dokona-
lejSimi pocitaci a s miniaturizaci veskerych elektronickych zafizeni, pouzivanych v robotech.

Samotna robotika by se dala rozdélit do dvou oblasti [66]. Prvni oblasti jsou pramyslovi
roboti, tzn. veskera roboticka ramena a manipulétory. Druhé oblast je oblast experimentélni
nebo také kognitivni robotiky. Tam patii robotické systémy, vybavené urcitym stupném
inteligence. Jsou to predevsim mobilni roboti, rtizné robotickd vozitka od automatickych
vysavacu az po roboty zkoumajici vzdalené planety. Patfi sem také humanoidni roboti.

Zatimco roboti v priimyslu jsou Siroce rozsifeni, a napi. automobilovy primysl by bez
nich mohl jen obtizné existovat, roboti mobilni, i pres jejich Siroké moznosti uplatnéni,
nedosahuji ani zdaleka takovych poctt. Je to dano predevsim tim, Ze roboti primyslovi jsou
mnohem jednodussi a podstatné ulehc¢uji lidem praci. Pozadujeme po nich totiz vétsinou
pouze velmi jednoduché tikoly, které jsou velice jednotvarné, jako vzit soucastku a premistit
ji jinam, atd. Tyto tkony nevyzaduji zddné komplikované mysleni a drahé senzory, bohaté
si vystac¢i se senzory natoceni ramen. Roboticka prace je rychlé, presna a na rozdil od lidi
se roboti neunavi.

Mobilni roboti predstavuji komplexni zafizeni, kde je nutna spoluprace odborniki z rady
profesi, at uz se jedna o navrh a stavbu vlastni mechanické ¢asti robota, o vytvoreni jeho
softwarového vybaveni, vybér vhodnych procesortd, senzort, kamer a mnoha dalsich véci,
jako je uz zminéné pocitacové vidéni nebo zpracovani dat ze senzorti. I priimyslovi roboti
obsahuji mnoho takovychto ¢asti. Velky rozdil je vSak v tom, ze priamyslovi roboti z velké
casti vykonéavaji pouze pfedem danou posloupnost pohybti, napt. st¥ikani karoserie, zatimco
mobilni roboti uz museji mit néco jako vlastni ”inteligenci”, aby se mohli volné pohybovat
ve svém okoli, aniz by pro né, nebo pro sebe, byli nebezpecni. A pravé ona ”inteligence” je
divod mensiho rozsifeni mobilnich robotii. Realny robot v redlném prostiedi se totiz musi
potykat se spoustou problémi, které jejich prumyslovi kolegové v prostiedi jim pfizptisobe-
ném nemaji. Pfedevsim jde o nedokonalost senzort, stale maly vypocetni vykon pocitact,
ale hlavné o to, ze takovy robot se pohybuje v dynamicky se ménicim prostiedi, plném
lidi, aut a treba i dalSich robot a musi byt schopen se v tomto prostfedi nejenom sadm
orientovat, ale i plnit dané ukoly.

Pokud ma robot plnit zadané ikoly, je nutné, aby se mohl samostatné pohybovat ve zvo-
leném prostiedi. Potfebuje mapu, ve které se bude orientovat a ve které bude planovat
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senzort vytvoril sdm. Senzory, pouzivané pro tvorbu mapy, jsou predevsim ultrazvukové so-



nary, laserové scannery a kamery. Dale se pro urceni pozice robota pouziva tzv. odometrie,
coz je zjisténi polohy robota na zakladé pirekonané vzdalenosti. TTi nejcastéjsi senzory pro
zjistovani ujeté vzdélenosti jsou enkodéry, akcelerometry a gyroskopy. Ty robotovi umozni
zjistit novou pozici a aktualizovat novymi méfenimi mapu. Vzhledem k réizné vypocetni
naroc¢nosti pri zpracovani dat se nejdrive zacaly pouzivat sonary, pak laserové scannery a
nakonec kamery. Kazdy z téchto senzorti méa své specifické vlastnosti, vyhody a nevyhody.
Jednu véc ale maji vSechny spole¢nou a tou je Sum. Ten se miize projevovat nejen tak,
Ze je spravna hodnota porusena o néjakou malou hodnotu, ale i tak, ze napf. vlivem pro-
stfedi dojde k naprosto chybnému méfeni, nebo ze se misto zméreni vzdalenosti od robota
k prekazce zméri vzdalenost k pravé prochazejicimu c¢lovéku. V piipadé neexistence téchto
chybnych méreni by vSechna nameéfena data byla pfesné, coz by vyustilo v tvorbu témér
dokonale presné mapy a tak ve zbyteCnost celého jednoho odvétvi robotiky - simultanni
lokalizace a mapovani (SLAMu), viz kapitola 2.8.

1.1 Motivace a cile disertac¢ni prace

Ptedlozenéa prace se zabyva tvorbou mapy a planovanim pohybu robota. Jejim cilem je zba-
vit robota vSech zminénych senzord a ponechat mu pouze dvojici kamer, tzv. stereokameru.
Tim se robot svym vnimanim okoli priblizi alespon ¢astecné ¢lovéku (mame na mysli pouze
zrak, samoziejmé neuvazujeme ostatni smysly jako je sluch ¢i hmat nebo dokonce ¢ich a
chut, ty by se vySe zminénymi senzory nedaly nahradit).

Cilem diserta¢ni prace je navrhnout a otestovat takové metody, které robotovi umozni
tvorbu plné 3D mapy za pouziti pouze stereokamery a zarovenn mu dovoli se ve zmapovaném
prostfedi autonomné pohybovat. Senzory, potfebné pro urcéeni robotovy pozice, tj. enko-
déry a akcelerometry, mohou byt totiz nahrazeny kamerou, stejné jako senzory pro urceni
vzdalenosti objekti. BéZzna odometrie je tak nahrazena vizualni odometrii a vzdalenosti,
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objektt v obrazu z dvojice kamer.

Cile disertacni prace jsou nasledujici:
1. Navrhnout vhodnou reprezentaci mapy pro 3D prostredi.
2. Navrhnout planovani pohybu robota v prostiedi.

3. Navrhnout vhodny zptisob prozkoumévani neznamého prostoru.

1.2 Struktura prace

Cela prace se sklada z péti kapitol. V tvodu je ¢tendr uveden do problematiky a jsou
vytyceny cile prace.

Druhad kapitola obsahuje seznameni s historii mapovani v robotice a stru¢né jsou popsany
nejpouzivanéjsi senzory. Nésleduje pfehled teorie z oblasti robotiky, na které jsou zaloZeny
algoritmy v soucasnosti pouzivané v oblasti SLAMu a které jsou dulezitym vychodiskem
pro dalsi praci.

Ve treti kapitole je popsan model kamery a metody, dilezité pro tvorbu modelu pro-
stredi.



Ctvrta kapitola obsahuje vlastni praci. Je v ni popsan zptisob, jak v mapé vyznacovat
prijezdnou oblast. Déle jak v této oblasti planovat pohyb robota tak, aby jeho zpisob po-
hybu byl co nejvhodnéjsi pro algoritms SLAM. Posledni ¢ast je vénovana planovani otaceni
stereokamer umisténych na pohyblivé platformé. Diky tomu muze robot prozkoumat vétsi
prostor, aniz by se musel otocit cely. Na zavér kapitoly jsou prezentovany provedené expe-
rimenty.

Posledni, pata kapitola, obsahuje shrnuti celé prace a jeji mozny vyvoj do budoucna.



Kapitola 2

Teoreticky tvod - robotika

Prvnim robotem s umélou inteligenci schopnym plnit jednoduché tukoly, byl robot Shakey,
vyvinuty v SRI International v letech 1966 az 1972. Dalsimi vyznamnymi roboty je napf.
roboticky pes AIBO vyrabény v letech 1999 az 2006 firmou SONY a humanoidni robot
ASIMO vyrobeny japonskou Hondou v roce 2000.

Pokud se obratime do vesmiru, nejznaméj$imi vesmirnymi roboty (nazyvanymi rovery)
byla vozitka Sojourner a Spirit a Oportunity, kterd pristdla na Marsu v roce 1997, resp.
v roce 2004. V piipadé Spiritu a Oportunity byla mise obzvlasté tispésna, protoze trvala
od jejich pfistani v roce 2004 s pfestavkami az do nedavné doby. Zatim poslednim roverem,
u kterého se planuje pristani na Marsu v roce 2012, je Mars Science Laboratory.

2.1 Soucasny stav problematiky

Za pocatek mapovani v mobilni robotice bychom mohli povazovat polovinu osmdesatych let
a préace Elfese a Moravce [22], [50] , ktefi jako prvni vytvorili matematicky model pro sonary
a pomoci jednoduchych algoritmt umoznili vytvafet mapy malych prostredi, napf. mist-
nosti. Z tvorby jednoduchych map se posléze vytvorila oblast tzv. SLAMu. Robot si vytvari
mapu neznamého prostiedi a zaroven se v této mapé lokalizuje, tj. uréuje svou pozici v této
pravé vytvorené mapé.

Problematiku SLAMu bychom tak mohli roz¢lenit na dvé ¢asti:

o lokalizace
e tvorba mapy

Postupem casu se ukézalo, ze vzhledem k nepfesnosti senzord je vhodné tuto nepfesnost
zaclenit do mapovacich algoritmu jako pravdépodobnost spravné funkce senzoru. Proto jsou
soucasné nejlepsi lokaliza¢ni a mapovaci algoritmy pravdépodobnostni a vychézeji prede-
v§im z Bayesovy pravdépodobnosti a z Bayesovych filtri.

Jak uz bylo uvedeno, da se SLAM rozdélit na dvé ¢asti. Jednou z nich je lokalizace.
V této oblasti se pouzivaji predevsim dva pravdépodobnostni pfistupy, event. jejich kombi-
nace. Prvnim z nich je Kalmanuv filtr a jeho rizné modifikace, jako napf. verze pro neline-
arni systémy Rozsiteny Kalmanuav filtr (Extended Kalman Filter) a druhym je Grid-Based
lokalizace a hlavné Monte-Carlo lokalizace (MCL), pouzivajici ¢asticovy filtr.

Druhou ¢asti SLAMu je tvorba mapy. Vzhledem k nepfesnosti senzort a malému vy-
pocetnimu vykonu se dfive konstruovaly predevsim mapy dvojrozmérné. V soucasné dobé



se s rozvojem kamer a 3D scannerti a hlavné se stale dokonalejsimi algoritmy zacind precha-
zet od tvorby 2D map k mapam v plné 3D prostiedi. Jednim z diivodd pro¢ jsou 3D mapy,
nebo spise uz 3D modely vyuzivané, je moznost jejich prohlizeni i lidmi. Vyuziti nalézaji
napf. pfi mapovani nepfistupnych oblasti, jako jsou doly [91] nebo jeskyné [26], v pfipadé
zachrannych operaci, ale také napt. pfi automatické tvorbé 3D modeltt mést v aplikacich
jako je Google Earth a podobné. Pro samotné roboty je 3D mapa duleZita, protoze diky
ni jsou schopni autonomniho pohybu a manipulace s 3D objekty. Z map statickych interi-
éra budov se postupné prechazi na mapovani dynamicky se méniciho prostredi, rozsahlych
exteriérii a také na spolupraci vice robotl pfi mapovani.
Kazdy robot se sklada z nékolika zakladnich ¢asti:

e Sasi robota - tvofi vlastni kostru robota, na ném jsou umistény vsechny ostatni ¢asti
e motory - slouzi k pohonu robota, vét§inou pohani bud kola, nebo pasy
e baterie - napaji vSechny elektronické casti

e Fidici pocitac - ¥idi pohyb robota, mtze byt bud soucast robota, nebo je umistén mimo
néj, pak je nutna jesté vzajemnda komunikace

e senzory - slouzi k ziskdvani informaci o okoli a o robotovi
o elektronika - slouzi k propojeni motorti, baterii, senzori a fidiciho pocitace

Nas budou zajimat predevs§im senzory, proto si je v nasleujici kapitole blize popiSeme.

2.2 Senzory

vvvvvv

vzddlenosti objekti od robota, ale také pro zjistovani vlastniho stavu robota, nap¥. otoceni
kolecek, natoceni robota, stav baterii, atd.

Enkodéry

Enkodéry se na robotech pouzivaji pfedevsim k méfeni poctu otoceni kolecek. Byvaji
umistény bud na kole¢ku anebo pfimo na hiideli motorku. Funguji vétsinou na principu
prerusovani optického paprsku rotujicim diskem s miniaturnimi otvory. Jedna se o celkem
jednoduchy zptisob méfeni ujeté vzdélenosti. Nevyhoda vsak spociva v tom, ze pokud se
robot pohybuje po kluzkém povrchu a jeho kolecka prokluzuji, enkodér udava Spatnou in-
formaci o ujeté vzdalenosti.

Akcelerometry

Akcelerometry spolu s gyroskopy patii do tzv. inercidlnich senzort. Méri zrychleni a
z néj pak pocitaji polohu objektu. Akcelerometry tak mohou byt pouzity, stejné jako enko-
déry, k méfeni polohy robota, pficemz na né neptisobi uz zminény prokluz kolecek.

Taktilni senzory
Jednim ze zakladnich senzor® robota jsou tzv. taktilni senzory. Ty poskytuji informaci
o kolizi robota s prekazkami, coz znamend, Ze pro svou funkcénost potfebuji pfimy fyzicky



c) d)

Obrazek 2.1: Ukazka typickych senzorii pouzivanych nejéastéji na robotech. a) je digitalni
enkodér, b) kompas, ¢) ultrazvukovy sonar, d) tiiosy akcelerometr. Vsechny uvedené senzory
jsou pouzity na robotu, vzniklém na $kole v ramci projektu FRVS.

kontakt s prekdzkou. Pouzivaji se predevsim taktilni antény (ang. whiskers), taktilni na-
razniky a pole spinacti. Vzhledem k nutnosti stretu robota s prekazkou, coz mutze byt pti
vys8ich rychlostech pro robota nebo i pro prekazku nebezpecné, se pouzivaji spise jako po-
sledni zachrana pfi selhédni ostatnich senzord. Kromé toho, napi. whiskery umisténé kolem
robota, znemoziuji jeho polozeni na bok a také muze ¢asto dochéazet k jejich Spatné funkci.
Ptes vsechny tyto nevyhody je vhodné, aby robot mél néjaké taktilni senzory, napi. pole
spinact. To se pouziva napf. u velmi jednoduchych robott, jako jsou roboti pro robotické
sumo.

Sonary

Sonary patii vzhledem ke své velikosti, hmotnosti a cené k nejpouzivanéjsim senzortim
uz od poéatku robotiky. Radi se spolu s laserovymi scannery a kamerami mezi proximitni
senzory, tzn. pro méfeni vzdalenosti nepotfebuji pfimy kontakt s prekdzkou. Pracuji, po-
dobné jako lasery, na principu méfeni doby letu vyslaného signdlu. Zde se ovSem jedna
o ultrazvukové viny. Ze znamé rychlosti sifeni zvuku pak vypocitaji vzdalenost k prekazce.
Jejich nejvétsi nevyhoda vyplyva z podstaty jejich funkce. Ultrazvukovy signél se totiz
od svého zdroje §ifi ve tvaru kuzele. Navracend hodnota tedy pouze rika, ze prekazka lezi
v udané vzdalenosti. Nerika vSak nic o jeji pfesné poloze. Mezi dalsi nevyhody sonaru patii
jeho relativné velkd nepfesnost a mala rychlost méfeni. I pres uvedené nevyhody je to je-
den z nejrozsitenéjSich senzort a to predevsim pro svou jednoduchost a snadnou cenovou
dostupnost.

Laserové scannery

Dalsimi pouzivanymi senzory jsou laserové scannery. Stejné jako sonary funguji na prin-
cipu meéfeni doby letu, tentokrat laserového paprsku. Jejich hlavni vyhoda je pfesnost a
rychlost, s jakou jsou schopny méfit. Protoze pouzivaji laserovy paprsek, ktery ma témeér
konstantni prifez, odpada nejvétsi nevyhoda sonari a tou je kuzelova oblast méfeni. Jsou



tak schopny zjistit polohu predmétu s velkou presnosti. Nevyhodou je jejich velikost, velka
hmotnost a vyssi cena (tfeba az 5kg a 100 tis. K¢ oproti nékolika desitkdm grami a asi 1 tis.
K¢ za sonar). Vzhledem k témto fakttim se pouzivaji pfedevsim u vétsich a drazsich robot.

Kamery

Se zvysujicim se vykonem pocitact se do popredi zajmu zacinaji dostavat kamery. Jejich
vyhody jsou ziejmé - nizka cena a to i oproti sonartim, nizkd hmotnost, mala velikost a také
predevsim to, Ze na rozdil od sonaru a laseru je mozné z jejich obrazu vytvorit 3D mapu
prostiedi, a to s velkym rozliSenim. Jejich vyhoda je vSak zaroven i jejich nevyhodou. Za-
timco pfi pouziti sonaru mame max. nékolik desitek namérenych hodnot, pfi pouziti laseru
nékolik set, u kamery jsou to statisice az miliony hodnot/pixeld, které musime zpracovat
v realném case, coz je i pres vzrlstajici rychlost procesort problém.

Pokud ma byt kamera uzite¢néd, musi co nejpfesnéji detekovat predméty. K tomu je
potieba pouzit co nejvétsi rozliSeni, coz uz muize byt vypocetné naro¢né. Dale je nutné, aby
kamera méla co nejlepsi svételnost, protoze pak budou jednotlivé snimky exponovany co
nejrychleji a odstrani se tak rozmazani obrazu, které se objevuje pfi dynamickém pohybu
robota, napf. pfi jeho otaceni. Stejné jako lasery a sonary jsou i kamery ovlivnény Sumem
a to predevsim v podobé nepiesného urceni polohy vyznacénych bodt. Pokud by totiz byly
snimky rozmazané, nedala by se presné urcit poloha vyzna¢nych bodi a nepomohlo by
tak ani velké rozliseni kamery. Z nepresné polohy bod@ ve snimku by se tak vypoditala
i nepfesna poloha bodt v 3D prostoru.

Je ovSem celkem prirozené, zZe se kamery zac¢inaji stdvat hlavnim senzorem na robotech.

vvvvvv

aZ 90% informaci o okoli.

2.3 Vnitfni reprezentace prostiedi - mapy

vvvvv

zentaci vnéjsiho prostiedi, tzn. mapou, pomoci které se bude orientovat v redlném svéte.
Mapy pro mobilni, ale i pro stacionarni roboty se ovSem castecné lisi od map pouzivanych
lidmi. Mapy, pouzivané roboty, se v podstaté déli na dva druhy, na mapy topologické, které
urcuji vzajemnou polohu objektt a na mapy metrické, které jsou blizsi mapam pouzivanym
lidmi. Za zvlastni druh metrickych map bychom také mohli povazovat mapy konfiguracniho
prostoru robota (Configuration Space) [66], v nichz lze uréit bod, ktery pfesné odpovida
poloze robota v prostoru.

2.3.1 Topologické mapy

Topologické mapy (obr. 2.2) na rozdil od metrickych neuréuji pfesnou polohu objektu,
ale vzajemné vztahy mezi jednotlivymi objekty, jejich propojenost a sousednost. Pro lepsi
orientaci v mapé jsou jednotlivé uzly nebo objekty oznaceny symbolickymi jmény. Pro
pouziti v robotice je potfeba z prostredi extrahovat takové vlastnosti, které by mohly byt
pouzity v mapé coby uzly, tzn. algoritmus musi rozpoznat napi. rohy, T-spoje chodeb, dvefe
atd. Jednou z nejznaméjsich topologickych map je mapa londynského metra.
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Obrazek 2.2: Ptiklad topologické mapy - plan rozjezdi brnénské MHD. Dilezitéjsi nez
pfesnd poloha a tvar trasy jsou vzadjemné propojeni mezi jednotlivymi zastdvkami.

2.3.2 Metrické mapy

Metrické (nebo také senzorické) mapy jsou zaloZzeny na kartézské soustavé soufadnic, tzn.
kazdy objekt je zadan souradnicemi v daném soufadném systému. Metrické mapy obsahuji
bud pfiméa méfeni ze senzortd, nebo mohou byt fuzi rtznych méfeni od rtznych senzorti.
Nejcéastéjsim predstavitelem téchto druhtt map je tzv. miizka obsazenosti (obr. 2.3). V tomto
ptipadé je prostor rozdélen miizkou na jednotlivé bunky a kazdé bunce je pfifazena hod-
nota v intervalu (0, 1) urcujici jeji obsazenost ¢i volnost. Nevyhodou tohoto pfistupu je
velkd pamétova naroc¢nost pii ukladani miizky v pocitaci a z toho plynouci nemoznost vy-
tvafet miizky pro velkd tzemi. Jednim ze zptlsobi, jak tuto nevyhodu obejit, mize byt
napi. slucovani bunék se stejnou hodnotou do vétsich celkt nebo pouziti stromt, jako je
tieba v [26]. I tak je ale velice nepraktické vytvaret touto metodou napi. 3D modely vétsich
oblasti.

V praxi se pouziva nékolik druht pfistupt, jak ziskat hodnoty obsazenosti pro jednot-
livé bunky. Nejcast€jsi je pravdépodobnostni pristup, pouzivajici Bayestuv vzorec pro pod-
minéné pravdépodobnosti, ktery bude vysvétlen dale. Dal§imi moznostmi jsou pak pouziti
Dempster-Shaferovy teorie [55] a HIMM (Histogrammic in Motion Mapping) algoritmu [9].

2.4 TFiltry

Filtry ndm umoznuji ze zaSuménych dat vypocitat co nejpresnéjsi hodnoty a jak uz bylo
uvedeno, matematickym zdkladem pro pravdépodobnostni algoritmy je Bayesuv filtr. Po-
moci jeho praktické implementace mtzeme spocitat nejpravdépodobnéjsi polohu robota a
nejpravdépodobnéjsi vzdalenosti k prekazkdm, z ¢ehoz mizeme nasledné vytvorit mapu
okoli, ktera bude rovnéz pravdépodobnostni. Bayesuv filtr pracuje ve dvou fazich a to pre-
dikce a korekce. Ve fazi predikce pozadovanou veli¢inu vypocitdme na zakladé modelu a
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Obrazek 2.3: Simulace robota zkoumajictho nezndmy prostor (vlevo). Robotova pozice je
tésné vedle zdi, tTi kruhové vysece reprezentuji méreni jeho tremi sonary. Na obrazku vpravo
je doposud vytvofena metrickd mapa. Sed4 barva znazoriiuje buiiky, jejichZ pravdépodob-
nost obsazenosti je 0,5, ¢ernou barvou jsou zobrazeny buiiky, kde je pravdépodobnost ob-
sazenosti blizka 1 a bilou ty bunky, kde je pravdépodobnost obsazenosti blizka 0. Velikost
bunky v tomto prikladu odpovida velikosti pixelu.

ve fazi korekce jeji hodnotu upfesnime na zékladé aktualnich méreni.

Pro vypocet je potieba zavést znaceni, které bude urcovat polohu robota, jeho méfeni,
Fizeni a vytvofenou mapu. Stav robota se bude znadit x, tzn. v pfipadé, Ze stavem robota
je jeho poloha (soufadnice z, y a thel natoéeni ¢) bude z = (z, y, ¢). Kdybychom chtéli
pohyb robota rozsitit do 3D prostoru, tzn. neuvazovali bychom jen jeho pohyb po vodorovné
podlaze, ale i napf. po naklonéné roviné ¢i v terénu, nebo by robot byl schopen pohybu
ve vSech smérech, pridali bychom treti kartézskou soutradnici z a dvé thlové souradnice 1)
aw.

Robot miize ménit sviij stav pomoci svych akénich élent nebo muze zjistovat informace
o prostfedi pomoci sady méfeni. Ta se bude oznacovat z. Méreni v Case t tedy bude z;.
Zmnaceni

Rty = Rt1s Rt1+1y Bt1425 - - 5 Rt (21)

odpovidéd sadé méfeni od ¢asu t; po Cas to (1 < t2).
Rizenim se bude oznacovat zména stavu robota v prostiedi. Vétsinou se bude jednat
o pouhou zménu polohy robota, protoze nepfedpokladame, ze by robot mél néjakou moz-
nost meénit svoje okoli (napf. byl vybaven ramenem). Zména polohy se zjistuje ¢tenim
z robotovych vnitinich senzort, tzn. z enkodértl, akcelerometru nebo GPS. Rizeni budeme
oznacovat u. Zna¢ni u; bude odpovidat Fizeni v intervalu (¢t — 1;t). Stejné jako v pfedchozim
ptipadé, znaceni
Utyitg = Uty Uty +1, Ut 425 - - -5 Uty (22)

odpovida sadé Fizeni od ¢asu ¢1 po Cas to (t1 < t2).

V podstaté vSechny soucasné state-of-art systémy pro urcovani polohy, tvorbu mapy a
fizeni robota jsou zalozeny na pravdépodobnostech a ve velké mife se pouziva Bayesova
podminénd pravdépodobnost. Znaceni p(z; | x¢) znaéi pravdépodobnost, Ze robot v po-
zici xy provedl méfeni z;. Tato pravdépodobnost se nazyva pravdépodobnost méreni (ang.
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Obrazek 2.4: Schéma Bayesovy sité, kterd reprezentuje zmény stavu x v ¢ase t — 1 az t + 1
s fizenim v a méfenim z.

measurement probability). Analogicky znaceni p(z; | x;—1,u:) zna¢i pozici robota v ¢ase
t, kdyz vime, Ze v ¢ase t — 1 byl robot v pozici x;_1 a bylo provedeno fizeni u;. Nazyva
se pravdépodobnost zmény stavu (state transition probability). V literatufe, napt. [87], se
pravdépodobnost méfeni, resp. zmény stavu také nazyva model mérent, resp. model pohybu.

Tyto dvé pravdépodobnosti popisuji dynamicky stochasticky systém robota a jeho okoli.
Stav v Case t zavisi stochasticky na stavu v Case ¢ — 1 a na Fizeni us;. Méfeni z; v Case ¢
zévisi stochasticky na stavu v cCase t.

Dalsim dilezitym pojmem je tzv. mira duvéry (ang. belief). Ta odpovidd robotové
vnitini znalosti o stavu prostfedi. Robot totiz neni schopen tento stav schopen zjistit pfimo,
ale pouze na zakladé dat ze svych méreni.

@(xt) = p(lit | Zl:t—17u12t) (23)
bel(wt) = p(xt | Zl:t7u1:t) (24)

Zde bel(z;) odpovida vife, Ze robot je po provedeni Fizeni u; v pozici x; jeSté predtim, nez
provede méfeni z;. Vypocet bel(x:) z bel(x;) se nazyva aktualizace méFeni.

2.4.1 Bayesuv filtr

Nejobecnéjsi algoritmus pro vypocet miry davéry (beliefu) je ddn Bayesovym filtrem. Baye-
suv filtr pocita stav x dynamického systému podle dat ze senzori. Napt. podle dat ze sonart
a enkodéru urcuje pozici robota. Podstatou filtru je odhadnout rozloZeni pravdépodobnosti
pres stavovy prostor v zavislosti na datech ze senzoru.

Bayesuv filtr se sklada ze dvou hlavnich ¢asti, v prvni se provede aktualizace Fizeni, této
Casti se Fika predikce a vysledkem je bel(x;) a ve druhé ¢asti se provede aktualizace méfen,
takzvana korekce, tzn. vypocte se bel(z;). Tyto dva kroky obsahuji vSechny algoritmy vy-
chéazejici z Bayesova filtru. Pro vypocet je nutné znat data z fizeni a z méreni. Z téch se
pomoci modelu fizeni a méfeni vypocitaji odpovidajici pravdépodobnosti. Protoze se jedna
o rekurzivni algoritmus, je nutné znat i predchozi pravdépodobnost.

Odvozeni p(x; | z1.4,u1:) 2 p(xi—1 | 21:4—1,u14—1) je podle [87] nésledujici: Pouzijeme
Bayesovo pravidlo

p(Zt | xtazlzt—laulzt)p(xt | Zl;t—l,uht)
p(zt ! Zl:tflaulzt)

p(xe | 21:6, u1t) = (2.5)
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=np(z¢ | T, 21:0—1, W) p(Xt | Z16—1, Ut:t) (2.6)

Protoze rizeni nemé na méreni zadny vliv a samotné méfeni zavisi jen na soucasné
poloze robota, mizeme psat

p(at | e, 21:6-1, urt) = p(zt | 1), (2.7)
coz pfedchozi vyraz zjednodusi na
p(xe | 210, u1) = mp(ze | w)p(2e | 21201, w1t) (2.8)
Tuto rovnici miizeme piepsat na

bel(xe) = np(2t | ze)bel(21) (2.9)

bel(x;) rozepiSseme jako

bd@oz/fwnxphahhm@maqrmmmuummA (2.10)

Protoze nova poloha robota nezavisi na méfeni, ale jen na piedchozi poloze a fizeni,
milzeme rovnici opét zjednodusit

bel(ar) = [ pla | oi-s,un)plair | 2o, un)daioy (2.11)
Druhé ¢ast integralu je podminéna pravdépodobnost v minulém kroku

bel(zi—1) = p(xi—1 | 21:4-1, u1:t) (2.12)

Rovnice Bayesova filtru tedy vypada nasledovné:

bel(x) = np(z¢ | x¢) /p(xt | mi—1, up)bel(z—1)dai—y (2.13)

Pravdépodobnosti p(x¢ | x4—1,u;) resp. p(z; | x¢) jsou model pohybu, resp. model méteni.
Oba modely budou vysvétleny v dalsich kapitolach.

Algoritmus 1 BAYESFILTER
Input: bel(zi—1),us, 2
Output: bel(z;)

1: for all z; do

2 bel(zy) = [ p(x¢ | me—1, ue)bel(wi—1)dzi—q
3: bel(xy) = np(z¢ | x¢)bel ()

4: end for

5. return bel(z;)

Bayestv filtr se da implementovat mnoha riuznymi zpisoby, ale vSechny se daji rozdélit

do dvou kategorii.
Prvni z nich jsou Gaussovy filtry, které reprezentuji pravdépodobnost pomoci normaél-

niho, Gaussova, rozloZeni:

p(z) = det(2n%) "2~z E W ET zmp) (2.14)
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Hustota pravdépodobnosti p(z) je charakterizovdna dvéma proménnymi, stfedni hodno-
tou p a kovarianci ¥. Dilezitou vlastnosti téchto filtrii je to, Ze jsou unimodalni, tzn. maji
jen jedno maximum. Tato vlastnost je charakteristickd napt. pro sledovani pozice, kdy se
robot s urcitou pravdépodobnosti nachazi na urcitém misté a s klesajici pravdépodobnosti
v okoli tohoto mista. Pfikladem téchto filtrti je napr. Kalmantv filtr, v robotice velice
popularni.

Druhou kategorii jsou tzv. neparametrické filtry. Ty reprezentuji pravdépodobnost po-
moci koneéného poc¢tu hodnot, kde kazda hodnota odpovida mistu ve stavovém prostoru.
Kvalita reprezentace pravdépodobnosti zavisi na poc¢tu téchto hodnot. Existuji dva druhy-
neparametrickych filtra. Prvni déli stavovy prostor na koneény pocet oblasti a reprezentuje
pravdépodobnost histogramem. Druhy ji reprezentuje koneénym poctem vzorkd a nazyva
se ¢asticovy filtr. Casticovy filtr dosahl v robotice, a nejen tam, obrovské popularity. Vy-
hodou neparametrickych filtri oproti Gaussovym je to, Ze jsou multimodalni, tzn. maji
vice maxim, takze mohou byt pouZity nejenom ke sledovani pozice, ale i na globalni loka-
lizaci nebo problém ”uneseného robota” (viz kapitola 2.6). Jejich dalsi vyhodou je snadna
implementovatelnost.

2.4.2 Kalmanuv filtr

Kalmanuv filtr [35], pojmenovany po svém autorovi Rudolfovi E. Kalmanovi, je jednim
z nejznaméjsich a nejcastéji pouzivanych nastroji pii filtrovani zasuménych dat. Jeden
z nejznaméjsich ¢élanki, kde je popsana i jeho rozsifend varianta (Extended Kalman Filter
- EKF), je od autortt Welcha a Bishopa [94]. Dalsi ¢lanky na toto téma jsou napiiklad [57],
[64]. Pouziti pfimo v robotice, konkrétné na sledovani pohybu robota je popsano v [12].
Dalsi ¢lanek na téma sledovani pohybu robota, a to véetné zdrojovych kédd pro matlab, je
od Dana Simona [78].

V robotice je pouzivani Kalmanova filtru velice rozsifeno a da se fict, Ze zadny mobilni
robot se bez néj neobejde. Proto bude vhodné, vénovat se mu trochu blize.

Pro pouziti Kalmanova filtru je potfeba splnit ¢tyfi podminky [11]. Tou prvni je, Ze sys-
tém, ktery modelujeme je linearni (a samoziejmé, my musime rovnice systému znét). To zna-
mena, ze novy stav systému ziskdme vynésobenim starého stavu matici pfechodu. Dalsimi
dvéma vlastnostmi je to, Ze Sum méfeni musi byt bily (tzn. nekoreluje v ¢ase) a musi se
dat namodelovat Gaussovou funkei (tedy primérem a kovarianci). Posledni, ne ptili§ ¢asto
uvadénou podminkou je to, ze pocatecni rozlozeni pravdépodobnosti systému musi byt také
Gaussovo. Tato podminka se vétSinou neuvadi proto, Ze pocatecni stav byva vétsinou znam
presné. Pokud by ovSem mohl byt systém na pocatku ve vice polohéch, i kdyz ty by byly
presné znamy, nemohli bychom Kalmantv filtr pouzit. Jeho nevyhodou je totiz to, ze mize
modelovat jen systémy s jednim pravdépodobnostnim maximem a toto by byl ptfipad, kdy
bychom museli pouzit ¢asticovy filtr, ktery bude popsan dale.

Kalmanuv filtr se pouziva ve dvou pripadech. Tim prvnim je kombinovani méfeni stejné
veli¢iny, ale ze dvou senzorti. Druhym je upfesnéni nepiesného odhadu stavu systému po-
moci nepresného méreni tohoto stavu. Ve své podstaté je icelem Kalmanova filtru ziskat
ze dvou zasuménych dat co nejpresnéjsi vyslednou hodnotu.

Predstavme si, ze mame systém, jehoz jednorozmérny stav méiime jako posloupnost ve-
liéin x1, 9, ..., x,. Nasim tkolem je, zjistit co nejpfesnéjsi hodnotu tohoto systému, spoci-
tame tedy prumér naméfenych hodnot:

1 n
= > @ (2.15)
1
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Pokud dostaneme dalsi hodnotu z,4; muzeme piepocitat x,, ale mnohem vyhodnéjsi je
pouzit ptvodni hodnotu u, a opravit ji novou hodnotou x,+1. Rovnice pro vypocet p11
z pavodni hodnoty u, tedy bude nasledujici

1 n+1

no [1¢ 1
fint1 = n+12xi: — (n;xﬁn:pnﬂ) (2.16)

1

Abychom jako prvni ¢len v zavorce dostali pivodni primér, musime celou sumu vydélit
hodnotou n. Tim se nam zlomek zméni na n/(n + 1) a druhy ¢len bude predstavovat ak-
tualizaci puvodniho priméru nové namérenou hodnotou. Tento vyraz pak miZzeme prepsat
jako

n 1
1t

kde K = 1/(n + 1). Takto dostaneme vyraz, ktery ndm v podstaté ¥ikd, ze novd hodnota
prumeéru fn4+1 je vdhovanym souctem starého préimeéru u, a nové hodnoty z,41 Protoze
ptvodni primér jsme spocitali z vice hodnot, véfime mu samoziejmé mnohem vice, nez
nové hodnoté x,41. Na rovnici mtzeme také pohlizet tim zpisobem, ze stary pramér pu,
aktualizujeme rozdilem starého priméru pu, a nové hodnoty z,+1. Hodnota K nam pak
fika, jak tato aktualizace bude velka. V literatufe se ji ¢asto fikéd zesileni (ang. gain).

Stejnym zptsobem miiZzeme vypocitat i rozptyl (ve vicerozmérném piipadé kovarianéni
matici). Jestlize mame n hodnot, rozptyl bude

Pnt1 = Tpy1 = P + K(Znt1 — fin), (2.17)

o= 3 i )’ (215)

n
1

Pokud dostaneme dalsi hodnotu x,1, novy rozptyl bude

1 n+1 1 n+1
Op1 = " 21:(561' — pnt1)” = i 21:(961' — i — K (@ng1 — pin))? (2.19)

Tuto rovnici mizeme rozepsat, abychom ji nasledné mohli zjednodusit:

1 n n
Tni1 = 1 Z(%‘ — pin)? + 2K Z(ﬂfi — i) (@41 — pin) + 0 E (@01 — pn)
1 1
+(1 = K)*(zps1 — pn)?] (2.20)

Protoze druhy vyraz v zavorce je nulovy, a po dalSich upravach, dostaneme

1
1

ol = [nai + (Tpy1 — pn)*(nK? + (1 — K)2] (2.21)

n—+
Vzhledem k tomu, 7ze nK? + (1 — K)? = nK, mizeme predchozi rovnici prepsat na

n

UTQL—H = nt1 (0721 + K(vp41 — Nn)z) =(1- K)(ai + K(2py1 — ﬂn)Q) (2-22)

Podle [64] muzeme déle cely proces rozepsat do nékolika kroki. Nejprve pfedpokladejme,
Ze mame n méfeni a mame spocitany hodnoty u, a o,.

1. Kdyz ptijde nova hodnota x,1, spo¢itdme zesileni K = 1/(n + 1).
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2. Spocitdme novy praumeér
fint1 = pn + K(Tny1 — fin) (2.23)

3. Spocitame docasnou hodnotu rozptylu

2

Op = ‘7721 + K(znt1 — :Un)Q (2.24)

4. Konecny rozptyl spocitdme opravou docasného rozptylu zesilenim K

021 = (- K)o? (2.25)
Timto zptsobem miizeme pocitat primér a rozptyl série hodnot, aniz bychom si museli
pamatovat jednotlivé hodnoty.

Piedstavme si nyni, Ze mame néjakou veli¢inu x, jejiz pfesnou hodnotu nezname, ale
méfime ji pomoci dvou sad méfeni s primeéry x; a Te. Nyni z téchto dvou hodnot chceme
vypocitat co nejpresnéjsi odhad Z veli¢iny . Pokud bychom védéli, ze obé sady meéreni byly
stejné presné, spocitali bychom jednoduse jejich primér . Pokud bychom ale na druhou
stranu védéli, ze jedna sada méreni je o mnoho presnéjsi nez druhé, vzali bychom do tvahy
jen prvni z nich. V ostatnich pfipadech bychom museli jednotlivym méfenim pfifadit n€jaké
véhy, které by nam urcovaly, jak moc si myslime, Ze jsou presné. Pokud zname oba rozptyly,
je prirozené, ze jako vahy vezmeme tyto rozptyly. Otazkou je, jak je oba zkombinovat tak,
aby nam davaly co nejpresnéjsi vysledek. Protoze obé méfeni maji Gaussovo rozlozeni
pravdépodobnosti, miizeme pro né psat

1 A= \2 2

() — —(2-7;)*%/20;
i (2 e i 2.26
Pi(#) o\ 2T ( )

kde i = 1,2. Protoze obé méfeni jsou nezavisld, vyslednou pravdépodobnost dostaneme
jejich vzajemnym vynasobenim

2, 2, 2, 1 —(z—7 o —(Z—T o
P(&) = (@)pa(d) = oo R e m (2.27)

Vzhledem k tomu, Ze chceme zjistit maximum této funkce, funkci zderivujeme podle Z a
polozime rovnu nule.

P (@) = p(@) (= (& — T1) /o] — (& — T2)/03) = 0, (2.28)
Tato funkce se bude rovnat nule jen pokud se jeji druhd ¢ast bude rovnat nule
(& —71)/0? — (& —T2) [0} = 0. (2.29)

Pokud ted vypod¢itame &, dostaneme

2 2
oy _ o1 _
T1 + T 2.30

0% + O‘% ! O‘% + ag 2 ( )

T =

Jestlize hodnotu zesileni K vypocitame analogicky jako v pfredchozim ptipadé, tzn.
K = 0?/(0? +03) a (1— K) = 63/ (0% + 03), dostaneme

=T+ K(fg — Tl) (2.31)
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a pro rozptyl
o= (1-K)o? (2.32)

Pro vypocet nemusi byt obé hodnoty 7; a To primeéry, mohou to byt jednotlivd méfeni x;
a 9, pak ale musime néjakym zptisobem zjistit odpovidajici rozptyly.

Predchozi rovnice predstavuji nastin fungovani Kalmanova filtru. V Kalmanové filtru
ovéem hodnota T piedstavuje predpovéd stavu! systému v ¢ase t a znaéi se &, a hod-
nota To méfeni systému v case t a znaci se z;. Hodnota &; potom predstavuje stav systému
v Case t aktualizovany méfenim z;. Dalsi zménou, kterd se objevuje v Kalmanové filtru je
to, ze hodnoty T a Ty, resp. ted uz &; a z jsou vektory a tim padem i z rozptyli o1 a o9
se stavaji kovarian¢ni matice. Kovarianéni matice vznikla z rozptylu o; se znac¢i P. Kova-
rian¢ni matice vznikla z rozptylu o9 se vétsinou zna¢i R a odpovidd Sumu méfeni. Posledni
dilezitou zménou v Kalmanoveé filtru je to, Ze vysledek méfeni mize mit jiny rozmér, nez
je stav systému. Stav xj pak tedy musime vynasobit matici H, kterd nam pfevede stav
systému na rozmér méfeni. K tomuto je pak jesté tfeba pripocitat jiz zminénou kovarianéni
matici R, ktera odpovida sumu méfeni.

Shriime si tedy celou problematiku Kalmanova filtru:

Jak uz bylo feceno, pro pouziti Kalmanova filtru potfebujeme nejprve znat stavovou rovnici
linearniho systému, jehoZ stav chceme vypocitat. Dale potfebujeme rovnici, ktera popisuje,
jakym zpiobem budeme stav systému mérit.

rr = Fxip_q1+4+ Bup+ wg (233)
zr = Huxp + vy (2.34)

F' je matice prechodu z minulého stavu do soucasného stavu

e 7;_1 je minuly stav systému

e B prevadi fidici signaly na zménu stavu systému

e uy je Fizeni (neboli vstup) systému

e 2. je méfeni systému (nékdy je také oznacovano jako vystup systému)
e H je matice, ktera prevadi stav systému na méreni

e k je Casovy index

e w a v jsou nahodné veli¢iny, které predstavuji Sum procesu resp. Sum méreni, jsou
na sobé nezavislé a maji norméalni rozlozeni pravdépodobnosti, které ma stied v nule
a kovarian¢ni matice ) a R:

p(w) ~ N(0,Q) (2.35)
p(v) ~ N(0,Ry). (2.36)

Kovarianéni matice R uz byla popsana vyse, kovarian¢ni matice ) pak analogicky odpovida
gumu procesu. Obé matice zde jsou doplnény o index k, nebot jejich hodnota se mtze po
kazdém kroku systému zménit.

Ve skuteénosti je to predpovéd odhadu stavu systému, skuteény stav systému totiZ nejsme schopni
zjistit, a tak jej pocitdme jako stfedni hodnotu, neboli vazeny primér. Skutecny stav systému tedy je = a
jeho odhad je &, kde E[x] = . Pfedpovéd odhadu stavu systému je potom &~ .
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Stejné jako u Bayesova filtru se i rovnice Kalmanova filtru déli na dvé ¢asti - prediktor a
korektor. V casti oznacované jako prediktor jsou rovnice predpovidajici novy stav systému
(respektive vypocitaji ho ze stavové rovnice systému) a novou kovarianéni matici systému.
Ve druhé casti, nazyvané korektor, se provadi oprava odhadu nového stavu systému pomoci
nového méfeni a vypocet nové kovarianéni matice systému. V nasledujicich rovnicich uz je
stav systému oznacen jako 2 a kovarian¢ni matice jako Pj.

Prediktor
i, = Fip_1+ Buy (2.37)
P, = FP_ FT+Q (2.38)
(2.39)

Korektor
Ky, = P HU(HP H" + R;)™! (2.40)
i = a5 + Ki(zx — Hip) (2.41)
Py = (I-KyH)P, (2.42)

Kde I je jednotkova matice.

Pro pouziti téchto vztaht je nutné, aby byl systém linearni. Tento stav vsak neni ve sku-
tecnych systémech prili§ casty, a proto se pouzivd modifikace Kalmanova filtru nazyvana
rozsifeny Kalmanuv filtr (Extended Kalman Filter, EKF).

Rozsifeny Kalmanuv filtr
V tomto pripadé je systém popsan nelinearnimi stochastickymi diferencidlnimi rovnicemi

T = f(Tp—1, Uk, Wk—1) (2.43)
a rovnice meéfeni je potom
2k = h(wk, vg) (2.44)
V praxi samoziejmé nezname hodnoty Sumu wy a v, ale i tak miizeme systém aproxi-
movat
-i'k == f(i‘kfh Uk, 0) (245)
Zr = h(Zg,0) (2.46)

Stejné jako obycejny Kalmanuv filtr ma i EKF dvé faze, predikci a korekci.

Prediktor
I, = f(@r—1,up,0) (2.47)
P, = F.Pe 1 FL+ WiQp Wi (2.48)

Korektor
Ky, = P;CHCwP, CE+ ViR V)™ (2.49)
T = &) + Ki(ye — h(2;,0)) (2.50)
P = (I—chk)P]; (2.51)

Matice F' a C jsou analogické jako v pfedchozim pripadé, matice W a V pak predstavuji
Jacobiho matice parcidlnich derivaci.
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2.4.3 Casticovy filtr

Podstatou ¢asticového filtru je reprezentovat hustotu pravdépodobnosti mnozinou vazenych
¢astic, tzn. ¢im vyssi je pravdépodobnost v urcité oblasti, tim vice ¢astic a s vétsi vahou
v tomto misté bude.

Jednotlivé ¢astice se znaci a:l[tn] a oznacuji stav v Case t. n odpovida oznaceni konkrétni
¢astice a nabyva hodnot od 1 do IV, kde N je pocet ¢astic v mnoziné. Mnozina ¢astic v case
t se oznacuje X;. Vaha castice je w.

X, = .Z‘E], xF], . ,m,EN] (2.52)

Obecny algoritmus ¢asticového filtru je ukazan na Algoritmu 2. ProtoZe se v podstaté
jedné o Bayesuv filtr, sklada se ze dvou ¢asti. Prvni ¢éasti je prvni cyklus for, coz odpovida
predikci, druhou ¢asti je druhy cyklus for, coz odpovida korekci.

Algoritmus 2 PARTICLEFILTER
Input: X;_1,u, 2
Output: X;

:fornzlto][\f]do

sample xtn ~ p(w¢ | ut,:v,[fill)
[n]

1

2
3w =p(a |2

4 X=X+ (=" W)
5: end for
6

7

8

9

: forn=1to N do 4
draw ¢ with probability ~ wF}
add x,[ﬂ to X;
: end for
10: return X;

V ¢asti predikce vygenerujeme stav x&n} z predchoziho stavu 371[:71]1 pomoci modelu pohybu

a na zakladé rizeni u;. Na dal$im fadku pomoci modelu méfeni spocitame vahu Gastice wim
a oboji pfiddme do mnoziny ¢astic na tfetim fadku. Vaha c¢astice je v podstaté pravdépo-
dobnost, podle které vybirame c¢astice do nové mnoziny ¢astic Xy v druhé ¢asti algoritmu.
D4 se fict, ze algoritmus ¢asticového filtru je podobny jako genetické algoritmy, jen s tim
rozdilem, Ze zde se negeneruji zadné nové vzorky, ale pouzivaji se pouze vzorky z minulé
mnoziny, tzn. v mnoziné miize byt po provedeni korekce hodné vzork® naprosto stejnych.
Pied pievzorkovanim rozlozeni ¢astic odpovida pravdépodobnosti bel(z;) a po prevzorko-
vani bel(xy).

Prevzorkovani tvori klicovou ¢ast algoritmu. V pripadé, ze by k nému nedochézelo, filtr
by skon¢il v situaci, kdy by hodné vzorkt meélo malé vahy a nékolik malo vzorkiu naopak vahy
obrovské. V mistech vzorkt s malymi vahami se robot pravdépodobné nevyskytuje, a tak je
vcelku zbyteéné se jimi zabyvat, spiSe by bylo vhodné, aby co nejvice vzorkid bylo v mistech
robotova nejpravdépodobnéjsiho vyskytu. Na druhou stranu neni ani pfili§ vhodné, aby
prevzorkovavani probihalo prili§ ¢asto, protoze pak dochazi k druhému extrému, tj. ke ztraté
rtuznorodosti ¢astic, coz muze mit za nasledek napi. to, ze v misté robota nebude zadna
castice a algoritmus nebude pracovat spravné. Proto se pouzivaji rizné strategie pro fizeni
prevzorkovavani castic, napi. se doporucuje, aby se nepievzorkovavalo, pokud se robot
nepohybuje, nebo se pocitaji rtizné koeficienty z vahy c¢astic a podle jejich hodnoty se
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rozhodne, zda pfevzorkovat, ¢i ne. Napiiklad v praci [42] jsou dva koeficienty, prvni je
koeficient variace ¢astic cv? a druhy efektivni velikost vzorku, ESS;, M je podet ¢astic a
w; je vaha i-té Castice.

M
cv? = Z Mw; —1)? (2.53)
M
ESS; = —— (2.54)
1+ cvf

Pokud ESS; padne pod urcitou hodnotu, vétSinou je touto hodnotou néjaké procento
z poctu Castic, je mnozina ¢astic prevzorkovana.

K provedeni samotného prevzorkovani existuje vice algoritmt. Pozadavek na prevzor-
kovani je takovy, aby hustota pravdépodobnosti po prevzorkovani byla co nejvice podobna
hustoté pravdépodobnosti pied pievzorkovanim.

Nékteré z pouzivanych algoritmu jsou popsany v [63]. Nejjednodussi a asi také nejpou-
Zivanéjsi je metoda nazyvana Select with Replacement. Vstupem jsou normalizované vahy
¢astic, které se postupné pricitaji az do vysledku 1. Poté se nahodné vygeneruje N cisel v
intervalu (0,1) a sefadi se podle velikosti. Pak se podle po¢tu vygenerovanych ¢isel, které
padnou do intervalu postupné sectenych vah uréi, které a kolik ¢astic se objevi v nové
mnoziné. Pouziva se i varianta, kde se pocita s logaritmy a castice se vybiraji v linear-
nim c¢ase, nebo se z vah pocitaji odmocniny a na jejich zakladé se teprve vybiraji do nové
mnoziny.

Jind metoda je popséna v [87]. Tam se ndhodné vygeneruje ¢islo r v intervalu (0, 1/M),
kde M je pocet pozadovanych ¢éastic. Pak se v pravidelnych intervalech v = r+ (m—1)/M,
kde m = 1..M vybiraji ty castice, do nichz tento interval padne.

Nevyhodou c¢asticovych filtri je neefektivni reprezentace pravdépodobnosti v pripadé
mnoharozmérnych stavovych prostort. S timto se ¢asticové filtry vyporadavaji redukci sta-
vového prostoru pomoci takzvané Rao-Blackwellizace. Tato metoda je popsand v [20] a
také v [54] a pouziva se i v pfipadé VisualSLAMU, napf. v sérii ¢lankt od R. Sima [72].

2.5 Model robota

Pro pouziti algoritmi, popsanych v predchozi kapitole, potfebujeme zpiisob, jak vypocitat
pravdépodobnosti p(z; | z;—1, us), kterd odpovida pravdépodobnosti, Ze se robot po Fizeni
u; dostane z polohy z;_1 do polohy z; a pravdépodobnost p(z; | ), tzn. pravdépodobnost
meéteni z; v misté x;. Prvni pravdépodobnost se vypocitd modelem pohybu robota, druha
pak modelem méfeni.

2.5.1 Model pohybu / Aktualizace stavu

Model pohybu robota nam ika, s jakou pravdépodobnosti se robot objevi v ¢ase ¢ na po-
zici x¢, jestlize vime, ze v Case t — 1 byl na pozici x;—1 pri ¢emz jsme pouzili Fizeni uy.
Protoze nepresnosti, které maji vliv na pohyb robota jsou ovlivnény Gaussovym Sumem,
muzeme i polohu robota reprezentovat pomoci Gaussova rozlozeni. Toto miiZeme provést
dvéma zpusoby. Prvnim zpusobem je reprezentovat polohu robota pomoci pravdépodob-
nostni elipsy v pripadé 2D pohybu, nebo pomoci elipsoidu v ptipadé 3D pohybu. V obou
pripadech se bere v tvahu jen poloha robota bez jeho natoceni. Tento zpisob bychom
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Obrazek 2.5: Ukazka robota urcujicitho svou polohu podle vzdalenosti Ad; a Ad, ujetych
levym a pravym koleckem.

pouzili, pokud bychom chtéli pozici robota pocitat pomoci Kalmanova filtru. Druhym zpu-
sobem by bylo z uvedeného Gaussova rozlozeni navzorkovat dostateény pocet hodnot a
podle jejich rozmisténi v prostoru pak urcovat nejpravdépodobnéjsi pozici robota. Tento
druhy zptisob se pouZivéa v pfipadé, Ze chceme pozici robota poéitat ¢asticovym filtrem (viz
kapitola 2.4.3).

Pouzijeme-li prvni nebo druhy zptisob, vZdy musime spocitat pozici robota, do které by
se dostal v pfipadé provedeni idealniho Tfizeni u, tzn. bez vlivu Sumu. Nyni méame nékolik
moznosti, jak se bude robot pohybovat. Ty zélezi na konstrukci robota.

V nejjednodussim piipadé bude robota, pohybujici se v laboratornim prostiedi, predsta-
vovat vozitko, vybavené pasy nebo koly. V tomto pfipadé ndm plné postaci, pokud bude vy-
ptipadé bude robotické vozitko vybaveno kamerou nebo kamerami umisténymi na pohyb-
livé hlavé (ang. pan-and-tilt unit). Pozadovanou pozici robota v tomto pfipadé budou tvotit
kamery, takze musime 2D pohyb rozsitit o dalsi dvé soutadnice ¥ a w. Timto zpiisobem
budeme mit jednoznaéné uréenu pozici na vodorovné plose?.

V poslednim, nejobecnéjsim, pripadé muZzeme uvazovat, Ze se popsany robot pohybuje
nejenom po vodorovné roviné, ale i po Sikmé, coz nam zaroven dovoli timto zpltisobem
popsat jakykoliv pohyb, tzn. muZeme spocitat pozici pro robota pohybujiciho se nejenom
na zemi, ale i ve vzduchu ¢i ve vodé. V tomto pfipadé musime pouzit vSech Sest souiadnic
nutnych pro pfesné urceni pozice objektu ve 3D prostoru.

Pohyb ve 2D
Zakladni pohyb robota ve 2D ptipadé popisuji rovnice (2.55). Robot se v tomto pfipadé
oto¢i o thel Ay a vykona pohyb Ad.

xy = x4—1 + Adcos(pi—1 + Ap)
Yy = y—1+ Adsin(p—1 + Ap) (2.55)
or = @1+ Ap

2Ve skutecénosti bychom oviem potfebovali jesté dvé dalsi soufadnice. Stav robota totiz neni uréen jen jeho
pozici v prostoru, ale v pfipadé robota s pohyblivymi ¢istmi i vzadjemnou polohou téchto ¢asti. Stejné tak
v ptipadé 3D pohybu by nam nestacilo Sest soufadnic, ale museli bychom jich mit osm. Pro zjednoduseni vsak
nebudeme uvazovat robota s pohyblivymi ¢astmi, proto si vystacime jen se ¢tyfmi, resp. Sesti soufadnicemi.
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Pokud budeme uvazovat uz ponékud realnéjsi situaci, napf. podle [71], kdy je robot
vybaven enkodéry na svych koleCkdch a my tak vime, jakou vzdalenost urazila kolecka
na levé a jakou kolecka na pravé strané, mizeme pouzit rovnice (2.56). Schéma takovéhoto
pohybu je na obrazku 2.5.

Ty = w1+ Adcos(pi—1 + Ap/2)
Yo = Y1+ Adsin(pi1 + Ap/2)
01 = -1+ Ap
(2.56)
Ad, — A
ap = SHpEE
Ad = Ad, —2|— Ad;

Rozdil oproti pfedchozim rovnicim je ten, ze zde mame pohyb robota rozdélen na pohyb
pravého kolecka Ad, a levého kolecka Adj, b je potom vzdalenost mezi obéma kolecky a Ad
je prumér vzdalenosti ujetych levym a pravym koleckem. V podstaté Ad odpovida vzdale-
nosti, ujeté stredem robota.

Nejistota pozice ve 2D pohybu
Nejistota pozice ma Gaussovo rozlozeni pravdépodobnosti se stfedem v bodé z; a s ko-
varian¢ni matici ;. Tu vypocitame nésledujicim zptisobem

Y = Fa% 1 FL ) 4+ FanSaFi, (2.57)

Matici ¥ dostaneme jako soucet predchozi hodnoty kovariance ;| a kovariance Xa, coz
je kovariance odpovidajici pohybu z mista x;—; do mista x;. Tu vypocitame naptiklad
nasledujicim zptsobem:

kr|Ad,| 0

0 klAdy | (2.58)

Sa = [
kde Ad; a Ad, jsou vzdalenosti ujeté levym a pravym koleckem a k; a k, jsou konstanty,
které v sobé€ zahrnuji chyby zptisobené prokluzem kolecek, chybami v méfeni enkodéri a
dalsimi. Matice F;_; obsahuje parcialni derivace rovnic (2.56) podle soufadnic z, y a .

1 0 —Adsin(p+ Ayp/2)
of of 0
Fq= 970501 _ 0 1 Adcos(¢+ Ayp/2) (2.59)
Ox Oy Jp
0 0 1
Obdobné pak matice Fa,; obsahuje parcialni derivace podle Ad, a Ad;.
oo o1 or]_
AT 0Ad, 0Ad, |
! Ay Ad Ap 1 Ap Ad . Ap\ T
2005<<p+ 5 —2bsm © + 5 2cos<g0—|— 2)+2bsm @+ 5
5 8in | ¢ 5 55 €O (@ 5 5 Sin | ¢ 5 T b4 5
1 1
L b b i
(2.60)

22



Vizualizace chyb ve 2D

Pocitame-li i s nepfesnosti pohybu, je celkem ziejmé, Ze si pravdépodobné pozice robota
budeme chtit néjak zobrazit [79], [80]. V jednorozmérném piipadé by se pravdépodobna
poloha zobrazila jako tsecka se stfedem ve stfedu Gaussovy kfivky a s délkou odpovidajici
pozadované pravdépodobnosti. Ve dvourozmérném piipadé se z tsecky stane elipsa, jejiz
velikost a natoceni ndm udévaji oblast, ve které se s danou pravdépodobnosti robot nachézi.
7 kovarian¢ni matice ¥ vybereme tu jeji ¢ast, kterou budeme chtit zobrazit, tzn. tu se
soufadnicemi = a y. To znamen4, Ze z rovnice (2.61) (pfepsana rov. (2.57)) vypustime tfeti
sloupec a treti radek.

02 Oyy Ouy

S=| 0w 0, 0Oy (2.61)

Ozp Oyp Oy

Uhel a mezi osou z a hlavni osou elipsy potom spoéitame jako

2
o = 0.5 arctan — 2 (2.62)
oz — 0y

Délka hlavni a vedlejsi osy elipsy se pak spocitd podle nasledujicich rovnic,

k
ko o 2
Amin = 5( 2+ Oy — 7') (264)
kde 7 je
r— \/(ag)z + (02)2 — 20202 + 402, (2.65)

a k je konstanta odpovidajici pozadované pravdépodobnosti Pr.
k= —2In(1— Pr) (2.66)

Vysledek pohybu robota a zobrazeni nejistoty jeho pozice je vidét na obrazku 2.6, kde
robot zacal sviij pohyb na soufadnicich [0, 0], kde byla jeho pozice zndma. V sérii osmi na-
slednych pohybt se ve tvaru ¢tvrtkruhu dostal az na pozici [100, 100]. Postupné se zvétsujici
elipsy zobrazuji pravdépodobnou pozici robota po dokonceni jednotlivych pohybt a sym-
bolizuji postupnou ztratu informace o jeho presné poloze.

Pohyb ve 3D

vvvvv

musime pouzit uz Sest proménnych proto, abychom mohli popsat pohyb a pozici robota.
Pro popis pohybu ve 3D prostoru se kviili vétsi prehlednosti uz vétsinou pouziva maticovy
zépis. Pozici robota nam bude udavat nésledujici rovnice:

T
X = [x,y,2,¢,0,9]" = [ A ] (2.67)
Pro vétsi prehlednost je zde oddélen translac¢ni a rota¢ni pohyb robota.
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Obrazek 2.6: Ptiklad robota pohybujiciho se ve ¢tvrtkruhu a zobrazujiciho postupné chy-
bové elipsy. Na nich je vidét, jak se nejistota pozice robota zvysuje s tim, jak se zvysuje
ujeta vzdalenost.

Pro to, abychom mohli pocitat s maticovym zapisem, musime rotaci vyjadrit jako matici
a ne jako vektor. Tzn. dhly ¢, 0,1 musime piepocitat do matice o velikosti 3 x 3. Pro
tento pfepocet se nejéastéji pouzivaji dva zptisoby, popsané napt. v [46]. Prvnim je pouZiti
Eulerovych thl a druhjm jsou tzv. RPY thly3. Rotace kolem jedné osy ve 3D prostoru jsou
vyjadfeny maticemi, které se postupné pridavaji tak, jak se téleso otaci kolem jednotlivych
os. Protoze nasobeni matic neni komutativni, zalezi u otaceni na poradi os, kolem kterych
téleso rotuje. My budeme uvazovat poradi, ve kterém se robot nejprve otoci kolem své svislé
osy, protoze tento pohyb bude vykonavat nejcastéji, pak kolem vodorovné osy nahoru nebo
dolti a nakonec kolem vodorovné osy vpravo nebo vlevo, coz bude pohyb nejméné casty.
Posloupnost pohybt tedy bude nésledujici:

R,/ (6 ”
el g Q) g, Rar)

Fy F3 (2.68)
Rik4 nam, 7e se z poc¢atecni soustavy souiadnic F dostaneme do F tak, Ze se otoc¢ime
o tthel ¢ okolo osy z, poté se otocenim o tithel § okolo nové osy y’ dostaneme do souradného
systému F5 a nakonec otoc¢enim o tihel v okolo nové osy z” do cilového soufadného systému
F3.
r11 T2 713
RRPY = 721 T922 T23 = qu(w)Ryl(e)Rz((p) = (2.69)

3 723 733

1 0 0 cosf) 0 sind cosp —sinp 0
=0 cosyp —siny 0 1 0 sinp cosp 0 | = (2.70)
0 sinvy cosy —sinf 0 cosf 0 0 1

3RPY je zkratka pro roll, pitch a yaw, coz jsou rotace okolo vodorovné osy vlevo a vpravo, pak kolem
vodorovné osy nahoru a dold a nakonec kolem svislé osy.
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cosfcosp —cos@sinp sin 0
= | cos¥sing +sinysinfcosy cosy cosy —sinysinfsingy —siny cosd (2.71)
sintsin — cos Y sinf cosp sin cosp + cosyYsinfsiny  cos cos b

Na rovnicich (2.69) az (2.71) vidime vypocet matice Rrpy - vynasobenim jednotlivych
rotac¢nich matic. Kdyz si pro lepsi prehlednost preznac¢ime Rrpy na AR, dostaneme vy-
pocet nové rotacni matice R; jako souin zmény rotace AR a puvodni rotace R;_1, Vviz
rovnice (2.72).

Ry =ARR;_ (2.72)

Novou polohu objektu ziskdme vynasobenim nové rotace a nového pohybu a pfictenim
k minulé poloze.
Ty = Ri[Az, Ay, Az]" + [we-1, p1—1, 2e1]" (2.73)

Vyjadreni rotace objektu maticové je vyhodné pro vypocet, tézko ale z néj zjistime, o jaké
thly mame objekt orotovat okolo jednotlivych os. Pro prepocet do rotac¢nich thlti mizeme
pouzit nasledujici vztah.

arctan 2(—ri2,711)
A= arctan 2(ry3, 711 COS @ — 12 8in @) (2.74)
arctan 2(r3; sin ¢ — r32 cos @, —7T21 Sin @ + ra2 COS @)

Priklad algoritmu pro 2D pohyb

Pii bliz§im pohledu na obecny algoritmus ¢asticového filtru (Algoritmus 2) zjistime, Ze
jeho vstupem je sada ¢astic a hodnoty fizeni a méreni. Nas budou v této chvili zajimat prave
¢astice a hodnoty Fizeni. Céstici v tomto ptipadé tvoii pozice robota v prostoru a jeji prav-

[n] | [n]

dépodobnost, tzn. mnozinu ¢astic X; budou tvotit dvojice hodnot (z; ", w; ). V predpisu

[n]

p(xt | ®—1,u) bude ¢astici x; ' hodnota x; a hodnota této pravdépodobnosti bude tvofit
pravdépodobnost (vdhu) ¢astice wtn], kde n je index ¢éstice, ktery nabyva hodnot od 1 do V.
My do ¢asticového filtru potifebujeme generovat ¢astice s pozadovanym, nejcastéji Gausso-
vym, rozlozenim, v zavislosti na pohybu robota, ktery vypocitdme nékterymi z predeslych
rovnic. Cely proces je vidét na Algoritmu 3 .

Algoritmus 3 SAMPLEMOTIONMODELODOMETRY

Input: Tt—1, Ut = (57“01517 5tran5a 5rot2)
Output: z; = («/,y/,0)T

: érotl = Orot1 — Sample(alézoﬂ + aQétzrans)

: étrans = 5troms - Sample(a35t2mm + a4520t1 + a4520t2)
¢ Orot2 = Opot2 — sample(a102,,0 + 202 4ns)

¥ =z+ §trzms Ccos (0 +§rot1)

y, =y+ étrans SiP (0 + 6rotl)

01 =0 + 57"0151 + 57”0152

: return x; = (2, y, 0

)T

Vstupem je pozice robota v case t —1 a bezprostiedni fizeni u;. Vystupem je nova pozice
robota x;. Algoritmus vychdzi z rozdéleni pohybu robota do tii ¢asti. Prvni je natoceni
robota do pozadovaného sméru jizdy d,.:1, druhé je prekonani pozadované vzdalenosti dzqns
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Obrézek 2.7: Ukazka pohybu skupiny ¢astic podle algoritmu 3. Céstice, predstavujici robota,
zacaly sviij pohyb v bodé [0, 0]. Vykonaly 15 ndvaznych pohybi po obdélnikové trajektorii
proti sméru hodinovych ruci¢ek. Na obrazku je dobfe vidét, jak se zvétSuje plocha, kterou
Castice zabiraji. To pfedstavuje zvétsujici se nejistotu polohy robota.

a tfeti je konecné natoceni robota §,.2. Toto kone¢né natoceni mize byt i nulové. V dal-
Si ¢asti jsou vypoctené hodnoty ”zasumény” Gaussovym Sumem (provadi funkce sample),
v zavislosti na tom, zda se jedna o pohyb transla¢ni nebo rotacni. V posledni ¢asti jsou
vypoctené hodnoty pfi¢teny k pivodni pozici robota a my tak dostaneme jeho novou pozici.
Velikost Sumu se nastavuje pomoci konstant a; az ay.

2.5.2 Model méreni

Dalsi pravdépodobnosti, kterou budeme potiebovat vypocitat, je pravdépodobnost méieni
p(z¢ | ). Ta v ¢asticovém filtru bude odpovidat vaze ¢astice wt[m]. Robot zjistuje informace
o svém okoli riznymi senzory, v tomto pripadé to budou predevsim sonary, laserovy scanner,
event. kamera. Robot v jednom okamziku (na jednom misté) neprovadi pouze jedno méfeni,

1
Zf Z
2
z} z] Z
Obrazek 2.8: Méfeni 2, = {z},22,..., 20}, robota detekujiho zdi. Robot m4 Sest sonarti,

tzn. K = 6.
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ale provadi jich celou fadu. Ve vétsiné pripadt neni vybaven pouze jednim sonarem, ale
celym prstencem sonarti. Ma sice vétSinou jen jeden laserovy scanner, ale ten je schopen
provést az nékolik set méfeni v ihlu vétsinou 180°. Jedna takovd hodnota (méfeni jednoho
sonaru, jedno zméteni paprskem laseru) se bude oznacovat zf . Znaceni

2 = {2}, 22,..., 25} (2.75)

bude odpovidat sadé méfeni v ¢ase ¢ pro K sonari, event. pro (jedno) méfeni, ale K
paprsky u laseru. Pravdépodobnost p(z; | ¢, m) uréuje pravdépodobnost méfeni z v Case
t za predpokladu, Ze robot je v pozici x v mapé m. Tato pravdépodobnost se spocita jako
soucin pravdépodobnosti jednotlivych méreni

K

p(ze | X, m) = 1_[])(2£c | £, m) (2.76)
k=1

Ted uz zbjvé jen spoéitat pravdépodobnost jednoho méfeni p(zf | x¢, m). Tato pravdépo-
dobnost se spocita jako soudet ¢tyf riznych pravdépodobnosti [87]. Pravdépodobnosti, ze
senzor spravné naméii hodnotu, pravdépodobnosti, ze senzor naméfi mensi hodnotu (napft.
zméii vzdalenost k pravé prochazejicimu ¢lovéku), pravdépodobnosti, ze dojde k naméfeni
nahodné vzdalenosti z neznamych divodu a pravdépodobnosti, Ze senzor vlivem selhani na-
méfi maximalni hodnotu. Pravdépodobnost naméieni skuteéné vzdalenosti ppi¢(2F | x4, m)
se modeluje Gaussovou kifivkou s maximem v bodé skutecné vzdalenosti prekazky, ozna-
gované zf*. Pravdépodobnost naméfeni mensi hodnoty psuort(2F | x4, m) je déna klesajici
exponencialou za¢inajici v bodé 0 a konéici v zf*. Pravdépodobnost naméfeni zcela nahod-
ného vysledku p,qnd(zF | 21, m) je konstanta s poc¢atkem v 0 a koncem v hodnoté Z,,q., coz
je maximélni vzdalenost naméfitelna sonarem. Pravdépodobnost p,az(zF | ¢, m) vraceni
maximalni hodnoty Z,,., je urc¢ena funkci podobnou Diracové impulsu v bodé Z,,,,. Hod-
Nnoty Znit, Zshorts Zmaz @ Zrand € stanovi bud empiricky nebo vypoctem se série naméfenych
hodnot.

Algoritmus 4 BEAMRANGEFINDERMODEL
Input: z;,z¢,m

Output: ¢

1:qg=1

2: for k=1 to K do

3: compute zf* for the measurement zf using ray casting

4: P = Zhit-phit(zéC ’ a:t,m) + Zshort-pshort(zf | xtvm) + Z’rnax-pmawc(Z){€ ‘ xt;m) +
Zrcmd'pramal(zéC | T, m)

5: q=4q.p

6: end for

7: return q

2.5.3 Model méreni pro kamery

Princip modelu méfeni pro kamery je ve své podstaté stejny jako pro sonary [51]. Jedna sada
méfeni (nalezeni a sparovnéani vyznacnych bodt v paru obrazka a vypocet jejich polohy)
je tvofena méfenimi (detekci) z! jednotlivich vyzna¢nych bodi. Pravdépodobnost jedné
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(a) Gaussovo rozloZeni p, . (b) Exponencialni rozlozenip,

pt]x, m) pt]x, m)

\

le(* Zmax Z{{* Zmax

(¢) Uniformni rozloZeni p (d) Uniformni rozloZeni p,_,

pztx, m) pzi|x,. m)

|

ch* Zmax Z{{* Zmax

(e) Vysledné rozlozeni p

p(zt|x, m)

Zlk* Z max

Obrazek 2.9: Na obréazcich (a)-(d) jsou ¢tyfi rozlozeni pravdépodobnosti, ktera se uplatiiuji
pii méfeni sonarem nebo laserem. Na obrazku (e) je pak vysledné rozloZeni, které vznikne
seCtenim pfedchozich rozlozeni pravdépodobnosti. Obrazky pfevzaty z [87].

28



w
i1
if

Obrazek 2.10: Simulace méreni z; robotem se Sesti sonary. Silnou Cernou Carou jsou vy-
znacené vyseCe odpovidajici jednotlivym meérenim, rtizové jsou detekované nejblizsi bunky.
Tenké vysece pak odpovidaji skuteéné vzdalenosti téchto bunék od robota. Na obrazku
vpravo je piiklad robota s vice sonary (v tomto pfipadé by to mohl byt napf. laserovy
scanner). Tenké vyseCe na spodni strané pravého obrazku predstavuji maximalni dosah
meéteni.

sady méteni p(z; | x) opét uréime vynasobenim pravdépodobnosti pro jednotlivd méfeni
i
p(z; [ @)

K .
p(ze | 2e) = [[ p(ad | ) (2.77)
i=1

Hodnota K je pocet nalezenych vyznac¢nych bodt v paru obrazki. Na rozdil od analogické
hodnoty u sonar®l nebo laserti, se tato hodnota u kamer méni, protoze pocet nalezenych
vyznacnych bodt je pokazdé jiny.

Pravdépodobnost jednoho méieni p(z! | x;) spoéitdme jako soudet pravdépodobnosti
toho, ze dany vyznac¢ny bod z! odpovida nékterému z bodt v mapé ¢; = ¥. ¢ = {1,..., M, ¢}
(nebo neodpovida zadnému, a to zna¢i proménnd ¢), M je poet bodlt v mapé. ¢; je na-
hodnda proménna, kterd udava korespondenci detekovaného bodu a bodu v mapé a nabyva
hodnot z .

pzt lz) = Y plE @ ei = ¢)Plei = | @) (2.78)
v={1,..,.M,¢}

P(c; =9 | x4) je apriori pravdépodobnost toho, ze bod ¢; odpovida nékterému z bodu v 1.
Protoze je to konstanta, mizeme ji oznacit jako n a vytknout ji pfed sumu.

piz ) =n > (| w,c=1) (2.79)
v={1,...,M,p}

Pravdépodobnost p(z | ¢, ¢; = 1) je v podstaté pravdépodobnost toho, ze detekovany bod
2} koresponduje s néjakym bodem v mapé. Tato pravdépodobnost ma Gaussovo rozloZen,
kde p se spocita jako rozdil stiedni hodnoty detekovaného bodu 2! a bodu Ny vV Mapeé a
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kovariance ¥ jako soucet jejich kovarianénich matic. Cim si budou oba body v prostoru
soufadnic a deskriptoru blize, tim bude tato pravdépodobnost vétsi.

p(zl |z, ci =) =N O;Eti—mw,Ezé—l—me =
— ———

Lo i -
o exp { =3 = ) (5 4 Bn) 7 - ma) (2.80)
kde
n = (27T ‘EZ;' + X, )

Hodnoty p a ¥ mtzeme rozdélit na ¢asti odpovidajici soufadnicim bodu a soufadnicim
deskriptoru a pocitat je zvlast.

1
1 EX‘O px

: _ i |, T _

N (0 p, ) = exp Q(MX”F)<0TEF> (,MF N

1
2

1 B B
=17 exp {— (1% 2% nx + ungluF)} =

2
=1 Lrsa Ly 2.81
=1 exp § —guxEx AX 0 €XP § ~5HFTE HF (2.81)
pO;;C@ deskriptor

Vzhledem k tomu, Ze kovarianéni matice deskriptoru je diagonalni, vypocitame jeji inverzi
jako inverzi jednotlivych prvki. Exponent deskriptoru pak spocitdme jako soucet soucint
odpovidajicich si prvkia. I kdyz timto si velice usnadnime vypocet, je i pfesto vycisleni
pravdépodobnosti jedné sady méfeni velice narocné na c¢as, zvlasté uvazime-li, ze je potieba
provést pro kazdou castici.

2.6 Lokalizace

Lokalizace robota spociva v uréeni jeho polohy pomoci mapy a méreni ze senzori. Da se fict,
Ze existuji t¥i rizné druhy lokalizace. V prvnim pfipadé se jedna pouze o upfesnéni polohy
robota poté, co robot ujel néjakou vzdéalenost. Tento problém se nazyva sledovdni pozice
(ang. position tracking). Druhym pfipadem je globdlni lokalizace, kdy je robot nucen najit
svou polohu v rdmci celé mapy. V tomto pfipadeé je také dtlezité, aby byl schopen pracovat
s vice moznymi pozicemi (ang. multiple-hypotheses). Posledni je tzv. problém uneseného ro-
bota (ang. kidnapped robot problem), kdy se zméni pozice uz lokalizovaného robota, aniz by
o tom byl informovan. Tato technika se ¢asto pouziva pro testovani lokaliza¢nich algoritmt
- pokud dojde k fatalnimu selhani algoritmu a my chceme védét, jak se s tim algoritmus
vypofada. VSechny tyto problémy se stavaji obzvlasté obtizné, pokud se provadi lokalizace
v dynamicky se ménicim prostredi, napi. v mistech, kde se pohybuje velké mnozstvi lidi.
Pocatky lokaliza¢nich algoritmti jsou na konci 80. let minulého stoleti. Dobry piehled
téchto algoritmii je v knize [10] J. Borensteina z roku 1996. Césteéné z ni vychazi i text na-
sledujicich dvou podkapitol. Jako prvni se objevily lokalizac¢ni algoritmy zaloZené na rozsiie-
ném Kalmanové filtru, napt. [39]. Nésledné se objevil ”map matching”, lokaliza¢ni technika,
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kdy se lokalni mapa porovnava s globalni mapou [76]. Pouziti miizky obsazenosti pro lokali-
zaci robota je pak srovnano v [69]. Pojem Markovova lokalizace (neboli pouziti Bayesova fil-
tru na lokalizaci robota) pochazi z prace Simmonse a Koeniga [77] a napt. z [29]. A na zavér,
za state-of-art v lokalizaci je povazovana Monte Carlo lokalizace, poprvé popsana v ¢lancich
D. Foxe a S. Thruna [28], [89]. S postupnym rozsifovanim pouzivani kamer v robotice se
objevily i metody Monte Carlo lokalizace pomoci kamery, jedna z téchto metod je popsana
napiiklad v [23].

2.6.1 Relativni méreni pozice

Relativni méfeni pozice neboli Dead Reckoning [92] je zaloZeno na sledovani ujeté vzdéle-
nosti, sméru nebo doby pohybu od posledni zndmé pozice. V robotice se pouzivaji hlavné
odometrie a inercidlni navigace.

Odometrie

Odometrie je nejpouzivanéjsi zptisob ke zjisténi pozice robota. Pouziva enkodéry, pomoci
kterych pocita otacky nebo natoceni kolecek robota. Diky enkodérim a znalosti obvodu
kolecek miizeme urcit ujetou vzdalenost nebo natoceni robota. Tato metoda ma dobrou
kratkodobou pfesnost a je velmi jednoduchéa a tudiz i levné, ale ma jednu velkou nevyhodu
a tou je nartistajici chyba pfi méfeni a nemoznost se této chyby zbavit. Je zptisobena
prokluzem kol na riaznych povrsich.

Enkodéry se obecné déli na absolutni a relativni. Relativni enkodéry méfi pouze rotacni
rychlost a mohou tak poskytnout pouze relativni informaci o pozici. Naproti tomu vystupem
absolutniho enkodéru je pfimo absolutni natoceni méfené osy.

Novym druhem odometrie je vizudlni odometrie. Ta je mozna za pouziti kamery. Jeji
princip v jednoduchosti spociva v tom, Ze kamera nalezne urcité vyznacné body v obraze
a spocita se jejich vzdalenost od robota. Pokud se pak robot posune a naleznou se ty samé
vyznacné body a opét se spocita jejich vzdéalenost od robota, jsme schopni uréit posunuti
a zmeénu natoceni robota. Pouzitim vizualni odometrie také odstranime nejvétsi nevyhodu
enkodéril a tou je chybné urceni otoceni kolecek pti pohybu na kluzkém povrchu.

Inercialni navigace

Zde se pouziva tzv. inercidlnich senzort, jako jsou gyroskopy a akcelerometry pro meéieni
rychlosti pohybu vozidla a nésledné pozice, pficemz primarni mérenou veli¢inou je zpravidla
zrychleni. Cely princip spoc¢iva ve faktu, ze zname-li startovni pozici objektu a zaznamename-
li zmény zrychleni ve vSech oséch, které jsou pro méfeni podstatné, jsme schopni vypocitat
soucasnou rychlost a pozici. Ac¢koli princip metody je velmi jednoduchy (ze zrychleni se
prvni integraci ziska rychlost a dalsi integraci pozice), prakticka realizace je velmi obtizna
a zejména nakladnd, protoze s integraci uziteéného signalu je pochopitelné integrovana
i chyba. S vyvojem optickych gyroskopt se ovsem dramaticky snizila jejich cena a umoznila
tak pouziti gyroskopt i v mobilnich robotech.

2.6.2 Absolutni méreni pozice

Je nezavislé na predchozich méfenich, a tudiz neni, na rozdil od relativniho méteni, zatizeno
stale narustajici chybou. Pouziva se orientacnich bodu (pfirozenych nebo umélych) nebo
map.
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Orienta¢ni body

Tzv. landmarky jsou takové body, které muize robot detekovat pomoci svych senzori. Déli
se na aktivni a pasivni.

Aktivni orienta¢ni body

jsou takové body, které aktivné vysilaji néjaky signal umoziujici zjistit polohu. Mohou to
byt napt. satelity nebo majaky. Pouzivaji se vétsinou k navigaci lodi, letadel nebo ponorek.
Pro navigaci pomoci majakid je nutny systém majaki, pricemz aby byla navigace mozné,
je treba, aby z kazdého mista byly viditelné alespon tfi majaky. Navigaci pomoci satelit
pouziva dobfe znamy systém GPS, zde je ovSsem nutnad prima viditelnost alespon ¢tyt sa-
telitti. Spolu s nedostatecnou presnosti je toto hlavni nevyhodou navigace pomoci GPS,
protoze u mnoha robott je pozadavek na pohyb ve vnitinim prostfedi (budovy atd.), kde
se signal GPS nesifi. Spatny signal je také napf. pod stromy nebo ve méstech, kde jsou
vysoké budovy. GPS se tak da pouzit spise jen jako dopliikovy senzor pro urcéeni polohy a
jako primarni je potfeba pouzit jiny. V soucasné dobé jsou to pfedevsim enkodéry a inerci-
alni navigace. Dalsi nevyhodou vSech aktivnich orientac¢nich bodu je nutnost je instalovat a
udrzovat, coz mize byt finan¢né nakladné a robot se pak muze pohybovat pouze v oblastech
pokrytych siti téchto bodi. Pouzivani GPS je vhodné spise pro venkovni roboty pohybujici
se v oteviené krajiné, a tak tato metoda najde uplatnéni spise u armédnich projektd nez
u robotl v laboratotich.

Pasivni orientac¢ni body

nevysilaji zaddny signal a robot je pro urceni své pozice musi aktivné vyhledavat. K jejich
vyhledavani se nejcastéji pouziva kamerovy systém a stejné jako u predeslé metody i tady
je potieba, aby byly viditelné alespon tii body, ke spravnému urceni pozice robota. Pasivni
orientac¢ni body se dale déli na umélé a prirozené.

Umeélé orienta¢ni body

jsou navrhnuty a vhodné rozmistény v prostiedi tak, aby je mohl robot snadno pouzivat pro
svou navigaci. Pouzivaji se napf. riizné geometrické tvary jako krychle, koule a dalsi. Jejich
pouziti je vhodné zejména tam, kde nedochézi k velkym zménam prostfedi. Stejné jako
u aktivnich orienta¢nich bodt je ale i tady nevyhoda v tom, Ze robot se mtze pohybovat
pouze v oblastech pokrytych siti téchto bodf.

Ptirozené orientacni body

nejsou navrzeny primo pro navigaci robota, ale jsou uz soucasti jeho prostiedi. Mohou to
byt okna, dvefe, svétla, stromy, sloupy, semafory a dalsi. Jejich vyhodou je to, Ze nemusi byt
schvalné navrhovany a rozmistovany v prostiedi, kde se bude robot pohybovat. Na druhé
strané jejich velkou nevyhodou je velkd vypocetni naro¢nost pfi jejich rozpoznavani a také
to, ze ne vzdy jsou spravné rozpoznany. Mapovaci programy, které pouzivaji vyhledavani
vyznacnych bodt pracuji pravé s prirozenymi orientac¢nimi body. Ty nejsou tvoreny ce-
lymi objekty, ale spiSe vyraznymi body, napt. rohy. Kazdy takovy bod je popsan soustavou
deskriptort (viz kapitola 3.4), umoziiujici jeho identifikaci v databézi nalezenych bodu.

Porovnani s modelem prostredi

Je zalozeno na tom, Ze robot pomoci svych senzort vytvari lokalni mapu prostiedi a tu
potom porovnava s globalni mapou, ulozenou ve své paméti. Pokud je nalezena shoda,
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Obrézek 2.11: Tti druhy lokalizaci. a) Markovova lokalizace. b) Tzv. grid-based lokalizace.
Pravdépodobnost polohy robota je reprezentovana pomoci histogramu. ¢) Monte Carlo loka-
lizace. Pravdépodobnost je reprezentovana hustotou a velikosti jednotlivych ¢astic. Obrazky
jsou prevzaty z [87].

robot muiize urc¢it svou pozici v globalni mapé. Nevyhodou této metody je, ze v zavislosti na
pouzitych senzorech robot potfebuje udélat mnoho méreni, aby si vytvoril co nejpresnéjsi
lokalni mapu prostiedi a tu pak mohl co nejlépe srovnat s globdlni mapou. Velmi casto se
také systémy s modelem prostredi kombinuji s nékterym typem vyhledavani orientac¢nich
bodi.

2.6.3 Markovova lokalizace

Nasledujici druhy lokalizace jsou dobfe popsany v [87]. VSechny pravdépodobnostni loka-
liza¢ni algoritmy vychazeji z Bayesova filtru. Jeho pfimé aplikace se nazyva Markovova
lokalizace a je schopna vyfesit vSechny tfi druhy lokalizace popsané vyse. Poloha robota
je v tomto pripadé urcena pravdépodobnostni funkci, kterd méa maxima v bodech, kde se
robot pravdépodobné vyskytuje. Pokud na pocatku lokalizace vime, kde se robot nachézi,
umistime toto maximum do tohoto bodu. Pokud pocatecni pozici nezndme, rozprostieme
pravdépodobnost rovnomérné po celém prostoru.
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2.6.4 EKF lokalizace

Jingm druhem lokalizace je EKF (Extended Kalman Filter) lokalizace, coz je specidlni
pripad Markovovy lokalizace. Pouziti Kalmanova filtru v robotice je Siroce pouzivana a
oblibend metoda. Poloha robota a ptekazek (¢asto reprezentovanych tzv. landmarky) je
urc¢ena Gaussovou funkci pomoci jejich stfednich hodnot a kovarianci. Nevyhodou tohoto
pristupu je moznost pracovat pouze s jednou moznou polohou robota, protoze Gaussova
kfivka mé jen jedno maximum. Tato nevyhoda byla prekonana pouzitim vice Gaussovych
kiivek (MHT, Multi-hypothesis tracking).

2.6.5 Grid-based lokalizace

Lokalizace na mtiZce je opét prikladem lokalizace schopné, na rozdil tfeba od EKF, vytesit
vSechny tii druhy lokalizace. Jak uz napovida nézev, tento zptisob déli prostor na mftizku
podle os x a y a také podle tihlu natoceni . Pravdépodobné polohy robota se reprezentuji
pomoci histogramu - pravdépodobnosti polohy robota v jednotlivych bunkach mrizky. Sa-
moziejmé ¢im jemnéjsi bude déleni prostoru na mriizku, tim presnéjsi lokalizace bude, ale

N

2.6.6 Monte Carlo lokalizace

V posledni dobé nejoblibenéjsi metodou lokalizace je Monte Carlo (MCL). V podstaté je to
podobné metoda jako Grid-based lokalizace, jen s tim rozdilem, Ze pravdépodobnost neni
reprezentovana pomoci histogramu, ale pomoci ¢astic. Jejich pocet si miizeme zvolit podle
toho, jak velky je prostor, ktery potfebujeme pokryt. MCL ma spoustu vyhod, diky kterym
se tato metoda stala v soucasnosti jednou z nejvice pouzivanych. Pfedevsim nevyzaduje, na
rozdil tfeba od Kalmanova filtru, aby rozdéleni sSumu bylo Gaussovo a umoziuje pracovat
s vice moznymi pozicemi robota. Také mtizeme v pribéhu vypoctu prizptisobit pocet ¢astic
tomu, jak dobfe je robot lokalizovan.

MCL méa ovSem také nékteré nevyhody. Napt. pokud bude ¢astic ptilis malo, maze se
stat, Zze nebude zadna v misté skutecné pozice robota a ten tak ztrati prehled o tom, kde
se nachazi a misto toho bude za spravnou povazovat naprosto chybnou polohu. Zéakladni
MCL je také nevhodny pro problém uneseného robota, protoze po né€kolika méfenich se
mize stat, ze vSechny castice budou v misté, kde se robot doopravdy nachézi a pokud ho
presuneme jinam, tam uz nebude ¢astice zadna a robot nebude mit moznost, jak ji tam
vytvorit a bude si myslet, Ze je na ptivodnim, tj. spravném misté. V pripadé prilis presnych
senzort robota urcujicich jeho polohu (enkodéry, akcelerometry) se také mutize stat, ze al-
goritmus zcela selze, protoze bude generovat vzorky pfilis blizko idealnim pozicim robota.
Tomuto se lze vyhnout tim, Ze do pohybu robota budeme uméle vnéaset urcity Sum. Dalsi
moznosti je pfidavat do mnoziny ¢astic ndhodné generované ¢astice [87]. Matematicky je to
odiivodnitelné jako velmi mala pravdépodobnost, se kterou miize byt robot unesen. I kdyz
s nejvetsi pravdépodobnosti unesen nebude, zvysuje nahodné pridavani ¢astic robustnost
celého lokalizacniho algoritmu. Robustni varianta MCL jménem Mixture Proposal MCL je
popsana v [88] a [89]. Ta je pak rozsifena v [23]| na lokalizaci i za pouziti stereokamery.

Béhem lokalizace je potieba planovat pohyb robota. Vyvstava otazka, jak urcit pozici,
nebo primo ¢astici, ktera bude brana za skutecnou polohu robota a tak veskeré planovani
bude pro tuto ¢astici . Pro uvedeny problém existuje nékolik ptistupi.

o Céstice s nejvétsi vahou - nejintuitivnéjsi pfistup. Pro planovani cesty se pouzije ta
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Castice, kterd ma aktualné nejvétsi vahu.
T =axm" (2.82)
e Vazeny prtmeér

M
T = ijwj (283)

e Robustni primér - vybiraji se pouze ty c¢astice, které jsou stejné velké, nebo pfinej-
horsim o € mensi nez ¢astice s maximalni vahou.

K
T = ijwj oy — 2™ < e (2.84)
j=1

Algoritmus 5 MONTECARLOLOCALIZATION
Input: X;_1,us, 2, m
Output: X;

Xi =X =0
for k=1 to K do
xl[tk} = sample_motion_model(uy, :cyf_]l)

wik} = measurement_model(z, xl[fk], m)

X = X + ol ol

end for

for k=1 to K do '
draw ¢ with probability ~ wy
add 3:,[54 to X;

end for

: return X,

— =
=

Algoritmus pro MCL (Algoritmus 5) vychéazi z Bayesova filtru, prvni cyklus for odpovida
casti predikce, druhy cyklus for odpovidé korekci. V predikci se pro vSechny castice K
ze znalosti predchozi polohy z;_1 a pozadovaného fizeni u; vypocita ndhodna nova poloha
x¢. Pak se provede méreni z; a spocita vaha castic wt[k]. Dalsi cyklus for odpovida Casti
korekce. V ném se podle vahy w ”losuji” ¢astice, které se pfidaji do mnoziny Xy, a které
se pak pouziji v pfistim kroku ¢ + 1. Tim, Ze se negeneruji zadné nové castice, jako napf.
v genetickych algoritmech, zahrnuji se vlastné do vypoctu i minula métfeni. Kdyby tomu tak
totiz nebylo, mohla by diky jednomu Spatnému méreni snadno zvitézit nové vygenerovana
Castice, ktera je ovSem na Gplné jiném misté nez robot. Funkce sample_motion_model() a
measurement_model() jsou funkce popsané v kapitole 2.5.

2.7 Mapovani

Mapovéanim se v robotice rozumi tvorba mapy na zakladé méreni ze senzori. Podstatny
rozdil oproti SLAMu, kde je nepfesné méteni i pohyb, je ovSem v tom, %e v mapovani se
méteni bere jako nepfesné, ale pozice robota/senzoru je zde brana jako presna. Za mapovani
se tedy da povazovat i jen prevadéni hodnot namérenych senzory do reprezentace mapy.
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Obrazek 2.12: Schéma c¢tyi oblasti sonaru. Podle thlu o a vzdalenosti r a podle rovnic
(2.87) az (2.89) se ur¢i hodnota obsazenosti dané buriky.

Zpusob tvorby mapy do zna¢né miry zavisi na tom, jaké senzory mame k dispozici a
jaky druh mapy chceme vytvorit. Se sonary a lasery se nejcastéji tvori 2D mtizky obsaze-
nosti. V nékterych ptipadech, napf. mapovani zatopenych jeskyni [26] se délaji 3D miizky
obsazenosti i z méfeni sonard. V poslednich letech, s tim, jak se do popfedi zadjmu dostavaji
kamery, se vytvaii mapy i z téchto dat.

2.7.1 2D mapa

Ve 2D prostoru byva mapa nejcastéji reprezentovana mrizkou obsazenosti. V pripadé so-
narti, ale d4 se pouzit i pro laser, se oblast méfeni rozdéli do étyt ¢asti. Cast I odpovida
vzdalenosti namérené sonarem a ¢ast II je volna plocha pred touto naméfenou vzdalenosti.
Cast III je oblast mezi naméfenou vzdalenosti a maximalnim dosahem sonaru. Cast IV je
pak oblast mimo méreni sonaru. Nas budou zajimat jen oblasti I a II, protoze pouze v nich
se méni hodnoty v mfizce. Zptisob1, jak vytvorit model sonaru a pomoci néj prevést méieni
na hodnoty jednotlivych bunék je nékolik; nékteré jsou popsany napt. v [93]. Nejstarsim
modelem je Elfestiv model sonaru [22].

P(s | Empty) = E(r)A(«a) (2.85)
P(s | Occupied) = O(r)A(a) (2.86)

1-— (£>2 r €0,z —e€)

E(r) = (2.87)
0 jinak
o) = 1—( - > re{z—ez+e) (2.88)
0 jinak
20\ 2
e = L1-(5) ectnrpp s
0 Jinak
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Obrazek 2.13: Obrazek vlevo ukazuje, jak vypadd mfizka obsazenosti po jednom méfeni
Sesti sonary. Vpravo je stejnd miizka po tfech méfenich. Dominantni Sed4 barva piedstavuje
pravdépodobnost obsazeni bunék rovnu 0,5. To znamen4, Ze o obsazenosti nic nevime. Cim
je Seda svétlejsi, tim roste pravdépodobnost toho, ze je butika volna. Naopak, ¢im je Seda
tmavsi, tim je vétsi pravdépodobnost, Ze je builka obsazena. V tomto obrazku odpovida
jeden pixel jedné buiice.

kde
e z - hodnota vracena sonarem
e R - max. dosah sonaru

e (3 - maximalni tihel sonaru

« - thel bunky od osy sonaru

r - vzdalenost builky od sonaru
e ¢ - polovina Sitky oblasti I

Kromé modelu sonaru potiebujeme jesté zptisob, jak souc¢asna méreni zakomponovat do méreni
minulych. K tomu miizeme pouzit nékolik riznych zptisobd. Mezi nejpouzivanéjsi patii
pravdépodobnostni zptsob, kde se nové hodnoty pocitaji pomoci Bayesova pravidla. Ji-
nym zpusobem muze byt napf. vérohodnostni ptistup, kde se vyuzivd Dempster-Shaferovo
pravidlo, nebo pouziti fuzzy mnozin [93].

V ptipadé pouziti Bayesova pravidla vypadé algoritmus néasledovné:

P(s | Occupied) P(Occupied)
(s | Occupied)P(Occupied) + P(s | Empty)P(Empty)

P(Occupied | s) = Fz (2.90)

P(Occupied | s) je nova hodnota v burtice obsazenosti, P(Occupied) a P(Empty) jsou
predchozi hodnoty v burikidch obsazenosti a P(s | Occupied) je pravdépodobnost ziskana
z modelu sonaru. P(s | Empty) je spo¢itano jako 1 — P(s | Occupied).

2.7.2 3D mapa

V pripadé 3D map bude mapa definovana stejné jako méreni a to jako sada 3D vyznacénych
bodu (landmarkt) [51].

z={z}ticp. Ny kde zi = (X}, F})

— J. kd J_ U (2'91)
myg {mt}gz{l,...,M} e my = (X}, Fp)

37



N je pocet nalezenych vyznaénych bodt v jednom métfeni, M je pocet vyznacnych bodl
v mapé a t je ¢as. Kazdy vyznaény bod, at uz v mapé nebo z méfeni, se skldda ze souradnic
bodu a z deskriptoru tohoto bodu. Deskriptor je vektor 128 hodnot popisujici bod (viz
kapitola 3.4). Protoze méfeni jsou nepfesnd, jsou bod X i deskriptor F urc¢eny jako ndhodna
veli¢ina s normalnim rozlozenim a se stfedni hodnotou (primérem) p a kovarianéni matici X.

X ~ N(px,Xx) (2.92)
F ~ N(ur,¥r) (2.93)

Kazdy vyznacny bod ! tedy bude mit nasledujici strukturu.

I~N <<MX,MF>T7 ( i;f ;F )) =

x Oy Ozy Og
2
Y Oyz Oy Oyz 0
2
Orx Ozy O
N , 2 (2.94)
dq oo - 0
OT
d 0 2

0 je matice nul o velikosti 3 x 128, ux a ug jsou stredni hodnoty polohy bodu a deskriptoru,
Yx a X jsou pak pfislusné kovarian¢éni matice. ¥x se zjisti z rovnice (3.28), hodnotu Xg
je potfeba urcit empiricky ze série méfeni stejnych bod.

2.8 SLAM - simultanni lokalizace a mapovani

Spojenim lokalizace a mapovani vznikne soucasnd lokalizace a mapovani (Simultaneous
Localization and Mapping, SLAM) [21]. Nékdy byva tento problém oznacovan jako podobny
problému slepice a vejce, robot se totiz snazi lokalizovat v mapé, kterou si teprve sam
vytvari.

Nejstarsim a patrné nejvlivnéjsim algoritmem je zde EKF SLAM (Extended Kalman
Filter SLAM). Prvni popisy tohoto algoritmu se objevily v pracech Smithe a Cheesemana
[80], [81] a pak Moutaliera a Chatily [52], [53] a Leonarda a Durranta-Whytea [40], [41].

Tento algoritmus mé vSak nékterd vazna omezeni. Jedno z nich je, ze vytvorené mapy
jsou tzv. feature-based, tzn. jsou zaloZeny na bodovych znackach - landmarcich, coz jsou
vyznacné objekty v prostfedi robota, napt. uméle vytvorené znacky, které robot snadno
rozpozna. V opacném piipadé musi byt mapovaci algoritmus vybaven néjakym druhem
rozpoznavani napt. rohd chodeb, spojovani chodeb, dveri, oken, atd., coz pak bude tvofit
ptirozené landmarky. Toto omezeni ovSsem neplati v pfipadé pouziti kamery a detekovéani
vyznacnych bodi. V tomto piipadé totiz robot nedetekuje zaddné umeéle vytvorené znacky,
ale pfirozené vyznacné body. Tyto body maji navic néjaky deskriptor, a tak je robot schopen
je rozpoznat znovu a priradit je k bodim uz jednou detekovanym.

Dalsim omezenim tohoto algoritmu je nutnost splnéni predpokladu Gaussova Sumu a
také mnozstvi Sumu nesmi byt moc velké, jinak by do vypoctu zanaselo prilis velkou chybu.
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EKF SLAM existuje ve dvou druzich, v prvnim druhu méme landmarky néjak identifikované
a v pripadé, Ze robot narazi na dalsi landmark, vi, zda se jedna o novy, nebo uz jednou
rozpoznany landmark (ang. known data association). V druhém piipadé landmarky nijak
identifikovany nejsou a robot se sdm musi rozhodnout (napf. pomoci metody maximum
likelihood), zda tento landmark uz ve své mapé ma a ktery to je, pfipadné zda se jedna
o landmark novy (ang. unknown data association). Toto je pravé piipad, ktery nastane pfi
detekci vyznaénych bodid kamerou.

Dalgim dilezitym algoritmem je FastSLAM, ve kterém se pouZiva ¢asticovy filtr. Tento
algoritmus byl poprvé popsan v ¢lancich M. Montemerla a kol. [49], [48]. Dilezitou préci
v oblasti pouziti ¢asticovych filtrti udélal také S. Thrun a jeho spolupracovnici. Ve shrnutich
[85] a [86] popsal pravdépodobnostni algoritmy a jejich pouziti v robotice. Pfedevsim ale se
svymi kolegy napsal fadu ¢lankt zabyvajicich se tvorbou mapy pomoci laserového scanneru,
které pouzival robot autonomné mapujici opusténé doly [90], [91]. Poznatky z této prace pak
shrnuli spolu s W. Burgardem a D. Foxem ve vynikajici knize Probabilistic Robotics [87].

Béhem posledniho desetileti se pro tvorbu mapy zac¢inaji pouzivat i kamery. Divody
jsou celkem prosté. Je to pfedevsim nizka cena a vaha, coz jsou vlastnosti pro malé roboty
velice dillezité. Na druhou stranu nevyhodou pouziti kamer je nutnost obraz nejprve zpra-
covat a vyextrahovat z néj dulezité informace, coz je v tomto pripadé predev§im poloha
vyznacnych bodd vzhledem ke kamete. Tyto algoritmy se pak vzhledem k pouziti kamery
nazyvaji VisualSLAM a daji se rozdélit na dva druhy. Prvnim druhem je pouziti pouze
jedné kamery, druhym pak pouziti dvou, tzv. stereokamery. Pouziti jedné kamery rozpra-
coval v sérii publikaci pfedevsim A. J. Davidson [17], [18] a [19]. Pouziti stereokamery a
Rao-Blackwellovy varianty SLAMu se hodné vénuji R. Sim a J. J. Little v rozsahlé sérii
¢lanka [72], [73], [74], [75] a [24]. Kromé nejéastéjsiho pfipadu jedné nebo dvou kamer, exis-
tuji i systémy, které pouzivaji trojici kamer, piikladem mize byt prace [70], kde je celkem
detailni popis lokalizace a tvorby mapy pomoci SIFT deskriptort [43]. Tyto deskriptory se
pouzivaji relativné ¢asto, napiiklad i v praci T. Barfoota [5] nebo v [51]. Dobry piehled
algoritmu pro oblast VisualSLAMu je v [60] a pfedev$im pak v [8].

Algoritmus 6 FASTSLAM
Input: (X;_1,us, 2¢)

Output: X;
X, =X;=0
2: for k=1to M do
3: xl[tk} = sample_motion-model(ut, acl[fk_]l)
4: wik] = measurement,model(zt,xl[ﬁ, me—1)
5: myﬂ] = updated_occupancy_grid(z, :L‘l[fk] , ml[fi]l)
6: X=X + (x&m],wimb
7: end for
8: for k=1to M do ‘
9: draw 7 with probability ~ th
10 add <x£ck},m£k}> to Xy
11: end for
12: return X,

Algoritmus pro FastSLAM je v podstaté stejny, jako algoritmus pro Monte Carlo lokali-
zaci. Jedinym rozdilem je to, Ze FastSLAM obsahuje navic funkci updated_occupancy_grid(),

39



350E-94 —— Eada‘\
—=— RadaZ
Rada3
3.00E-94 = i & O | fadad
——Radab
—— Radab
= 250E-94 ' Fadar
"g_J']' —— Rada8
E Radag
§ pooEe / Radal0
5 Rada'1
'§ 150E-94 Eadau
iy Rada'3
:gﬁ / Rada14
o 100E-94 Badals
/ Rada16
— Rada17?
5.00E-95 Fadals
! —+—Rada19
0.00E+00 4—=iB +Ead520
L A L R S ) v
Pocet kroku [] o Padazs

Obrazek 2.14: Graf vyvoje pravdépodobnosti jednotlivych ¢astic. Na grafu je vidét narust
pravdépodobnosti ¢astice v kroku 5, ktery odpovida navratu ¢astice do uz zmapovaného
prostoru.

kterd aktualizuje mapu novym meéfenim. Pro pfipad mrizky obsazenosti je tato funkce
v podstaté popsana v sekci Mapovani. Obecné se d4 Fici, ze prida nova méfeni do stavajici
mapy. To jakym zptisobem a na zakladé jakych pravidel se to provede, uz zavisi na pouzitém
druhu mapy.

Problém SLAMu a mapovani obecné je v tom, Ze pokud je pohyb robota nepfesny,
robot svoje méfeni (i kdyZz ta mohou byt presnd) vkladd do mapy na $patnd mista, ¢imz
je pak mapa také nepfesna. Jedinym zplisobem, jak takovouto mapu opravit, je navrat
robota (ovSem jinou cestou) na misto, kde uz jednou byl. V idealnim ptipadé je to to misto,
kde mapovani zacal. Tam je totiz jeho poloha nejpfesnéjsi, protoze jsme si ji sami zvolili,
nejcastéji jako bod [0, 0]. Takovéto akci se ik uzavieni smycky (ang. loop-closing). Aby
k ni mohlo dojit, je tfeba splnit dvé podminky. Za prvé robot musi rozpoznat, ze dané misto
uz jednou zmapoval. A za druhé, prostfedi musi mit takovy tvar, aby se dalo do vychoziho
bodu vréatit jinou cestou.

Splnéni prvni podminky zalezi pfedevsim na reprezentaci mapy. Pokud bude mapa re-
prezentovana pomoci miizky obsazenosti, potom to, Ze jsme se navratili do uz jednou zma-
povaného mista pozname tak, ze nahle vzroste pravdépodobnost méfeni p(z; | ¢, m). Nové
meéteni totiz nejenze bude ”pasovat’na predchozi pozici robota, ale ¢asteéné na nékterém
misté prekryje uz vytvofenou mapu, coz zptsobi nahly vzrist pravdépodobnosti méfeni.
Priklad takového vzristu pravdépodobnosti ¢astice je na obrazku 2.14. Dilezité ovsem je,
aby alespon jedna z Céstic filtru byla na spravném misté. V pripadé, Ze je mapa reprezen-
tovana pomoci landmarki, je potfeba, aby se dal kazdy jednozna¢né identifikovat. Robot
pozna, ze je na uz jednou prozkoumaném misté tim, ze znovu detekuje landmarky, které uz
ma ve své mapé. Pokud je to mozné, je vhodné, aby k prevzorkovavani ¢astic doslo prave
po detekci uzavieni smycky. Kdyz k nim dochézi i v jinych okamzicich, znamené to pro
robota ztratu diverzity ¢astic, coz mize byt nezadouci.

Splnéni druhé podminky je ponékud slozitéjsi. Je jasné, ze robot nemiize nijak zajistit,
aby mél prostor takovy tvar, aby umoznoval navraceni se do pfedem prozkoumaného mista
jinou cestou. Robot ani nemé o tvaru prostoru Zadnou informaci, a tak nevi, zda tam ta-
kové smycky existuji, pfipadné, jak jsou dlouhé. Ve vysledku tak nevi, jak daleko se ma
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po néjaké cesté pohybovat a zda se uz nema radéji stejnou cestou vratit a zkusit jinou,
protoze dané cesta netvoii smycku a pravdépodobné vede z mapované oblasti ven. Z hle-
diska tvorby mapy pomoci SLAMu je totiz nejvhodnéjsi, aby robot nejprve zmapoval ty
nejveétsi smycky a az teprve potom se vénoval detailnéjSimu prizkumu prostiedi. V pripadé
pouziti ¢asticového filtru totiz dochézi k tomu, ze vzhledem k nepiesnému pohybu robota
se od sebe c¢astice navzajem vzdaluji. Pokud bychom pfili§ ¢asto prevzorkovavali, mohlo
by dojit k situaci, kdy se robot sice vrati do uz jednou prozkoumaného mista, ale protoze
této poloze neodpovida zadna ¢astice, nebude to rozpoznano a mapa se tak neopravi. Proto
je dobré prevzorkovavat co nejméné. Pokud to udélame a robot ujede velkou? vzdalenost,
miize opét dojit k situaci, kdy se vrati na uz jednou zmapované misto, ale nerozpozna to,
protoze na tomto misté nebude zadné castice. V ideadlnim piipadé by tak robot mél zma-
povat nejprve tu smycku, kterd tvori hranici zkoumaného prostoru a teprve potom ostatni
smycky, zase idedlné od nejvétsich po nejmensi. Zde ovsem predpokladame, ze zadna cesta
nevede z tohoto prostoru ven. Protoze to vSak nelze splnit, je toto pouze idealni pripad.

2.9 Planovani pohybu

Posledni c¢asti, ktera je potfeba pro tvorbu mapy, je pldnovani pohybu robota. Mapu je
sice mozno vytvorit i s dalkové ovladanym robotem, nebo v pripadé testovani pfislusnych
algoritmt mtzeme kamery/robota drzet v rukou a pohybovat s nimi sami [60]. Prvni pfistup
zvolili v uz zminovaném ¢lanku o mapovani podzemnich dola [90].

Pohybovéani kamerou, drzenou v rukach, se casto pouzivd mezi komunitou zamérenou
¢isté na pocitacové vidéni. Tyto algoritmy jsou urcené spiSe pro vytvoreni modelu malého
objektu, ktery se kamerou snimé kolem dokola, a kde piipadnd nepiesnost nebude mit
na dokonalost modelu moc velky vliv. Uvedené algoritmy lze vyuzit také u vétsich objekt,
jako jsou pruceli budov, rtizné plastiky atd. [67], [68]. Posledni a nejambiciéznéjsi je tvorba
modeli ¢asti ulic, ovSem v tomto pripadé netvori model uzavienou oblast, tzn. kamera
se nevraci do mista, kde uz jednou byla; pfipadné se kromé kamery pouziva naptiklad
i GPS [62].

Pro vytvoreni opravdu autonomniho robota je potieba, aby si veskerou cestu planoval
robot sdm. Planovani pohybu rozdélime na dveé ¢asti. Prvni ¢asti je samotné planovéani cesty
k cilovému bodu. Zde se robot rozhoduje, kudy pojede. Druhou ¢asti je vybirani cilovych
bodt, kde se robot rozhoduje, kam pojede. Tato druhé c¢ast tvori jakousi vyssi tiroven fizeni
robota. V anglicky psané literatuie se ji fikd ”exploration”, tzn. néco jako prtizkum nebo
objevovani.

2.9.1 Planovani cesty

Algoritmt pro planovani cesty je velké mnozZstvi. Nejznaméjsimi jsou algoritmy pro hledani
cesty v grafu, jako napt. A* BFS, DFS, atd. Ty se ale samostatné v robotice p¥ili§ ne-
pouzivaji, spiSe se pouzivaji v kombinaci s jinymi metodami. Velké mnozstvi algoritmii pro
planovani cesty pro roboty je popsano v knize Robot Motion Planning od H. Choseta a
dalsich [14] nebo v knize Planning Algorithms od S. M. LaValleho [38].

Jednou z metod pro planovéni cesty jsou potencialova pole [14], kde se oblast mozného
pohybu robota rozdéli na jednotlivé buniky a pro vSechny se spocitd hodnota, ktera klesa
(nebo roste) od polohy robota smérem k cili. Nevyhodou téchto metod je mozné uviznuti

4Velkou myslime vzhledem k nepiesnosti jeho pohybu.
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v lokdlnim minimu. Pro vyfeseni tohoto problému se pouZzivaji napr. harmonicka poten-
cidlova pole (viz napf. [65]). Problémem, ktery se vSak dale objevuje, je velkd vypocetni
naro¢nost. Abychom nalezli cestu pro robota, musime vypocitat soustavu rovnic, kde pro
kazdou buiiku potfebujeme jednu rovnici. Vyhodou je naopak to, ze pokud se cil nezméni,
miizeme vypocitat pole jen jednou a pouzivat je opakované. Navic, cesta se jednoduse v poli
nalezne tak, Ze prosté najdeme buiiku, ktera ma v okoli (napiiklad osmiokoli zkoumané bun-
ky) nejmensi hodnotu.

Dalsi metodou pro planovani cesty je presny rozklad na buriky (ang. Exact Cell Decom-
position). V tomto pfipadé se volny prostor rozdéli na jednotlivé buiiky. Ty jsou spojeny
do grafu, kde jednotlivé vrcholy grafu tvori bunky a spoleéna hrana mezi dvéma bunkami
pak tvori spojnici mezi dvéma vrcholy v grafu. Planovani cesty se provede tak, Ze se nej-
prve identifikuji ty buriky, ve kterych je obsaZen pocatec¢ni a koncovy bod pohybu robota.
Potom se pomoci hledani cesty v grafu nalezne cesta mezi pocatecnim a koncovym bodem.
Zakladnim algoritmem zde je lichobéznikova dekompozice, kterd, jak uz nazev napovida,
déli volny prostor na lichobézniky. Tento zékladni algoritmus neni prili§ vhodny v pripadé,
ze chceme pokryt pohybem robota cely volny prostor (napf. u robotickych sekacek ¢i vysa-
vacil, nebo v pfipadé odminovavacich robott). V tomto pfipadé se pouzivé rozsifeni tohoto
méné, umozni tak pokryt cely prostor kratsi cestou.

Jinou metodou pro pldnovani cesty jsou roadmapy. Zde je volny prostor pokryt sousta-
vou cest, mezi kterymi se pak hleda ta nejvhodnéjsi pro robota. Mezi nejznamé;jsi roadmapy
patii mapy viditelnosti a Voronoiovy mapy. V pfipadé map viditelnosti se pospojuji vrcholy
polygont, které vymezuji obsazeny prostor a cesta pro robota se hledd mezi témito spoj-
nicemi. U Voronoiovych map, neboli diagrami, se cesty vytvori jako spojnice mist, které
maji stejnou vzdalenost mezi dvéma prekazkami. Cesta se v tomto pripadé hledd obdobné,
jako u map viditelnosti.

Posledni zde popsanou metodou je pravdépodobnostni pldnovani. Vzhledem k jeho
vétsimu vyznamu mu bude vénovana samostatné kapitola.

2.9.2 Pravdépodobnostni planovani cesty

Protoze stavovy prostor vSsech moznych poloh robota je v podstaté nekoneény, nemizeme
ho dost dobfe prohledat cely. Proto vzniklo pravdépodobnostni planovani cesty, jehoZ pod-
statou je navzorkovani moznych poloh robota a pospojovani téchto cest do grafu [14], [59].
Vyhledavani cesty opét probiha v tomto grafu.

Pravdépodobnostni algoritmy se déli podle toho, zda graf, ktery vytvori, muze byt pouzit
opakované ke hledani cesty mezi riznymi body, nebo jen jednou mezi dvéma body a pro
dalsi vyhledavani je potfeba zkonstruovat novy graf.

e Vicedotazové algoritmy - tyto algoritmy nejprve vytvori graf, zachycujici cely prostor.
K tomu se pak postupné pripojuji startovaci a cilové body. Jejich vyhoda spociva
v tom, Ze nemusime znovu vytvaret novy graf, pokud se zméni polohy startu ¢i cile.
Do této kategorie patii zdkladni pravdépodobnostni algoritmus PRM (Probabilistic
Roadmap).

e Jednodotazové algoritmy - vytvori graf mezi dvéma konkrétnimi body v prostoru.
Pokud vime, zZe cestu v daném prostoru nebudeme hledat opakované, je vyhodnéjsi
pouzit jednodotazové algoritmy, protoze ty nevzorkuji cely prostor, ale soustfedi se
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na oblast mezi startem a cilem. Sem patii algoritmy RRT (Rapidly-Exploring Random
Trees) a EST (Expansive-Spaces Trees).

¢ Kombinované algoritmy - kombinuji vyhody obou predchozich zpisobu a mély by tak
patfit k nejvykonnéjsim algoritmtm. Vytvareji graf, pokryvajici cely stavovy prostor,
ovsSem pouzivaji k tomu jednodotazové algoritmy. Piikladem tohoto algoritmu je SRT
(Sampling-Based Roadmap of Trees).

Vzorkovani ve stavovém prostoru

Stavovy prostor je mnozina vSech moznych poloh robota. Volny stavovy prostor pak
obsahuje takové polohy robota, které nekoliduji s Zzddnou piekézkou a ani s robotem samot-
nym. Kolika rozmérny stavovy prostor bude, zalezi na tom, kolik potifebujeme proménnych
na jednoznac¢né popsani polohy robota v prostoru. Pokud by robot byl koule nebo bod
v prostoru, stac¢i nam tfi stavové proménné a prostor tedy bude tfirozmérny. Pokud ma ro-
bot néjaké pohyblivé ¢asti, pro kazdou pohyblivou ¢ast musime pridat jeden rozmér. Pokud
by robotem bylo napf. auticko s natacecimi prednimi koly a pohybujici se v roviné, byl by
prostor ¢tyfrozmérny - tfi rozméry na urceni polohy v prostoru a ¢tvrty rozmér na urceni
natoceni kolecek. Rozméry robota se nékdy pridavaji k rozmértim prekazek (prekazky se
zvétsi o jeho rozmér) a my tak muZeme za robota ve stavovém prostoru povazovat pouze
bod.

Nejcastéjsim zpusobem vzorkovani je vzorkovani s normalnim rozloZenim pravdépodob-
nosti. Timto zptisobem pokryjeme prostor pravidelné jednotlivymi vzorky. Tento zptsob
je vhodny jen pro jednoduché prostfedi. Pokud se totiZz robot bude pohybovat v blizkosti
prekazek nebo v mistech tzkych prichodid jako jsou napi. dvefe, bude tento zpiisob ne-
dostatecny. V takovychto mistech je potfeba, aby byl pohyb robota jemnéjsi, tzn. aby
tam vzorkovani bylo co nejhustsi. Tato nevyhoda mtze byt odstranéna vhodnou zménou
zplsobu vzorkovani. Naptiklad budeme generovat dvojice bodid a pokud oba body budou
lezet v obsazeném prostoru a stied jejich spojnice ve volném prostoru, pridame tento stied
do mnoziny vzorkf.

Lokalni planovad

Lokalni planovac spojuje jednotlivé vzorky do grafu. Podle typu algoritmu se toto pro-
vadi budto az po dostateném navzorkovani celého prostoru (napi. v piipadé algoritmu
PRM) nebo vzorky pfipojujeme ke grafu ihned po tom, co je vygenerujeme (algoritmy EST
a RRT). Ukolem lokalniho planovace je zajistit, aby cesta mezi dvéma spojovanymi vzorky
byla volnéa. Tzn. planova¢ postupné testuje body na spojnici mezi témito dvéma zkouma-
nymi vzorky az do urcitého rozliSeni. Toto rozliSeni by mélo byt mensi, nez je nejmensi
prekazka v prostoru. Testovani se pak muze provést dvéma zpiisoby. Prvnim je testovat
prostor postupné bod po bodu mezi vzorky A a B s krokem d. Druhym zptsobem je rozdé-
lit hranu mezi vzorky A a B na polovinu a v tomto bodé C' provést nové testovani, pak opét
rozdélit hranu A a C na poloviny a zase ve stfedu provést testovani a to samé s hranou
C a B a takhle rekurzivné pokracovat az do dosazeni urcité presnosti nebo do nalezeni

vvvvvv

vysledktim.

Vicedotazové algoritmy

Algoritmus PRM, coby piiklad vicedotazovacich algoritmi, pracuje ve dvou fazich.
V prvni fazi je navzorkovan prostor a vytvoren graf a ve druhé fazi je k tomuto grafu
pripojen pocatecni a cilovy bod a vyhledana cesta. Vzorkovani probiha tak, jak je popsano
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v predeslé ¢asti. Az je konfiguraéni prostor dostateéné navzorkovan (napf. az je dosazeno
pozadovaného poc¢tu vzorki n), lokalni planovaé¢ za¢ne vzorky spojovat do grafu. Postupné
se vybiraji vzorky a najde se k nim k nejblizsich dalsich vzorkd. Pokud mezi témito dvéma
vzorky ¢ a ¢’ existuje volna cesta, tzn. A(q,q’) # NIL a zaroven uz hrana neni soucésti
grafu, jsou spojeny hranou. Po ukonceni pfipojovani vzorki nasleduje druha faze, kdy je
ke grafu pripojen i start a cil a je vyhledana cesta mezi témito dvéma body. Pro jeji vyhle-
dani je mozno pouzit nékterého z algoritmt pro hledani cesty v grafu, nejc¢astéji A* nebo
Dijkstrova algoritmu.

V pripadé nevhodné zvolenych hodnot n a k se mize stat, Zze do grafu nebudou ptipo-
jeny vSechny vzorky nebo se bude graf sklddat z vice oddélenych c¢asti. V obou pfipadech
miize nastat situace, kdy pozadovand cesta mezi startem a cilem nebude nalezena. Pak
je potfeba navzorkovat prostor vétsim mnoZstvim vzorkd. Takovato situace muze nastat
napiiklad v prostoru, ve kterém existuji izké prtichody.

Jednodotazové algoritmy

Jednodotazové algoritmy (EST a RRT) negeneruji vrcholy grafu ndhodné po celém pro-
storu, ale zacinaji z pocatecniho uzlu a pripadné zaroven i z cilového. V blizkosti grafu
je vygenerovan dalsi vrchol gne, a ten je ihned pfipojen ke grafu (samoziejmé pouze po-
kud mezi vrcholem gpe, a vybranym vrcholem z grafu existuje nekolizni cesta). Vzhledem
k tomu, ze se nové vrcholy generuji v blizkosti existujiciho grafu a snazi se pripojit k cili,
nebo ke grafu generovaného z cile, neni nutné vygenerovanymi vrcholy zaplnit cely stavovy
prostor jako je tomu u vicedotazovych algoritmt. Jednodotazové algoritmy se ¢asto pouzi-
vaji pro feSeni kinodynamickych tloh, coz je takovy typ tloh, v nichZ se pro hledani cesty
uvazuje i s rychlosti a hmotnosti robota.

Kombinované algoritmy

Kombinaci obou pfedchozich algoritmu je algoritmus SRT (Sampling-Based Roadmap
of Trees). Tento algoritmus totiz vytvari graf v celém stavovém prostoru, pro spojovani
vrcholi vSak pouziva jednodotazové algoritmy. Muze tak byt pouzit pro opakované hledani
cesty s ménicimi se polohami startu i cile, ale i pro jeden dotaz, kde muze byt efektivné;jsi,
nez jednodotazové algoritmy. Zajimavou vlastnosti tohoto algoritmu je to, ze vhodnym
nastavenim konstant mizeme dostat vSechny tii predchozi algoritmy.

2.9.3 Vybér cila

Jesté predtim nez napldnujeme cestu ke konkrétnimu bodu, musime tento bod néjakym

zpusobem vybrat. Na poradi vybéru cilovych bodua zalezi kvalita vytvarené mapy. Pokud

se mapa vytvari pomoci algoritmu SLAM, je lepsi, kdyz se robot nepohybuje ndhodné, ale

pokud se systematicky snazi objevit co nejrychleji co nejvétsi tizemi. Pokud by se snazil

zmapovat Uzemi co nejpresnéji hned od zacatku, musel by velice ¢asto ménit smér svého

pohybu, coz by mélo negativni vliv na presnost urceni jeho pozice a tim i na presnost mapy.
Vybér cilt (v ang. exploration) se nejéastéji déli do tii oblasti:

e Objevovani pri tvorbé mapy - robot autonomné vytvari mapu okoli a vybird takova
mista, kde o svém okoli ziskd co nejvice novych informaci, tzn. snazi se dostat do ne-
probadanych tzemi.

e Hledani osob ve zndmé mapé (ang. pursuit-evasion problem) - v tomto pfipadé je tko-
lem robota ve znamém prostiedi nalézt pohybujici se osobu. Vyzaduje ¢asto opétovné
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navstiveni uz jednou navsiveného mista.

e Aktivni lokalizace ve znamé mapé - robot se potiebuje lokalizovat v mapé, a tak sdm
vybira takova mista, kde se mtze lokalizovat co nejrychleji.

Problém v planovani pohybu je ten, ze robot ma na vybér vétsinou z velkého mnozstvi
cild, ke kterym se miize vydat a s objevovanim dalsich ciltt mnozstvi moznych pohybovych
planovacich algoritmi, které by naplanovaly pohyb robota vice do budoucna. Objevovani
musi byt velice reaktivni a robot musi ¢asto po par pohybovych sekvencich zménit sviij cil.
Vétsina planovacich algoritmi tak patfi mezi tzv. greedy algoritmy, kdy si robot vybere
tu akci, kterd je pro néj nejvyhodnéjsi v kratkodobém horizontu.

Priklad planovani pohybu v mapé reprezentované pomoci landmarki je naptiklad v praci
[84]. Jiny zptusob je uvedeny v ¢lanku [34], kde jsou vybiradna mista, odkud bude mit ro-
bot, vybaveny laserovym scannerem, nejlepsi vyhled a bude tak z nich schopen vytvotit
co nejlepsi mapu okoli.

V pripadé miizek obsazenosti je nejcastéji pouzivanou technikou tzv. frontier-based
exploration, kterd je posana napf. v pracech B. Yamauchiho [96], [97]. Podobn4 technika je
pouzita i v ¢élanku [75], kde pouzivaji stereokamery pro tvorbu mapy, ta ma ovSem podobu
mfiizek obsazenosti.

Sofistikovanéjsim pristupem je pouziti entropie [87], zvlasté v uz zminéném piipadé
tvorby mapy pomoci SLAM algoritmu. Entropie je nejvétsi v okamziku, kdy o mapé okoli
nevime viibec nic a v pfipadé miizek obsazenosti by tedy vSechny buiiky mély hodnotu 0,5.
Cilem robota tedy je vytvorit mapu co nejpfesnéjsi a tim entropii minimalizovat. V pripadé
SLAM algoritmu je entropie rozdélena do dvou ¢éasti. Prvni odpovidd ocekdvané entropii
mapy a druha entropii polohy robota. V pfipadé tvorby mapy totiz dochazi ke dvéma
protichtidnym vécem. Na jedné strané chceme mit co nejpresnéjsi mapu co nejvétsiho tizemi,
na druhé strané chceme, aby informace o pozici robota byla co nejpresnéjsi. Ta je ovSsem
nejpresnéjsi v okamziku zacatku tvorby mapy, protoze v tom okamziku zndme polohu robota
naprosto presné (volime si ji totiz sami, nejcastéji na soufadnicich [0, 0]) a s kazdym dalsi
robotovym pohybem je méné a méné presnd. Pokud bychom tedy chtéli minimalizovat
entropii robotovy pozice, nesmél by se robot viibec pohnout a jedind mapa, kterou bychom
vytvofili, by byla ta z jeho senzorti v této pozici. Proti tomu jde nastésti druhé ¢ast entropie
a tou je snaha robota zmapovat co nejvétsi prostor. Ve vysledku tak pohyb robota vypada
tak, Ze robot objevuje neznamé tzemi, ale jednou za cas ziskd navrch ta c¢ast entropie,
kterd minimalizuje nejistotu polohy a robot se tak vrati do mista, které uz navstivil, aby si
upfesnil svoji polohu.
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Kapitola 3

Zpracovani obrazu

V nasledujici kapitole bude ukazan matematicky model kamery a popséan zptisob kalibrace
kamery a stereokamery. Dale budou uvedeny metody pouzivané pro nalezeni a sparovani
vyznacnych bodt a vypocet jejich 3D polohy v prostoru. Nakonec bude popsana Delaunayho
triangulace a zpiisob vytvareni 3D modeld.

3.1 Model stereokamery

Kamera je obvykle tvofena optickou soustavou (sada ¢ocek) a nééim, na co se promita
obraz, dfive to byl film, v soucasnosti je to véts§inou CCD nebo CMOS ¢ip. Aby se dal tento
proces popsat matematicky, pouziva se zjednoduseny model, tzv. dirkovd kamera [11], [82].

3.1.1 Model dirkové kamery

V kamerédch a ve fotoaparatech se vét§inou pouziva objektiv s nékolika sadami cocek, af
uz spojek nebo rozptylek. My budeme uvazovat pouze jednu c¢ocku, spojku, a to takovou,
kterd se nazyva tenkd cocka (ang. thin lens) [44]. Je to ¢ocka, jejiz tloustka je zanedbatelna
oproti jeji ohniskové vzdalenosti. V tomto pfipadé je ¢ocka definovana svoji optickou osou
a rovinou k ni kolmou, nazyvanou ohniskova rovina. Tenka ¢ocka ma dva parametry, ohnis-
kovou vzdalenost f a priamér d. Dale ma dvé charakteristické vlastnosti. Prvni vlastnosti
je, ze vsechny paprsky, které prochéazeji ¢ockou rovnobézné s optickou osou se protinaji
v ohnisku. Druhé vlastnost je, Zze paprsky, které prochéazeji optickym stfedem cocky o, se
neldmou. Pokud zmensujeme polomér ¢ocky az k nule, tzn. jako bychom zmensovali otvor do
kamery (zvétSovali clonu u fotoaparatu), prochézeji vSechny paprsky tésné okolo optického
stiedu ¢ocky (teoreticky prochézeji optickym stfedem) a neldmou se. Timto zjednodusenim
se dostavame k idedlnimu modelu dirkové kamery (ang. ideal pinhole camera model).

Predpokladejme, ze globalni soufadnice a soufadnice kamery jsou totozné, potom ma bod
X stied v optickém stiedu o a osa z je v optické ose kamery. Bod v prostoru X = [X,Y, Z]|T
se tak zobrazi do bodu x = [z, ]’ na obrazové roviné. Z podobnych trojtihelniki (obr. 3.1)
muzeme spocitat souradnice x,y bodu x.



Obrazek 3.1: Zjednodusené schéma dirkové kamery. Bod X se promitne do bodu x podle
rovnice 3.1.

Soufadnice z, y jsou zaporné, coz nadm vyjadiuje to, Ze obraz bude pfevraceny. Abychom
z prevraceného obrazu udélali normélni, jednoduse umistime obrazovou rovinu pred opticky
stred kamery, tzn. jako bychom zménili znaménko u ohniska z +f na -f. Tim se nam také
zméni znaménka u soufadnic x a y a navic se vypocty stanou jednodussi. Bod, ktery je
v priseéiku optické osy a obrazové roviny ted bude pfedstavovat tzv. hlavni bod (ang.
principal point). VSechny paprsky se stejné jako predtim budou sbihat v ohnisku kamery
(ang. focal point).

Rovnice (3.1) a (3.2) miizeme piepsat na

T f1X
X = == 3.3
"7y (3.3)
_fOOO_X—
X
Y
Zly| =10 f ool (3.4)
1 0010
- 1

Soufadnice Z (hloubka bodu) je obvykle neznama, a tak ji mtzeme vyjadriit skalarem .
Matici obsahujici ohniskové vzdalenosti mizeme jeste prepsat na
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kde jednotkova matice je nazyvana standardni projekcéni matice. Vysledna rovnice modelu
dirkové kamery bude mit tvar

=
x f 00|t oo o0

A —0f00100RTY (3.6)
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3.1.2 Intrinsické parametry

Pokud zmensime otvor do kamery, zacne byt dominantni ohyb svétla misto lomu svétla, se
kterym jsme dosud pocitali a nad$ model uz nebude plné spravny. Navic pokud zmensime
otvor do kamery az k nule, nebude na obrazovou plochu dopadat zadné svétlo a tudiz se
nevytvori zadny obraz. Proto se ve skuteéném svété pouzivaji ¢ocky, které umoznuji smeéro-
nez je ten u dirkové kamery a také zptisobuje problémy jako je deformace obrazu z divodu
nedokonalosti ¢o¢ek. Aby nas popis kamery byl co nejblize realité, zavadi se pojem vnitini
parametry (intrinsické) kamery [44]. Ty také umoznuji piepocitat polohu bodu z metrického
systému na polohu bodu v pixelech, kde navic poc¢atek soustavy souradnic zacind v levém
hornim rohu obrazu.

Nejprve tedy prepocitdme souradnice z metrického systému na pixely, k tomu nam

poslouzi nasledujici matice
x Sz af |z
=17 (3.7)
Ys 0 Syl |Y

Hodnoty s, a s, zavisi na velikosti pixelti v metrickych jednotkach. V piipadeé, Ze jsou pixely
¢tvercové, jsou si tyto dvé hodnoty rovny. Hodnota « vyjadiuje zkoseni pixelt na ¢ipu, tato
hodnota se ovSem u modernich ¢ipt blizi nule, a proto ji nebudeme uvazovat.

Dalsim krokem je posunuti soustavy soufadnic ze stfedu obrazku do levého horniho
okraje. To provedeme tak, Ze k hodnotdm z, a y, pficteme hodnoty o, a o, coz je vzdalenost
v pixelech hlavniho bodu od poéatku soustavy soufadnic obrazku (v podstaté by to mély
byt souradnice stfedu obrazku, v praxi tomu tak ale obvykle neni).

$/=$5+0;g (38)
Y =ys +o, (3.9)
V maticovém tvaru pak
x! sy 0 o] |z
vy =10 s, oy| |y (3.10)
1 0O 0 1 1

Pokud zkombinujeme predchozi projekéni model s timto modelem, dostaneme transfor-
macni model mezi homogennimi soutadnicemi 3D bodu v prostoru a homogennimi soutad-
nicemi 2D bodu obrazu vyjadreného v pixelech.

_X_
i se 0 oz| |f O Of[]1 0 0 O
Ay 0 o follo1o ol (3.11)
= Sy O .
Y v 0 1| |z
1 0 0 1 0 0 110 0 1 O .

V praxi si vétsinou volime globalni soustavu soufadnic shodnou se soustavou soufadnic
kamery, takZze odpovidajici maticovou transformaci mizeme vypustit. Zbylé ti¥i matice se
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pak vynasobi a dostaneme tak vyslednou rovnici

! f 0 0 *
x Sz (o
Y
AMy | =10 fsy, o O 7 (3.12)
1 0 0 1 0 )

Podle [11] se nedaji parametry f, s, a s, zjistit pfimo a vyjadfuji se proto dohromady.

3.2 Parametry zkresleni

V praxi je vyroba kamery s minimélnim zkreslenim velice ndkladna (jsou to pfedevsim drazsi
fotoaparaty a kamery a ani tam se vzdy zkresleni nepodafi vyhnout), a tak je potieba obraz
pred vlastnim zobrazenim na monitoru opravit. Nejcast€jsimi druhy zkresleni jsou radialni
a tangencialni [11].

Radialni zkresleni se projevuje ohybanim rovnych car, pfedevsim na krajich obrazu.
Casto se mu také ¥ika soudkové zkresleni a typickym piikladem miize byt obraz z objektivi
typu rybi oko. Toto zkresleni je nulové ve stfedu obrazu a smérem ke krajim se zvétsuje.
Charakterizuje se prvnimi dvéma, nebo tfemi (v pfipadé velkého zkresleni) parametry Tay-
lorovy fady. Nové polohy bodt se tak urc¢i z nasledujici dvojice rovnic.

Leorr = 13(1 + k1T2 + k2""4 + k37‘6) (313)
Ycorr = y(l + k'17'2 + k27’4 + k37'6)7 (314)

kde 12 = 22 + 42
Tangencialni zkresleni je disledkem ne zcela rovnobézné polohy ¢ipu a cocky. Charak-
terizuje se dvéma parametry p; a ps.

Teorr = X+ 201y + ]02(7“2 + 2x2)] (3.15)
Yeorr = Y + [pl (T2 + 23/2) + 2p233]. (316)

Zkresleni kamery se tak udava pomoci vektoru obsahujiciho parametry ki, ko, k3, p1 a po.

3.3 Kalibrace stereokamery

Kalibrace kamery se provadi proto, abychom zjistili parametry popisované v piedchozich
dvou kapitolach a mohli tak opravit zkresleni kamery a dale zjistili ohniskovou vzdalenost a
stred obrazu. V piipadé stereokamery musime jesté navic spocitat vzajemnou polohu obou
kamer tvoricich stereokameru. V praxi se kalibrace provadi vétsinou pomoci kalibra¢ni
sachovnice. Stereokamefe (nebo kamete) se predlozi série fotografii Sachovnice s pfedem
znamym poctem policek a jejich znamou velikosti. Z téchto hodnot se spocitaji presné
soutadnice bodt Sachovnice v prostoru.

Kalibrace kamery je dobfe popsdna napft. v [11] a vlastné znamend vypocet ¢tyt vniti-
nich parametr fysz, fySy, ¢z a ¢y z rovnice (3.11) a péti parametrtl zkresleni k1, ko, k3, p1
a pa. Vypocet se provede tim, ze se body v prostoru piepocitaji tak, aby odpovidaly tém
samym bodim na snimaci. Body v prostoru se vétSinou umisti do jedné roviny (tedy na
sachovnici). Tento pfepocet z jedné roviny do druhé je pak v pocitacové grafice nazyvan
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rovinna homografie. V podstaté se prepocita poloha jedné souradné soustavy do druhé. Po-
kud si bod v prostoru oznac¢ime () a odpovidajici bod na snimaci ¢, jsou jejich homogenni
soufadnice

Q = lzg yo 20 11" (3.17)
¢ = [zg y 1] (3.18)

prepocet pomoci homografie tedy bude
q=sHQ (3.19)

kde s je méritko zvétseni a H je matice homografie. Vzajemnou polohu spocitame tak,
Ze soufadnou soustavu s bodem () orotujeme a posuneme do poc¢atku soustavy souradnic
bodu ¢. Tato rotace a posunuti se vypocitaji stejné, jako v sekci o pohybu robota (kapi-
tola 2.5.1). Jsou urceny tfemi nezndmymi parametry rotace a tfemi nezndmymi parametry
posunuti. Oznacime-li je

W=[R t] (3.20)
muzeme prepsat rovnici (3.19) na
q=sMWQ (3.21)
kde
fz 0 ¢ O
M=|0 f, ¢ O (3.22)
0 0 1 0

Pokud predpokladame, ze body v prostoru lezi vSechny v jedné roviné, mizeme souiad-
nici zg polozit rovnu 0. KdyZ si navic rotacni matici R predstavime jako tii sloupcové
vektory [rq 7o r3], zjistime, Ze t¥eti vektor miizeme vynechat, protoZze se bude vzdy néso-
bit se soufadnici zg, kterd je nulova. Rozepsana rovnice piepoctu bodu @ na bod ¢ tedy
vypadé nasledovné.

TQ
Lq TQ

YQ
yq = SM[ TN T9 T3 t ] 0 = SM[ r T2 t } yQ (3.23)
1 1

1

Vysledkem tpravy je, Ze matice H ma nyni velikost jen 3x3. Z této dvojice rovnic (kazdy
bod ma dvé soutadnice, coz jsou dvé rovnice), tedy chceme spocitat deset nezndmych pa-
rametri. Z toho se Sest neznamych, popisujicich polohu, méni s kazdym novym snimkem,
protoze kazdy snimek mé jinou polohu a natoceni. Vnitfni parametry kamery jsou kon-
stantni. Pro vypocet téchto deseti parametrii potfebujeme tedy teoreticky pouze pét bodt,
coz je deset rovnic. ProtoZe pouzivame rovinnou homografii, musime pro vypocet pouzit
dva snimky s minimalné ¢tyfmi body [11]. Pro vypocet parametrti zkresleni ndm staci jen
t¥i body, coz je Sest rovnic. V praxi je vzhledem k Sumu potfeba bodi mnohem vice, aby
vypocet byl co nejrobustnéjsi.

Po provedeni kalibraci jednotlivych kamer mtizeme provést i kalibraci stereokamery. Ka-
libraci rozumime vypocet vzajemné polohy obou kamer. Vysledkem tohoto procesu, tzv.
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rektifikace, jsou takové obrazy kamer, které maji vzajemné zarovnané radky, tzn. bod v
obrazu jedné kamery ma stejnou y-soutradnici jako ten samy bod v obrazu druhé kamery.
Vzajemnou polohu kamer zjistime vypoctem pomoci epipoldrni geometrie, detailnéji viz
napf. [82]. Bod P v prostoru se promitne do bodt p; a p, v obrazech levé a pravé kamery.
Tyto body lezi na tzv. epiliniich. Bod P miize lezet kdekoliv na pfimce spojujici tento bod
se stfedem kamery, v druhém obrazu se tato primka promitne do tsecky, nazyvané epili-
nie. Pokud najdeme transformacni matici (rotaci a translaci), kterou bod p; v roviné levé
kamery prepocitdme do bodu p, v roviné pravé kamery, zjistime vzajemnou polohu téchto
dvou kamer. Tato vzajemna poloha je udana tzv. esencidlni a fundamentalni matici. Esen-
cidlni matice E popisuje rotaci a translaci mezi dvéma kamerami, fundamentalni matice F
k tomuto popisu jesté pridava informace o intrinsickych parametrech.

Subpixelova presnost

Zpracovani obrazu patii mezi vypocetné velice naro¢né operace. Proto se vétsinou ne-
pouziva prilis velké rozliSeni kamer, i kdyz kamery samotné to umoziuji a navic by i polohy
bodu ve 3D byly vypocitany presnéji. Misto toho se vice pouziva vypoctu bodi se subpixe-
lovou presnosti. Timto zptisobem je mozno vypocitat polohu vyzna¢ného bodu s presnosti
napf. az na setiny pixelu. PTi kalibraci stereokamery a i dale pfi vypoctech polohy deteko-
vanych bodi je tento zptisob také pouzit.

3.4 Detekce vyznaénych bodua a hledani korespondenci

Na vyhledavani vyznacnych bodid se pouzivaji dva typy algoritmi, rohove detektory a pri-
znakové deskriptory.

Rohové detektory uz podle nazvu detekuji v obraze predevsim rohy. Mezi nejznaméjsi
a nejpouzivanéjsi patii napfiklad Harristiv detektor [82]. Pouzivaji se ¢asto v pfipadé, kdy
chceme sledovat body v sérii navazujicich snimkii.

Deskriptory na druhou stranu detekuji body, které jsou néé¢im vyznamné. Mohou to byt
rohy, stfedy néjakych oblasti, atd. Rozdil oproti detektoriim je predevsim v tom, ze popisi
nalezeny bod vektorem priznakid. Mezi nejznaméjsi patii SIFT [43] a SURF [6] detektory.
Oba popisi nalezené body vektorem 64 nebo 128 hodnot. Vyhoda téchto deskriptort je v
tom, Ze jsou odolné proti natoceni nebo zméné métitka obrazu. Proto se pouzivaji v al-
goritmech SLAM kde mohou detekovat situaci, kdy se robot vrati zpét na misto, které uz
jednou prozkoumal. Funguji tak v tomto pripadé jako detektory uzavieni smycky.

Vzajemné korespondence se urc¢i pomoci vzdalenosti bod v 64 nebo 128 rozmérném
prostoru. Navic, protoze detekované body maji néjaké 3D souradnice, mohou se k hodno-
tam deskriptoru pridat i tyto hodnoty 3D pozic a detekce korespondenci tak bude robust-
néjsi. V pripadé stereokamer se mohou vzajemné korespondence v levém a pravém snimku
také rozpoznavat pomoci téchto deskriptorti. Ukazka nalezenych korespondenci, véetné téch
chybnych, je na obr. 4.16.

Ziejmou nevyhodou tohoto pfistupu je vsak delsi doba nutné pro vyhledani nejblizsiho
bodu v mapé, ve které mohou byt fadové stovky nebo spise i tisice bodt.

3.5 Vypocet 3D polohy

3D poloha bodu v prostoru se uréi pomoci triangulace z podobnych trojihelniki,
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Obrézek 3.2: Model stereokamery a) Souradnice bodu L vypo¢itame z polohy bodu v obraze
levé kamery a z disparity d. Elipsa kolem bodu L vyjadifuje nejistotu polohy tohoto bodu.
b) Schématické znazornéni podobnych trojihelnikt ze kterych se vypocita poloha bodu L.

o %B (3.24)
x = % (3.25)
y = % (3.26)

kde z je vzdalenost roviny bodu od roviny kamery, f je ohniskova vzdalenost ziskand pri
kalibraci kamery, B je vzajemna vzdalenost kamer a d je disparita.

d=(z;—zq) — (xp — xcr) (3.27)

x; je x-ova soufadnice bodu v levém obrazku, z, je x-ova soufadnice bodu v pravém
obrazku a x., ¢ jsou x-ové stredy obrazki. Tzn. v idedlnim ptfipadé u obrazku o velikosti
640 x 480 je o = zor = 320. y; je y-ova soufadnice bodu v levém obrazku. P¥i vypoctu
hodnoty Z se mtze stat, ze tato hodnota vyjde zaporna. To je samoziejmé nesmysl, pro-
toze to by znamenalo, Ze bod je za kamerou. Je to zpisobeno $patnym vysledkem hledani
korespondence mezi odpovidajicimi si body a takové body je tifeba z dalsitho zpracovéani
vyloudit.

U detekovaného bodu muzeme z jeho polohy uréit podle [51] i jeho kovarianéni matici,
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kterd odpovida Sumu méfeni:

02+Uczl($l—$cl)2 o3z — )y — ya) o3y —ya)f

r d? d? d?

BY* | od@— ) — ya) —yal oA -
_ (B 2@ —za) (Y — Ya o a1 — Yei) oi(yi —ya)f

o3z — za)f o3(x; — za)f o2f?

d? d? d?

Hodnoty o, oy, a 04 se zjisti empiricky.

Jednim ze stéZejnich tkold algoritmu SLAM je vypoditat co nejpfesnéji polohu bodu
ve 3D prostoru. To mtizeme udélat bud jednoduSe pomoci vdhovaného priméru anebo
slozitéji, ale 1épe pomoci Kalmanova filtru [51], [94]. V tom pfipadé bude stavem systému
poloha bodu ve 3D prostoru a vysledkem méfeni budou opét souiadnice ve 3D prostoru.
Protoze stav systému je v podstaté souradnice bodu ve 3D prostoru (jeji stfedni hodnota),
budeme v Kalmanové filtru psat rovnou p, misto z; a ¥, misto P, . Predikce v Kalmanové

filtru tedy bude mit tvar

py = Fipg1 + Brug (3.29)
Y, = EXaF 4+ (3.30)
a korekce bude mit tvar
K, = X HF(HY; HI + Ry)™! (3.31)
me = Mt_ + Kt(Zt — Ht“t_) (332)
Y = (I-KH)YE, (3.33)

Protoze 3D poloha bodi je staticka, tzn. v case se neméni a také na né neptisobi zadné
fizeni, mizeme polozit @)y = 0, F; = I a uy = 0. Navic, protoze rozmér méfeni je stejny jako
rozmér stavu systému, bude i matice H = I. Rovnice predikce se tak zjednodussi na

wo= e (3.34)
¥, = X (3.35)
a korekci prepiseme do tvaru
pe = g1+ S (Sem1 + Re) "Nz — ) (3.36)
i = (I — Et,l(Et,l + Rt)_l)zt,1 (3.37)

Rovnici (3.36) roznasobime a abychom se u (3.37) zbavili jednotkové matice, polozime
I=(3—1+ R:)/(3i—1+ Ry) a odecteme.
e = pr—1 4 S1 (S 4+ Re) e — S (Semr + Re) T e (3.38)
Y o= Ry(Zio1 4+ R) 'S (3.39)
KdyZ v rovnici (3.38) vytkneme p;—1, dostaneme opét jednotkovou matici I, kterou nahra-
dime podobné jako v pfedchozim piipadé I = (X;—1 + R)/(Xi—1 + R:) a opét odeéteme.
A rovnici (3.39) mtizeme jesté prepsat. Takze obé rovnice ted budou mit tvar:
e = Si1(S1 4+ R) a4 Re(Si1 4+ Ry) T e (3.40)
¥ = L +RHT (3.41)
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Kdyz do rovnice (3.40) vhodné dosadime rovnici (3.39) dostaneme
Ht = EtR;IZt + Etz;jlﬂt,1 (34.2)
Pokud jesté z (3.42) vytkneme ¥; dostaneme koneénou podobu obou rovnic.

o= (S e+ Ry ) (3.43)
> = L +R DT (3.44)

Témito dvéma rovnicemi, tedy novym mérenim z;, aktualizujeme polohu a kovarianci bodu
v Case t. R; je Sum méieni v case t.

3.6 Vizualni odometrie

Vizualni odometrie je nazev pro model pohybu robota, ktery nepouzivéa zadné senzory pro
zjisténi posunuti, ale spoléha se pouze na kameru. Pomoci ji detekovanych boda spocita
posunuti kamery. Tato technika je pouzita v fadé ¢lank, napf. v [56] a dalsich.

Vizualni odometrie v podstaté spociva v tom, Ze robot nalezne ty samé vyznac¢né body
ve dvou nasledujicich snimcich a z jejich znamé polohy ve 3D a z posunuti bodt v obraze
spocitd posunuti kamer. Snimky po sobé nemusi bezprostiedné nasledovat, je vyhodnéjsi,
pokud robot mezi nimi vykona néjaky vétsi pohyb. Presnost této metody zavisi na tom, jak
pfesné jsme schopni urcit polohu 3D bodt v prostoru, resp. polohu téchto bod v obraze.
Dtlezité je, aby nalezenych dvojic bodt bylo co nejvice, a eliminovaly se tak nepfesnosti
zplusobené spatnym urcenim polohy bodu v obraze.

Jednim ze zpusobu, jak vypocitat posunuti kamer je pomoci fundamentalni matice,
stejné jako pri kalibraci stereokamery. Jinym zptsobem je vyuzit stereokamery, vypocitat
3D polohy bodi v jednotlivych obrazech a potom tyto mracna bodi (ang. point clouds) co
nejpresnéji sparovat pomoci metody ICP (Iterative Closest Point). Tim dostaneme matice
rotace a translace a ur¢ime tak vzajemnou polohu kamer. Tato metoda je pouzita napf.
v knihovné MRPT [2]. Vychézi z élanku od B. Horna [33], ktery ve své praci pouzil i Moreno
a kol. [51]. Spociva v tom, Ze se vypocitaji stfedy obou mracen bodt, to nam uréi pozadova-
nou translaci a pomoci vlastnich vektorid se vypocita i rotace. Problémem je, Ze v pripadé
chybnych korespondenci nebo jen nepfesnych poloh nékterych bod@ dochézi k postupné
ztraté presnosti polohy. Ta se da ¢aste¢né eliminovat tim, Ze jednotlivym bodtm prifadime
véahy, které ndm budou fikat, jak moc méa dany bod prispivat k vypocitané poloze. Tyto
véhy budou vypocitany z kovarianéni matice bodu.

3.7 Delaunayho triangulace

Zde budeme triangulaci rozumét pospojovani bodi ve 2D prostoru do trojuhelnikové sité.
V piipadé 3D prostoru se budto z trojuhelnikii stanou ¢tyistény a vyplni tak cely prostor
mezi body nebo se vytvori opét trojuhelnikova sit. V tomto piripadé se takovato sit na-
zyva povrch. Dobie jsou zdkladni principy triangulace vysvétleny v knize [7] na piikladé
tvorby povrchu zemé. Jednotlivé body zde tvofi mista, kde jsme si jisti nadmotskou vyskou,
protoze jsme ji v tomto misté zméfili. Pospojovanim jednotlivych zméfenych bodi do troj-
thelnikové sité se snazime dosdhnout priblizné aproximace povrchu. Pfestoze o skutecném
tvaru povrchu nemame zadné informace, snazime se, aby mu nase aproximace odpovidala
co nejlépe.
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Obréazek 3.3: Delaunayho triangulace (plnou éarou). Carkované je zobrazena tzv. Voronoiova,
tesselace [58].

Predstavme si, ze mame ¢tytuhelnik a chceme spojit body thloptickou. Mame dvé moz-
nosti jak to udélat a pritom chceme, aby tato tthlopricka co nejlépe odpovidala skute¢nému
tvaru prostoru. Intuitivné nejspravnéjsi feseni je spojit spolu ty dva body, které jsou k sobé
blize. Tim v podstaté aproximujeme nezndmy prostor na zakladé znamych, co nejblizsich,
tdajil. Nejznaméjsi metodou, kterd vytvari triangulaci s ndmi pozadovanou vlastnosti je
Delaunayho triangulace (DT).

3.7.1 Obycejna Delaunayho triangulace

Delaunayho triangulace [30] je takova triangulace, kde pro vsechny ti vrcholy tvofici troju-
helnik plati, Ze v kruznici jimi opsané nelezi zadny dalsi vrchol. Tato vlastnost vede k nékte-
minimalni thel v trojihelniku. Tyto vlastnosti znamenaji, ze se DT snazi vytvaret troju-
helniky svym tvarem co nejvice podobné rovnostrannému trojithelniku a minimalizovat tak
pocet trojuhelnik s prili§ ostrymi thly.

Zptusobt, jak vytvorit DT, je celd fada. Jednim z nejjednodussich zptisobt je proha-
zovani hran (viz obr. 3.4). Jestlize soucet dvou thlu lezicich naproti hrané spoleéné pro
dva trojuhelniky je vétsi nez 180°, tyto dva trojuhelniky nespliiuji Delaunayho podminku.
Pokud tuto hranu prohodime s hranou spojujici druhé dva body, budou nové vytvorené
trojihelniky Delaunayho podminku splnovat.

Pravdépodobné nejcastéjsim zptsobem, jak vytvorit DT, je vSak inkrementalni metoda.
Vrcholy do uz vytvorené triangulace pridavame postupné, spojime je s témi vrcholy v troj-
thelniku, do kterého novy vrchol padl a pak, napt. metodou prohazovéani hran, obnovime
DT. Abychom zajistili, Ze novy vrchol padne vZdy do néjakého trojuhelniku, vytvoiime
si na zacatku trojuhelnik, jenz bude obsahovat celou oblast s vrcholy, které budeme chtit
triangulovat. Uvedeny pristup se pouziva napt. v knihovné OpenCV [95].

1To ovéem neznameni, Ze tato vybrana hrana odpovid4 spravnému tvaru povrchu. Pouze to znamens,
ze nase volba byla spravna s ohledem na to, Ze o tvaru povrchu nic bliz§iho nevime.
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Obrazek 3.4: Ukazka prohazovani hran. Soucet thli « a « je vétsi nez 180°, proto v kru-
Znicich opsanych obéma trojihelniktim lezi vzdy jesté dalsi bod. Pokud ale hranu B — D
prohodime za hranu A — C bude uz Delaunayho podminka splnéna. (Obrazky pfevzaty
z http://en.wikipedia.org/wiki/Delaunay _triangulation)

Operaci, kterou je tfeba v Delaunayho triangulaci ¢asto provadét, je vypocet, zda dany
vrchol P lezi v kruznici opsané bodiim A, B, C. Toto se da snadno urcit vypoctem deter-
minantu (3.45). Pokud jsou body A, B, C uspofadéany proti sméru hodinovych ruciéek, je
determinant kladny v pripadé, ze bod P lezi uvniti opsané kruZnice.

A, A, A2+A% 1
B, B, B>2+B? 1
voome >0 (3.45)
C, Cy C2+C2 1
P, P, P2+P? 1

3.7.2 Vahovana triangulace

Dalsim typem triangulace je vdhovana triangulace [1]. V tomto pfipadé kazdému bodu P
prislusi i vdha w, kterd predstavuje kruznici K kolem tohoto bodu s polomérem r = /w.
Ptiklad takovéto triangulace mtzeme vidét na obrazku 3.5. Kruznice opsana trojithelniku
ve validni vdhované triangulaci pak nesmi protnout Zadnou kruznici K. Na obyc¢ejnou DT se
tak mtzeme divat jako na vahovanou triangulaci, kde vSechny vahy jsou nulové. Analogicky
tak do determinantu v rovnici (3.45) pfiddme véhy w a spoéitdme, zda bod P lezi mimo
opsanou kruznici [27].

Ay Ay wa—(A24+ A7) 1
B, B —(B2+B?) 1
v wp = (Bt By) 1y (3.46)
C, C, —(C2+C) 1
P, P, wp—(P§+P5) 1

3.7.3 Constrained triangulace

Poslednim, zde popsanym typem triangulace, je Constrained Triangulation? [30]. V tomto
typu triangulace jsou urcité hrany predem dany a nemohou byt triangulaci zménény. Potom

2Cesky pieklad by asi znél vynucend triangulace
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Obrazek 3.5: Priklad vahované triangulace. Modra kolecka predstavuji vahy jednotlivych
vrcholt. Obrézek prevzat z [27].

vsak neni zajisténa Delaunayho podminka bodu uvniti opsané kruznice. Uvedeny typ trian-
gulace se pouziva napriklad pfi pouziti metody koneénych prvki. V tomto pripadé se také
casto pouziva tpravy pro tzv. high-quality mesh, kdy mohou byt do triangulace pridavany
dalsi body tak, aby se dosahlo splnéni Delaunayho podminky a vytvorené trojihleniky byly
co nejblize rovnostrannym trojihleniktim [13].

3.8 Tvorba 3D modelu

Tvorba 3D modelt objekti je popsana ve velkém mnozstvi ¢lankt. Ve velké mife jsou
jejich autory vsak spise ¢lenové komunity pocitacového vidéni a zpracovani obrazu nez
lidé, vénujici se spise robotice. Obé dvé skupiny maji také k problému trochu jiny pristup.
Cilem tvorby modelu v poéitacovém vidéni je spiSe vytvorit vizualizaci objektu, nez snaha
0 co nejpresnéjsi polohu jednotlivych bodi na modelu, jako je tomu v pripadé robotiky. To
vSak neznamend, ze by modely vytvofené v rdmci pocitacového vidéni byly nepiesné. Bud
k zZaddnym nepresnostem nedochézi, nebot modelovany objekt je maly a je snimdn kamerami
umisténymi okolo tohoto objektu, napf. v [36], nebo jde vice o realisti¢nost modelu, nez
o jeho presny tvar, jako napf. v [61]. Dalsi prace z oblasti pocitacové grafiky, které popisuji
tvorbu rozsahlych modeld, jsou napt. [67], [68], [15]. V ¢lanku [62] je popsdno zmapovani
vétsiho izemi pomoci kamery, ovSem ta je pro presnéjsi lokalizaci doplnéna systémem GPS
a inercialni jednotkou.

Vsechny uvedené prace pouzivaly pro tvorbu modelu obrazy z kamer. Jiny pfistup pro
tvorbu modelu je pouZit laserovy scanner a mnozinu bodu tak misto ze stereokamery zis-
kat pomoci laseru. Znamé prace v této oblasti jsou ty, tykajici se Projektu Michalangelo,
kdy byla pomoci velice presného laserového scanneru nasnimana fada Michelangelovych
soch. Tvorba modelu z takovych dat je popsana napiiklad v ¢lanku [16] Podobné pfistupy
mapovani pomoci laseru se objevuji i v robotice, napt. [47].

Problém, ktery vsak maji oba tyto zptisoby spole¢ny je, jak z mnoziny ziskanych bod
vytvorit povrch objektu. Jednim z nejznaméjsich algoritmt na tvorbu povrchu je Power-
Crust Niny Amenty [3], [4] a dalsi je popsan napt. v [32]. Nevyhodou téchto algoritmu je
vypocetni narocnost. Pro robotiku by bylo vhodné, aby tyto algoritmy pracovaly idealné
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v redlném case. DalSim problémem, pro¢ nemizeme tyto algoritmy pouZit je to, ze body,
se kterymi tyto metody pracuji, jsou blizko sebe a tak se d& odhadnout tvar povrchu. To
ovSem v oblasti robotiky nebyva splnéno. Nemizeme predem nijak zarudit, ze se robot
bude pohybovat v oblasti, kde budou objekty s vyraznou texturou, na kterych bude scho-
pen detekovat velké mnozstvi bodtu. Proto tyto pristupy nejsou pro nas vhodné. Navic je
nezadouci, aby mapu tvofilo tak velké mnozstvi bodi, protoze by to znamenalo obtize pti
kopirovani, ukladani a vibec pri veskeré manipulaci s mapou.

Otazkou je, zda je viibec mozné vytvorit model z fidce rozmisténych bodt. Pokud
bychom méli pouze samotné body, tak to mozné neni. Nevédéli bychom, kde mé byt povrch
a tak bychom triangulaci mohli udélat plochy i tam, kde byt nemaji. Nasi vyhodou vsak
je, a to je dalsi rozdil oproti pfedeslym algoritmtim, Ze body ziskdvame a zpracovavame
postupné tak, jak je detekuje robot. Vime tedy, odkud byl ktery bod viditelny.

Jednou z mala praci, zabyvajicich se tvorbou mapy z fidce rozmisténych bodid jsou
¢lanky A. Hiltona [45], [31].

Postup tvorby modelu podle A. Hiltona je tedy nasledujici:

1. Globalni model M, omezujici podminky viditelnosti C' a vyznacné body F, se inicia-
lizuji jako prazdné mnoziny.

2. Vytvorii se konzistentni model M; pro i-ty pohled jako triangulace vyznacnych bodu
F; v roviné kolmé na smeér pohledu.

3. Zrusi se trojuhelniky v globalnim modelu M, které odporuji podminkam viditelnosti
C; i-tého pohledu. Vysledny globalni model M’ je nyni konzistentni s omezujici pod-
minkou C" = {C'|J C;}.

4. Zrusi se trojuhelniky v M;, které odporuji podminkam viditelnosti C', vysledkem je
M které je konzistentni s C".

5. Trojuhelniky M/ a neredundantni trojuhelniky z M’ se slouc¢i do M = {M'|J M/}.
6. Aktualizuje se globalni pohled M = M" a omezujici podminky C = C".
7. Kroky 2-6 se opakuji pro vSechny snimky V.

Model M se tak bude skladat ze dvou druhti trojihelniki, redlnych a virtudlnich. Virtudlni
trojuhelniky se budou postupné rusit a pro pocet snimkit IV, jdoucich k nekone¢nu, se bude
model blizit skute¢nému povrchu. V praxi je mozné, z diivod naroc¢nosti uvedeného algo-
ritmu, testovat pouze podminky viditelnosti z nového snimku C; na globalnim modelu M.
Aby se vyloudilo opakované pridavani uz odstranénych trojihelniki do nového modelu, pii-
déavaji se pouze ty trojuhelniky, jejichz alespon jeden vrchol je tvoren nové objevenymi body

//////

jejichz vSechny vrcholy tvofi uz diive nalezené body, se ptidavat nebudou.
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Kapitola 4

Mapovani 3D prostredi

V predchozich kapitoldch byla popsana teorie nutna pro vytvareni map pomoci autonomnich
mobilnich robotti, véetné ¢asti nezbytnych pro praci a zpracovani obrazu ze stereokamery.
V nasledujici kapitole popiseme rozsifeni potfebné pro autonomni tvorbu 3D mapy robotem
pomoci sterokamery. Jednat se bude pfedevSim o navrzeny zputsob planovani objevovani
dosud neprozkoumaného prostoru a o tkoly s tim spojené.

4.1 Reprezentace 3D prostredi

Jednim z kol prace je navrhnout reprezentaci mapy pro 3D modely. Vzhledem k tomu,
ze se predpoklada pouziti stereokamer a i algoritmy (napf. SURF), popsané v této praci,
jsou zalozeny na detekci vyznacnych bodt, je pfirozené, ze i navrzena mapa se bude skla-
dat z vyznacnych bodi. To znamend, ze se v obraze nebudou vyhledavat plochy ani hrany.
Protoze chceme, aby mapu, nebo presnéji feeno model, mohl pouzivat i ¢loveék, musi vy-
slednd mapa vypadat jako vizualizace z riznych CAD programi a poéitacovych her. Potom
bude moci byt kromé pouziti robotem vyuzita i na vizualizaci napiiklad paméatek, obtizné
pristupnych mist atd. Rozdilem oproti témto béznym 3D modeltim bude to, zZe mapa vy-
tvarend robotem musi pocitat i s urcitou nepresnosti, zptisobenou nedokonalosti pouzitych
senzorti. To znamend, Ze mapa, alespon ve fazi vytvareni, bude v sobé obsahovat kromeé
soufadnic bodti i dalsi nezbytné polozky.
Kazdy vyznac¢ny bod ma o sobé ulozeny nasledujici informace:

e index bodu

e 3D soufadnice polohy

e kovarian¢ni matice polohy

e 128-rozmérny vektor deskriptoru

e kovarian¢ni matice (nebo vektor) deskriptoru
e soutfadnice bodu v obrazu levé kamery

e pocet zhlédnuti bodu

e typ bodu
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e odkaz na predchéazejici a nasledujici bod na volné plose
e soufadnice mista, odkud byl bod detekovan

Ucel prvnich polozek je zfejmy. Podet zhlédnuti bodu je vhodné uchovévat z toho di-
vodu, aby body s malym poctem zhlédnuti mohly byt z modelu vymazany, protoze se
s nejvétsi pravdépodobnosti bude jednat o chybné uréené korespondence a tudiz o chybné
body. Polozka typ bodu bude udavat, o jaky bod se jedna. Napr. u bodf, tvoricich prijezd-
nou oblast bude udavat, zda se jedna o hrani¢ni body, o vnitini body atd. Pouziti polozky
typ bodu a vyznam predchazejicich a nasledujicich bodt bude vice vysvétlen v kapitole 4.2.

Kromé uvedenych informaci je potfeba pouzit strukturu, v niz bude ulozena triangulace
a nasledné i mesh. Pro tyto tcely se ¢asto pouziva tzv. doubly-connected edge list. Detailni
popis této struktury lze nalézt napfiklad v [7]. Nalezené body budou pomoci triangulace
spojeny do struktury oznacované jako mesh a doplnény o texturu ziskanou z jednotlivych
snimkd z kamer.

V pripadé, Ze si budeme chtit prohléhnout kompletni nebo prozatim vytvofenou mapu,
muzeme ji pfevést napiiklad do forméatu .obj. Jedna se o textovy soubor vytvoreny firmou
Wavefront. Jeho vyhodou je to, Ze jde o Siroce rozsifeny a podporovany format, ve kterém
jsou modely uloZeny jako posloupnost vrcholi a trojihelnikt. D4 se v ném také pomoci ma-
teridlového souboru .mtl ulozit textura pro dany model. Struktura souboru .obj je ukazana
v priloze.

4.2 Prizkum prostredi pro 3D mapovani

Jestlize chceme, aby robot vytvarel mapu autonomné, bez zasahu uzivatele, je nutné jej vy-
bavit planovacim algoritmem. Ten mu bude rikat, do které ¢asti prostoru se vydat tak, aby
mapa byla co nejpresnéjsi a co nejrychleji vytvorena. Nami navrzeny planovaci algoritmus
se bude skladat ze dvou c¢asti.

e Vybér cilt - vybér mist, ke kterym robot pojede.
e Planovani cesty - samotné planovani cesty robota v mapé.

Planovani cesty do velké miry z&visi na zptisobu reprezentace mapy. V piipadé, ze je mapa
tvorena body v prostoru a hranami, které tyto body spojuji, musime zvolit jiné planovani
cesty nez v pripadé, kdy je mapa reprezentovana napr. miizkou obsazenosti.

Vzhledem ke zvolené reprezentaci mapy bude nejvhodnéjsi reprezentovat cestu stejné,
tzn. jako posloupnost bodu spojenych hranami. Nebude tak potfeba vytvaret dalsi struk-
tury, ve kterych by se teprve planovani cesty provadélo. Napiiklad mit zvlast vytvorenou
mrizku obsazenosti, ve které by se hledala cesta. Planovani cesty tak bude mit podobu
hledani cesty v grafu, na coz muzeme pouzit zndmé algoritmy, jako je napt. Dijkstriav
nebo A*.

Body uréené pro plénovani cesty robota miizeme vytvorit nékolika zpusoby. Bud si
je do mapy vygenerujeme nahodné, tak jako v pripadé pravdépodobnostniho planovani
cesty, nebo jimi mtzeme pokryt zvolenou oblast pravidelné. Moznosti, kterou jsme navrhli
v této praci je vSak vytvorit cestu z bodd, které se budou generovat na mistech, kde se
uz robot pohyboval. V piipadé pouziti téchto bodti mame totiz jistotu, Ze cesta po nich
nalezena je priijezdna, protoze vime, ze robot po ni uz jel a odpada tak planovani a testovani
prujezdnosti.
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Obrazek 4.1: Ukazka detekovani prekazky sonarem, laserem a kamerou. V pfipadé sonaru
muzeme predpokladat, Ze mezi robotem a detekovanou prekazkou neni jina prekazka. Stejné
tak se to predpoklada i v pfipadé méreni laserem, i kdyz zde tento predpoklad nemusi byt
zcela spravny. Naproti tomu u kamery detekovani prekazky v Zadném pripadé neznamend,
ze pred touto prekazkou nemtize byt jesté jina prekazka.

4.2.1 Vyznacovani prujezdné oblasti

Pokud robot vytvari mapu ve 2D, pouziva k tomu vétSinou laserovy scanner nebo sonary.
Prekazky, které témito senzory detekuje, jsou pak zaneseny do mapy a volna plocha pfed-
stavuje pro robota oblast, kterd je prujezdna (Obr. 4.1). I kdyZ v piipadé pouziti laseru,
ktery je umistén na robotovi v urcité vysce a vlastné detekuje prekdzky v této vysce, se
miiZe stat, Ze si robot oznaci jako volné misto i takové, které bude obsahovat prekazku nizsi
nez je vyska, ve které je laser umistén.

V pripadé pouziti kamer je situace odlisna, protoze nemtzeme oblast mezi robotem a
detekovanymi body automaticky povazovat za prujezdnou. Robot totiz miuzZe nalézt néjaky
bod, napr. na zdi, pfed niz je jesté skiin, kterou uz robot nevidi, a tak si celou oblast chybné
oznaci jako prijezdnou. Stejné tak se miize stat, Ze robot detekuje bod nad prijezdnym
mistem a pak si tuto ¢ast oznaci jako nepriijezdnou. Navic by bylo z hlediska pldnovani
vhodné, aby byla prijezdna oblast od neprijezdné oblasti néjakym zptsobem oddélena.
Vzhledem k reprezentaci mapy by toto oddéleni mohlo byt provedeno specidlné oznacenymi
hranami, které budou vymezovat volny prostor. Neni ani pfilis vhodné pouzit k vyznaceni
prekazek primét nalezenych bodt do podlahy a ve volném prostoru mezi nimi pak hledat
cestu pro robota. Znamenalo by to vytvorit si jesté navic k mapé dalsi plochu, do které se
bude zaznamenavat volna oblast a v ni pak hledat cesta.

Zpusobem, jak si vyznacit oblast, kterd je zcela jisté prijezdna, a to navic pifimo
do mapy, je vytvorit ji z jednotlivych poloh robota. Robot si béhem cesty bude do mapy
délat jakési ”znacky” (obr. 4.2) a jejich spojenim pak dostaneme tzemi, oznac¢ované v této
praci jako prujezdnd oblast nebo také volny prostor. Protoze se celd mapa sklada z bodu
a z hran (trojuhelniki), bude se z nich skladat i tato ¢ast mapy. Mapa tedy bude vlastné
ze dvou oddélenych ¢asti. Jedna ¢ast budou body na prekazkach, detekované kamerami a
druhé ¢ast budou body vyznacujici podlahu, tedy uz zminénou prijezdnou oblast. Body
na podlaze a hlavné jejich spojnice pak mohou navic slouzit i k planovani cesty robota.

Vzhledem k tomu, Ze se body v mapé budou spojovat navzajem pomoci triangulace,
budou se tak spojovat i body vymezujici volny prostor. Zvolenym zptsobem triangulace
bude tzv. Constrained Delaunay Triangulation (CDT), popsana v kapitole 3.7.3. Hranici
robotova pohybu a tudiz i hranici mezi obéma ¢astmi mapy (volny, prijezdny prostor a
prekazky detekované kamerami) tak budou vymezovat "neodstranitelné” (ang. constrained)
hrany. Body, tvorici tyto hrany se budou nazyvat hranicni vrcholy.

Tyto neodstranitelné hrany se budou vytvaret postupné jako spojnice jednotlivych ro-
botovych poloh, tzv. znacek. Znacky se budou skladat z péti bodd, ¢tyfi budou v rozich
robota a jeden ve stfedu robota (pfedpokldadéame, Ze robot bude mit tvar obdélniku). Tyto
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Obrazek 4.2: Na obrazku jsou znazornény tii po sobé jdouci pohyby robota. P¥i prvnim
pohybu se robot posunul o vice nez je jeho délka, pfi druhych dvou o méné nez jeho délka.
Zaroven je také ukazano cislovani vrcholt. Tyto body pak budou pouzity pro triangulaci
prijezdné oblasti.

body a jejich spojnice se budou nasledné délit do nékolika druhti. Informace o druhu pak
budou ulozeny u kazdého bodu v reprezentaci mapy, viz kapitola 4.1.

1. Body lezici uvnitt volné plochy - tyto body budou moci byt pouzity pro pldnovani
pohybu robota.

2. Body lezici na hranicich volné plochy - jejich spojnice budou tzv. neodstranitelné
hrany. Tyto body mohou byt také pouzity pro planovéani cesty robota. V tomto pripadé
ale bude muset byt nalezena cesta otestovana na pfipadné kolize. Body se budou délit
na dalsi tii typy.

(a) Body, které budou mit spojnice jen s body na hranici nebo uvnitt volné plochy.
Ty primérné nebudou pro robota nijak zajimavé.

(b) Body, které budou mit spojnici s bodem nalezenym kamerou. Tyto body budou
tvorit hranici prozkouméavaného tizemi.

(c) Body na hranici, jichz neptijde pouzit pro planovani cesty, protoze robot by se
na nich dostal do kolize s prekazkou. Cilem robotova mapovani bude vytvorit
ze vSech hrani¢nich bodu ptredchoziho typu body tohoto typu. Pfi splnéni této
podminky je zfejmé, ze zaddnou dalsi oblast nelze prozkoumat a celd oblast je
tedy zmapovana.

Pravidla pro oznacovani hran

Smyslem dale uvedenych pravidel je zajistit, aby se neodstranitelné hrany tvofily jen na hra-
nicich volného prostoru a nikoliv i uvnitt.
Pravidla pro oznacovani hran museji vzit v avahu nasledujici mozné pohyby robota

(obr. 4.3).

Pohyb dopfedu s otacenim.

Otéaceni se na misté.

Pohyb po hranici volného prostoru.

Vstup do volného prostoru.
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Opusténi volného prostoru.

Pohyb uvnitt volného prostoru.

Hrany mezi rohovymi body robotovy pozice se budou oznacovat jako neodstranitelné,
hrany spojujici stfedovy bod jako odstranitelné. Pritom je dulezité, ze hrany, oznacené jako
neodstranitelné, nemohou byt pii nasledujici triangulaci odstranény, zatimco hrany odstra-
nitelné mohou. Pokud se robot pohne takovym smérem, ze se dostane nad neodstranitelnou
hranu, bude tato hrana pieznacena jako odstranitelnd a nova poloha robota bude spojena
se starou polohou neodstranitelnymi hranami.

Navrzena pravidla pro vytvareni znacek jsou nasledujici:

Vzdalenost mezi jednotlivymi znackami nesmi byt vétsi, nez je sifka robota. Z divodu
planovéani cesty po stfedovych bodech je totiz zddouci, aby se stfedy poloh robota
spojovaly navzajem, a to i v piipadé nasledné CDT.

Znacka musi byt vytvorena v takovém okamziku, aby rotace robota byla mensi, nez
thel mezi jeho stfedem a dvéma rohy na strané robota.

Do struktury s cestou se vzdy musi pridat vSech pét bodi, které budou tvorit znacku a
to v poradi stied, vlevo vepredu, vpravo vepiedu, vpravo vzadu, vlevo vzadu. To proto,
abychom podle jejich ID poznali, zda je bod stfedovy, pripadné o ktery z krajnich bodt
se jedna. Tato informace bude pouzita pouze ke spravnému pripojeni k predchozi
znacce.

Nové pridany bod se bude pripojovat k bodim pridanym predtim, nejprve k bodtim
predchozi pozice, pak k bodim soucasné pozice.

Jestlize se neodstranitelné hrany nové pozice protinaji se soucasnou hranici volného
prostoru, jsou vypocitany souiadnice jejich priisecikti a vnitiek staré hranice je ozna-
¢en jako odstranitelny.

Jestlize hrana, ktera by méla byt oznacena jako neodstranitelnd, je celd uvnitf volného
prostoru, je oznacena jako odstranitelna.

Podle uvedenych pozadavki je tedy posloupnost a pripojovani bodu nasledujici:

1.

Stfedovy bod se pridava jako prvni, proto nemuze byt pfipojen k zadnym bodim
soucasné pozice.

. Levy predni bod se nepfipojuje k zadnému dalsimu bodu.
. Pravy predni bod se pfipoji k levému prednimu bodu.

. Pravy zadni bod se pfipoji k pravému prednimu, a v pripadé, ze robot zataci doleva

nebo jede pfimo i k pravému prednimu bodu predchozi pozice. Jestlize robot zataci
doprava, pripoji se tento bod k pravému zadnimu bodu ptedchozi pozice.

. Levy zadni bod se pfipoji k levému pifednimu a v pripadé, ze robot zataci doprava

nebo jede pfimo i k levému pfednimu bodu piedchozi pozice. Jestlize robot zataci
doleva, pfipoji se tento bod k levému zadnimu bodu predchozi pozice.

. Pfedni hrana ptedchozi pozice je oznacena jako smazatelna.
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Obrézek 4.3: Pfiklad volné oblasti vytvorené a) robotem pohybujicim se vpred a zatacéejicim,
b) robotem otadejicim se na misté, c) robotem jedoucim po hranici, d) robotem vjizdéjicim
nebo vyjizdéjicim do volného prostoru. Sipky na obrazcich ziroveni ukazuji na jeden, dva
nebo tfi priseciky s hranici volného prosotru.

7. Jestlize se robot otac¢i vpravo, prava hrana je oznacena jako smazatelné.
8. Jestlize se robot otaci vlevo, leva hrana je oznacena jako smazatelné.

9. Pokud se robot pohybuje uvnitt volného prostoru, ptiddvaji se do mapy pouze body
stredové pozice.

Predchéazejici pravidla plati pro robota jedouciho vpted, pokud by robot couval, jsou pravi-
dla nalezité prizptisobena. Po pfidani nové neodstranitelné hrany ji musime otestovat, zda
se neprotind s jinou neodstranitelnou hranou (hranici volného prostoru). V tomto piipadé
muze nastat nékolik riznych situaci (obr. 4.3):

e Zidny prisecik - robot se cely nachazi v nové oblasti nebo ve volné oblasti. Jestlize
body na rozich predchozi pozice byly hrani¢ni body, robot je v nové oblasti. Jestlize
body na rozich nebyly hranic¢ni, robot je ve volné oblasti.

e Jeden prisecik - robot se pohybuje po hranici. Nova hranice bude vytvofena mezi pri-
seCikem robotovy predni hrany a témi rohovymi body, jez byly oznaceny v predchozi
poloze jako hranicni.

e Dva pruseciky (obecné sudy pocet prisecikil) - robot vjel do volné oblasti nebo z ni
vyjel. Robot vjel do volné oblasti, jestlize body na jeho pfednich rozich v predchozi
poloze byly oznaceny jako hrani¢ni. V tomto pripadé je smazana stard hranice mezi
témito dvéma pruseciky. Pokud robot vyjel z volné oblasti, je opét smazana stard
hranice mezi dvéma priise¢iky a novou hranici ted tvori druhé spojnice dvou prusecikii.
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e TTi pruseciky - robot se otocil na misté. V tomto pfipadé pfipojime levy piedni
bod ptivodni pozice s novym prednim levym a analogicky pravy pfedni bod ptvodni
pozice s novym pravym prednim. Ten zadni bod, ktery neni ve volné oblasti pfipojime
k prislusnému bodu pfedchozi pozice. Spocitame spolec¢né priuseciky levych, prednich
a pravych hran a pripojime je k rohovym bodtm.

Po kazdé aktualizaci hranice pfiddme nové body a hrany do CDT. Abychom nemuseli délat
novou strukturu pro ukladani téchto hran, bude mit kazdy bod tvorici volnou plochu indexy
na svoje predchiidce a nasledniky. Pokud bod vznikne jako priisecik hran a nikoliv z polohy
robota, indexovat se nebude.

Triangulaci uvnitf volné plochy budeme tvofit jen ze stiedovych bodi robota. To proto,
aby uvnitf volného prostoru nebylo velké mnozstvi bodd a nalezené cesty tak byly hladsi.

4.2.2 Planovani cesty

Planovani cesty se vzhledem ke zvolené reprezentaci mapy redukuje na vyhledavani cesty
v grafu. Pokud budeme predpokladat, ze cilovy bod lezi mimo volnou plochu, nalezneme
k tomuto bodu nejblizsi hrani¢ni bod a k tomu naplanujeme cestu z robotovy soucasné
pozice.

Otazkou zustava, jaké chceme, aby méla takovato cesta vlastnosti. MuZe byt napfr.
nejkratsi, nejrychlejsi atd. Obecné neni ptilis dobré, aby se robot pohyboval nejkratsi cestou.
Znamenalo by to totiz tésné objizdéni prekazek a tim paddem vzhledem k neptesnosti senzort
i zvysenou pravdépodobnost kolize. Navic ani ¢lovék, pokud jde napiiklad po chodbé, nevoli
nejkratsi cestu, ale jakysi kompromis mezi délkou cesty a jeji ”bezpec¢nosti”. Pokud treba
potfebujeme zahnout za roh, vétsinou jej neobchazime prilis blizko, ale nechdvame urcitou
mezeru ode zdi, abychom vidéli dale pfed sebe a mohli tak dfive reagovat na pripadného
protijdouciho ¢lovéka. Analogické chovani tak pozadujeme i od robota. To mu mohou zajistit
napi. potencidlova pole, ktera se snazi vybirat takovou cestu, ktera je co nejdale od prekazek.
My pouzijeme jejich nésledujici navrzenou analogii.

Kazdému bodu ve volném prostoru prifadime hodnotu w, kterd bude odpovidat cené,
nebo také riskantnosti cesty pres dany vrchol. Chceme, aby hodnota w byla pfimo imérna
vzdalenosti vrcholu ve volném prostoru od vrcholu na hranici. Hodnotu tedy pfirozené
zvolime jako nejmensi pocet vrcholid, pres které se dostaneme z ohodnocovaného vrcholu
k nejbliz§imu! hrani¢nimu vrcholu. V pifpadé uz vytvofené volné plochy je ohodnocovani
jednoduché. Hrani¢nim vrcholiim pfifadime hodnotu 0, bodtim, které maji s nimi pfimou
spojnici hodnotu 1 atd. Timto zptsobem mutZeme ohodnocovat body jen v pripadé uz
vytvofené mapy, jinak bychom museli pfepocitat hodnoty vSech vrcholi po kazdém pridani
nového vrcholu. Abychom se tomu vyhnuli, mizeme hodnotu vrchold urcit nasledujicimi
dvéma zpusoby.

1. Hodnoty vrcholti prepocditat az poté, co robot dosdhne své cilové pozice a bude nutné
nalézt cestu k novému cili.

2. Vypocitat nové hodnoty po kazdém pridani nového vrcholu, ale jen v té ¢asti trian-
gulace, ktera byla timto pfidanim ovlivnéna, tzn. u téch bodti, kterym byla néjaka
hrana pridana nebo odebrana. Zptisob ohodnoceni v tomto ptripadé bude stejny, jako
kdybychom ohodnocovali celou volnou plochu, nové ohodnocenych vrchold ale bude
podstatné méné.

INejbliz&im neni mysleno podle vzdalenosti, ale podle po&tu vrcholi, které je tieba piekonat.
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Cena cesty do uzlu

Vaha uzlu w

Obrazek 4.4: Zavislost ceny cesty do uzlu na vaze uzlu w. Pribéhy v horni ¢asti grafu jsou
podle vzorce (4.1), v dolni ¢asti grafu podle vzorce 1/(w + k).

Pokud méa robot zmapovat danou oblast co nejrychleji, je nutné zajistit, aby jezdil
vzdy trochu jinou trasou. V idedlnim pripadé by tato nova trasa méla castecné piekryvat
starou tak, aby dohromady vytvofily jednotny celek. Jako vhodna se jevi trasa, naplanovana
po hrani¢nich vrcholech. Takovou trasu by mélo zajistit vhodné naplanovani cesty, pfi
kterém musi robot sice minimalizovat délku své cesty, ovSem pii maximalizaci poc¢tu vrcholu
lezicich na hranici.

Pro ohodnoceni uzlt bychom mohli pouzit pouze jejich vahu w, tim by ale vytvorena
funkce byla linearni. Pro naSe potieby je vhodnéjsi, aby ohodnocovaci funkce se vzrista-
jici vzdalenosti od hrani¢niho vrcholu nejprve prudce a potom stéale pozvolnéji rostla. To
odpovida nasemu pozadavku, aby se robot Navrzeny vypocet vah ma tedy tvar

1

- (4.1)

Hodnotu k& > 1 pfipocitame proto, aby nam ohodnoceni hrani¢nich bodd nevyslo nekoneéné
velké a také tim udavame, jak moc chceme pripadné penalizovat vrcholy. Aby ndm vaha
podle rovnice (4.1) nevysla rovna nule (viz graf 4.4), coz je nevhodné, musi byt k vétsi nez
jedna. Vaha vrcholu w muze nabyvat hodnoty celych ¢isel vétsich nez nula, a protoze zlomek
potfebujeme pro nejlepsi, tzn. hrani¢ni, vrcholy minimalizovat, odec¢teme jej od jednicky.
Hodnotu cesty z uzlu vg do vy vypocitame jako

Gp(vs,vy) = 2 <1 — ’wnl—i- k) d(vp—1,Un), (4.2)

n=1N

Subskript F znadi, Ze se jedné o cestu tzv. ”objevitelskou”. d(v,—_1,vy,) je vzdalenost mezi
vrcholem v,_1 a vrcholem v,. Zlomek 1 — 1/(w, + k) udava cenu piechodu do vrcholu v,
a N je celkovy pocet vrcholti, které musime pirekonat, vg je pocatecni vrchol.

Opacnym pripadem je situace, kdy uz mame mapu ¢aste¢né nebo zcela hotovou a v tom
ptripadé nechceme, aby robot pouzival cesty vedouci po hranici. Misto toho chceme, aby
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do cile tak vypocitdme obdobné, jako v pfedchozim ptipadé.

1
Gu(vs,on) = Y - kd(vn,l, Up). (4.3)
n=1:N
Funkci, kterou tedy budeme minimalizovat, je
F(vs,vg) = Gi(vs,vn) + H(vn,va), (4.4)

kde F(vs,vq) je odhadovana cena vahovaného prechodu z poéateéniho uzlu vg k cilovému
uzlu vg. Sklada se z hodnoty Gj(vs,vn), kde i € {E,w} a heuristiky H(vy,vg), coz je
odhad ceny cesty z uzlu vy do cilového uzlu vg.

Posledni funkci, kterou pouzijeme, je funkce pouzivana u algoritmu A*. V tomto ptipadé
uz se nepocita s vahou uzld a funkce nalezne nejkratsi cestu mezi dvéma vrcholy.

F(vs,vg) = G(vs,vn) + H(vn,vg), (4.5)

Tuto funkci pouZzijeme pro otestovani vzdalenosti objevitelské cesty. Pokud bude pomér této
nalezené cesty a nejkratsi cesty vétsi nez nami zvolena konstanta, bude misto objevitelské
cesty pouzita tato nejkratsi cesta.

Testovani prujezdnosti

Poté, co robot napldnoval svou cestu, je potieba casti, které vedou po hranicich, otes-
tovat, zda jsou prijezdné. Stejnym zptisobem se pak bude testovat i priijezdnost cesty
napldnované od hranice k cilovému bodu. Protoze robot nezné piesné svoji polohu a ani
polohu bodi, je dobré kolem néj vytvorit jistou bezpecnou oblast a pti testovani prijezdnosti
testovat na kolizi celou tuto oblast.

Aby se omezilo mnozZstvi potfebnych testi, budou se na moznou kolizi testovat jen body
se z-ovou souradnici mensi nez je vyska bezpec¢né oblasti kolem robota a dale ty body, které
budou spojeny pifimou hranou z bodd, po kterych bude napldnovana cesta. Ke kolizi dojde
v pripadé, kdyz testovany bod, nebo jeho prinik s rovinou cesty v pripadé bodd spojenych
s hranici, bude lezet uvnitt kvadru, ktery svym pohybem vytvofi robot. Velikost tohoto
kvadru se bude brat véetné bezpecéné oblasti okolo robota. Testovat se bude tak, ze se body
promitnou do podlahy mapy a pokud budou lezet uvniti trojuhelniki, ze kterych docasné
vymezime cestu robota, bude to znamenat potencialni kolizi.

Vyhlazovani cesty

V ptipadé pouziti pravdépodobnostniho pldnovani, coz byla inspirace pro zde navrzené
planovani cesty po bodech, po kterych se robot pohyboval, neni cesta prilis hladka a je dobré
ji v postprocessingu vyhladit. Tim ziskdme cestu, kterd bude obsahovat méné zatacek a
celkové bude kratsi. Nevyhodou ovsem je to, Ze nové nalezené spojnice mezi body se museji
znovu otestovat kvili pfipadné kolizi.

Pokud ke hledéni cesty pouzivame algoritmy vychéazejici z A*, ned4 se predpokladat,
Ze bychom nalezli cestu jesté kratsi. Je ovSem tieba si uvédomit, ze pokud méme nalezeny
nejkratsi cesty mezi body A, B a B, C, neni nejkratsi cesta mezi A a C cesta prochazejici
bodem B. Navic, protoze cestu planujeme v nezndmém, dosud neobjeveném prostiedi a
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Obrazek 4.5: Schéma znazornujici naplanovanou trasu z pozice na hranici k bodu P. Po-
tencidlni polohy roboti jsou zde vyznaceny teckovanou carou a to véetné bezpecné oblasti
kolem robota. Dva trojuhelniky spojujici pfedni hrany bezpeénych oblasti vymezuji oblast,

do které nesmi padnout zadny detekovany bod. To by znamenalo pfekazku v pohybu robota
smérem k napldnovanému cili, jak je ukazano sipkou.

algoritmy pro hledéni cesty ji hledaji v prostoru znamém, muze mezi body A a C existovat
i cesta krat$i, nez ta nalezend pomoci A*.

Kratsi cestu nalezneme v pripadé pouziti algoritmt pro vyhlazovani cesty. Nejznameéjsi
takovyto algoritmus je tzv. hladovy (ang. greedy) a je popsan napf. v [14]. V jednoduchosti
funguje tak, ze se snazi spojit piimo cilovy bod vg s bodem pocateénim vg, pokud se to
nepovede, snazi se cilovy bod pfipojit k bodu vgi1, atd. AZ uspéje, snazi se bod vg, nové
pripojeny pfimo k bodu vg opét spojit s pocatecnim bodem vg atd. Jak uz bylo feceno,
nevyhoda tohoto pristupu je v tom, Ze musime kazdou novou spojnici testovat, zda je cesta
po ni prijezdna. Na druhou stranu je to vyvazeno moznym nalezenim mnohem kratsi cesty
a objevenim vétsiho prostoru. Ukéazka nalezeni kratsi cesty je na Obr. 4.6.

Vyhybani se prekazkam

Planovani cesty, tak jak je navrzeno v této praci, je nedostateéné pro vyhybani se ne-
ocekavanym prekazkam, na které robot mize narazit pfi cesté neprozkoumanym prostorem.
Planovani cesty jen po bodech, které lezi na jeho rozich, pripadné ve stredu, nebude dost
jemné na to, aby se robot prekazce vyhnul a mohl pokracovat smérem k naplanovanému cili.
Prekazku by musel bud slozité objizdét a nebo naplanovat cestu ke zcela jinému cilovému
bodu.

Vhodnou metodou pro planovani cesty pfi vyhybani se piekdzkam je pravdépodobnostni
planovani, zejména pak jednodotazové algoritmy. Ty maji navic tu vyhodu, Ze hledaji cestu
jen mezi startovnim a cilovym bodem a neni tak tfeba navzorkovéavat cely prostor.

Po vygenerovani ndhodného bodu cesty bude tento bod spojen s predchozim bodem
cesty. Testovani volného pfechodu mezi témito dvéma body se provede stejné, jako je
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Obrazek 4.6: Ukazka naplanované cesty (tuéné) a nalezené kratsi (¢arkované) pomoci vy-
hlazovani. Robot jel z mista S prozkoumat bod A, pak bod B a nakonec se rozhodl pro-
zkoumat bod P. Body detekované kamerami jsou zobrazeny kiizkem, kolecka predstavuji
body na jedné strané hranice priijezdné oblasti, po kterych se naplanovala nejkratsi cesta.

popsano v ¢asti Testovani prijezdnosti. Toto je také rozdil oproti testovani prujezdnosti
u pravdépodobnostich algoritmii.

PribliZovani se k prekazkam

Robot by se nemél priblizit k zadné prekaZce na mensi vzdalenost, nez je jeho slepy bod
(obr. 4.7). Ten je uréen vzdjemnou vzdalenosti kamer a jejich zornym thlem. Aby byl robot
schopen detekovat prekazku, musi ji vidét zaroven obéma svymi kamerami. To znamena, Ze
pro robota nemé zadny vyznam priblizit se k pfekazce co nejblize, protoze by ji stejné nebyl
schopen detekovat a navic by mu hrozila mozna kolize. Vzdalenost slepého bodu urc¢ime
vypocétem z podobnych trojihelnik.

a f

tan 5 = 75/2 (4.6)
a p

tan 2 T B2 (4.7)

kde « je zorny uhel, s je velikost snimace, f je ohniskova vzdalenost a B je vzajemna
vzdalenost kamer. Vzdélenost p slepého bodu bodu dostaneme jako

p= Bi (4.8)
s

Robot se miize na nulovou vzdalenost pfiblizit pouze k primétu prozkoumavaného bodu
P do podlahy a to pouze pokud budeme uvazovat i urc¢itou bezpecnou oblast kolem néj.
Prim4a vzdalenost robota od bodu P navic pfi tom nemiize byt mensi nez je vzdalenost

slepého bodu.

4.2.3 Vybér cila

Zbyvéa urcit, jakym zptisobem bude robot vybirat poradi prozkoumavanych cili a tim padem
vlastné vytvorit strategii pro tvorbu mapy. Mame dvé moznosti, jak mapu vytvorit:
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Obrazek 4.7: Schéma nejblizsiho bodu viditelného obéma stereokamerami. V tuéné vyzna-
¢ené oblasti lezi body, které je robot schopen detekovat.

e Robot se snazi prozkoumat prostfedi misto vedle mista tak, aby uz béhem prvniho
prichodu vytvofil souvislou hranici mezi prichozim a neprichozim tzemim, tzn. aby
danou oblast zmapoval co nejpresnéji uz od samého zacatku mapovani.

e Robot chce objevit co nejvétsi tzemi za co nejkratsi ¢as a nebere v ivahu mala
neprozkoumand mista na okrajich mapy. Tato neprozkoumana mista robot zmapuje
ve druhé fazi mapovani, kdy bude upresnovat uz vytvorenou mapu.

Protoze se robot pfi tvorbé mapy v ni zaroven lokalizuje, je nutné, aby se po urcité dobé
vratil zpét na misto, kde uz jednou byl, ovSem jinou cestou a uzavtel tak smycku [83].
Uzavieni smycky je zdkladni predpoklad pro tvorbu piesné mapy algoritmem SLAM. Je
také dobré takovouto situaci rozpoznat a pokud k ni dojde, provést pfevzorkovani. Robot
ovSem tim, jak se pohybuje, vi stdle méné a méné o tom, kde se nachézi a nez dojde
k uzavieni smycky, nemél by zbytecné zvétSovat nejistotu své polohy. To znamené, ze by mél
omezit na minimum predevsim rotaci, ktera, nasledovana pohybem vpied, nejvice zvétsuje
nejistotu polohy. Tento pozadavek ve vysledku znamené, Ze je nezadouci, aby robot pied
tim, nez dojde k uzavieni smycky, vytvaiel podrobnou mapu uz od za¢atku mapovani.

7 predchozi iivahy plyne, Ze je vyhodnéjsi, aby byl planovaci algoritmus rozdélen na dvé
Casti. V prvni ¢asti robot zmapuje co nejvétsi tizemi, i kdyz nedokonale?, s tim, ze se bude
snazit se vzdycky po urcité dobé vratit na misto, kde uz jednou byl. V idedlnim pfipadé by
timto mistem mél byt zacatek mapovani, tzn. bod [0, 0], protoZe tam zna robot svou pozici
zcela presné. Teprve ve druhé ¢asti mapovani bude upiesnovat mapu tak, aby vytvofil co
nejpresnéjsi hranici mezi volnou a obsazenou oblasti.

Robot, ktery mé nulovou znalost o svém okoli, nemtize dopfedu védét, kudy se vydat,
aby se mu podafrilo znovu se vratit do stejného mista. Kromé toho neni ani zaruceno to, ze
prostor bude mit pozadovany tvar.

2Nedokonalosti je mysleno to, ze nebudou presné uréené hranice mezi obsazenym a volnym prostorem.

vvvvvv

domapuje ve druhé fazi.
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Obréazek 4.8: Schéma dvou okamzik tvorby mapy. Na levém obrazku je robot po ¢tyfech
posunutich s ¢asti uz triangulovaného prostoru. Carkované jsou vyznaceny prekazky. Na pra-
vém obrazku robot ukondéil pohyb ve tvaru elipsy, bod v hornim pravém rohu piedstavuje
pristi cil pohybu.

Hruba tvorba mapy

Cilem hrubé tvorby mapy je zmapovat co nejvétsi ¢ast prostoru za co nejkratsi dobu
(obr. 4.8). Pro kvalitu mapy by navic bylo vhodné, aby robot nejprve zmapoval vnéjsi
smycku a pak teprve pokracoval v mapovani dalSich casti. Robot ovSem nevi, kde v mapé
se nachdazi, a ani neni schopen rozpoznat, zda je na vnéjsi smycce. Navrzeny zptusob, jak
vnéjsi smycku detekovat, nebo spiSe zmapovat, je nasledujici. V okamziku, kdy robot zacne
mapovat prostor, zacne se pohybovat vpred a tento smér si oznaci thlem 0°. Pokud pfed-
pokladdme, Ze bude schopen detekovat sméry koridort, ve kterych se pohybuje (mohou to
byt napt. ulice nebo chodby), bude zatacet jen na kfizovatkach a v ptipadé, ze budou za-
tacet samy koridory. Pokazdé, kdyz robot zatoci, pri¢te nebo odecte si tthel o ktery zatocil
od svého stévajiciho thlu (ten bude na zacatku jiz uvedenych 0°). V okamziku, kdy se robot
dostane na kfizovatku a bude si moci vybrat z vice moznych cest, vybere si tu, kterd je
ve smeéru, ktery mu nejvice minimalizuje absolutni hodnotu jeho tthlu natoceni. Timto zpi-
sobem se robot bude snazit pohybovat v pfimém sméru, ktery ho navede na vnéjsi smycku.
Reknéme, Ze po ni se bude pohybovat proti sméru hodinovych ruéi¢ek. Uvedeny zptisob
se ho bude snazit na kfizovatce zatocit doprava, coz bude mit za nasledek to, Ze se robot
bude pohybovat po nejvétsi mozné smycce. V okamziku, kdy detekuje, Ze je na jiz jednou
prozkoumaném tzemi, bude smycka uzaviena.

Nyni robot pokracuje v mapovani vnitrku smycky. Zde navrzenou metodou pro tuto ¢ast
mapovani je vybrat si vzdy ten detekovany bod, ktery ma nejvétsi vzdalenost od hrani¢nich
bodu. Pritazlivost detekovanych bodd bude ovSem zmenSena o vzdalenost, kterou bude
robot potiebovat, aby se dostal k jejich nejbliz§imu hrani¢nimu bodu. Vysledné ptitazlivost,
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se tedy vypocita jako
Ap = d(Pp, P) — nGi(vs, Pr) (4.9)

kde Ap je pritazlivost bodu P, d(Pp, P},) je vzdalenost od hrani¢niho bodu P, k bodu P,
coz je prumét bodu P do podlahy a G;(vg, P) je cena cesty z robotovy soucasné pozice
vs do hrani¢niho bodu. Index i € {E, A*} udavé, zda se vybere cesta ”objevitelskd”nebo
nejkratsi. Kromeé téchto dvou cest se muze také pouzit vyhlazena cesta. Parametr n urcuje,
jak moc chceme penalizovat cestu, po které robot musi dorazit do hrani¢niho bodu. Protoze
bodt v mapé bude velké mnozstvi, budou se cilové body vybirat jen z téch, které budou
mit pfimou spojnici s hrani¢nimi body typu 2b.

Prvni faze mapovani bude ukoncena v okamziku, kdy vzdalenost d,(P, Py) zadného
bodu nebude vétsi nez zvolena konstanta IC. Jeji velikost bude zalezet na velikosti mapova-
ného tzemi.

Upfesnéni mapy

Po ukonceni prvni faze, tj. hrubé tvorby mapy, nastava faze druhé - zprestiovani mapy.
V ni by mél robot co nejpresnéji urcit hranice mezi volnym a obsazenym prostorem. K to-
muto zprestiovani budou slouzit body 2c, popsané v predchozi ¢asti. Jsou to body, lezici
na hranici volného tzemi, které nelze pouzit k planovani cesty, protoze by to vedlo ke ko-
lizi s prekazkou. Cilem robotova upfesnovani mapy tedy je, aby se ze vSech hranicnich
bodt staly body typu 2c. V okamziku, kdy toto nastane, miizeme povazovat tvorbu mapy
za ukoncenou®. U zpfesiiovani mapy uz tak nezalezi na poradi vybéru cill, a tak miizeme
jednoduse prozkoumavat hrani¢ni body serfazené podle vzdalenosti od robota.

V prubéhu této faze se mize stat, a je to pro komplexnéjsi prostredi pravdépodobné,
Ze robot narazi na vétsi neprozkoumané tzemi. Zjisti to tak, ze detekuje bod, ktery bude
ve vzdalenosti vétsi nez zvolena konstanta K. Potom se prepne zpét do prvni fize mapovani
a vyda se na pruzkum nové objeveného tzemi.

4.2.4 Vodorovny pohyb kamerou

Shopnost pohybovat kamerami v prubéhu mapovani zlepsuje moznost prozkoumat okolni
prostfedi. Robot se miize pohybovat jednim smérem, zatimco kamery se divaji jinym. Toto
robotovi umozni prozkoumat béhem svého pohybu mnohem vétsi izemi, nez kdyby mél
kamery pfipevnény napevno. Samoziejmé robot nesmi vénovat veskery svij ¢as béhem
pohybu sledovani okoli napravo a nalevo od néj, protoze musi také kontrolovat cestu pied
sebou kviili vyskytu neocekdvanych prekazek.

Predokladame, ze kamery (stereokamera) jsou umistény na pohyblivé platformé, kterd
umoziuje ve vodorovném sméru rozsah pohybu 180° a ve svislém natocit kamery kolmo
vzhiru (a samoziejmé také smérem k zemi, ale tady jsme omezeni konstrukci robota).
Pokud pocitdme s tim, Ze tthel pohledu robota (FOV) je 90°, jsme tak schopni vodorovné
pokryt oblast 270° okolo robota.

Pti detekovani vyznacénych bodu a pri nasledné triangulaci je pfirozené, Ze budou na-
vzajem spojeny body, které nelezi na jedné roviné, ale mezi nimiz je dalsi volny prostor, viz
priklad na obr. 4.9.

3Toto samoziejmé plati jen Gasteéné. Mapa se bude vytvaiet stile béhem robotova pohybu v ni. Vzhledem
k tomu, ze pouzivame kamery, mize i mald zména osvétleni znamenat, ze robot bude detekovat stale nové
a nové body. Ukonceni mapovani znamend pouze to, Ze je u konce hlavni ¢ast tvorby mapy.
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" Zorny uhel

Obrazek 4.9: Priklady riznych druht prostiedi zobrazené ve 2D pfi pohledu smérem shora.
Cerchovanou ¢arou je vyznaden zorny tihel robota, Sipkou pak jeho smér pohybu. Body p.
a py jsou blizsi a vzdalenéjsi body zdjmu spojené hranou. Silné plné ¢ara vyznacuje mozny
tvar prostfedi. Na obrazku a) je mezi obéma body roh. Na obrazku b) je piiklad ctyt
moznosti prostfedi. Silné ¢ara v tomto pripadé muzZe predstavovat napt. dvefe. Na obrazku
c) je priklad dvou bodt spojenych chybné hranou. Tato chybné hrana mize byt odstranéna
nalezenim dalSich bodt mezi témito dvéma body.

Robot by mél tuto situaci rozpoznat a pfi pohybu kolem uvedenych bodu (hran), se
na né zamérit svymi kamerami.

Detekce hran zajmu

Hrana zajmu, nebo také zajimavéa hrana, bude takova, jejiz dva krajni body, budou
v obraze kamery lezet blizko u sebe, avSak jejich vzdalenosti od kamery budou velmi roz-
dilné. Priklad viz na obrazku 4.9, kde body p. a py budou v obraze kamery lezet blizko sebe,
ale vzdalenost bodu py od kamery je téméi tiikrat vétsi, nez u bodu p.. Tak si mizZeme
definovat, na ¢em bude mira zajimavosti zaviset:

e Uhel, ktery svird hrana k poloze kamery - ¢im mensi tento tthel bude, tim bude mira
zajimavosti vetsi.

e Zorny uhel, pod kterym vidime oba body - opét, ¢im je tento (thel mensi, tim vétsi
bude mira zajimavosti.

e Vzdalenost hrany ke kamefe - ¢im je hrana blize, tim je jeji zajimavost vetsi.
e Délka hrany - ¢im je hrana delsi, tim roste jeji mira zajimavosti.

Délku hrany zde uvazovat nebudeme, protoze do znac¢né miry zavisi na velikosti robota.
Uhel, ktery svira hrana k poloze kamery mutizeme nahradit vipoctem r, coz bude pomér
vzdalenosti obou bodi. Tim také do jisté miry zavedeme zavislost na vzdalenosti hrany,
protoze ¢im bude hrana dale, tim bude tento pomér blizsi jednicce. Hodnoty prahti pro
r musime stanovit empiricky. Napiiklad pokud r bude v intervalu (0;0,5) bude hrana
oznacena jako potencidlné zajimava. Pokud bude r v intervalu (0, 5; 0, 95), bude sice hrana
také oznacena jako potencidlné zajimava, ale nebude sledovdna z mista polohy robota,
protoze jeji vzdélenost od robota bude budto pfilis velkd, nebo bude hrana pfilis kratka.
Pokud bude r lezet v intervalu (0,95;1), hrana jako zajimava oznacena nebude. Pomér r
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Obrazek 4.10: Na obrazku jsou vyznaceny Apolloniovy kruznice bodid A a B. Pokud bude
robot hranu A-B detekovat z oblasti I, bude hrana oznacena jako zajimava a robot ji bude
sledovat. Pokud bude hranu detekovat z Carkované oblasti II, oznaci ji jako potencialné
zajimavou, ale protoze je daleko, sledovat ji bude az v okamziku, kdy se dostane do oblasti
I. Pokud bude mimo tyto dvé oblasti v oblasti III, hranu jako zajimavou neoznadi.

musi byt zkombinovan se zornym thlem ¢, pod kterym vidime oba body. To zabrani tomu,
aby byla jako zajimava oznacena hrana, u které by se robot nachéazel mezi jejimi krajnimi
body.

Hrana tedy bude oznacena jako zajimava v piipadé, Ze splni obé podminky

r € (0;0,5) A (0;7/6), (4.10)

kde r = d(vs,pc)/d(vs,py) a hodnota 7/6 je opét stanovena empiricky.

Pokud hrana splni pouze slabsi podminku, kde r € (0, 5; 0, 95) hrana bude oznac¢ena jako
potencialné zajimava, ale robot ji bude sledovat az v pripadé, pokud se dostane do mista
bliZe k ni.

Konstantni pomér vzdalenosti od dvou bodu spliiuje jeden druh kruZnice, nazyvany
Apolloniova kruznice. Tato kruznice v sobé obsahuje blizsi bod a jeji stfed lezi na pro-
dlouZeni hrany. Druhou podminku, tykajici se zorného thlu, spliiuje jiny druh Apolloniovy
kruznice, kterd prochéazi obéma krajnimi body hrany. Oba druhy kruznice i s vyznacenou
oblasti zajmu jsou ukazany na obrazku 4.10.

S tim, jak se bude robot prostorem pohybovat, budou se hodnoty r a ¢ u zajimavych
hran prepocitavat a robot je bude sledovat svymi kamerami. Pokud se dostane z oblasti na
obrazku 4.10 oznacené jako I do oblasti III, bude hrana pfeznacena jako nezajimava a déle
se uz sledovat nebude. Pokud robot v oblasti mezi body p. a py nalezne jiny bod, bude
ptivodni hrana nahrazena jinou triangulaci a pokud hrany této triangulace budou spliiovat
podminku zajimavosti, bude se ve sledovani kamerami pokacovat. Pokud nebudou, kamery
se vrati zpét do vychozi pozice.

Piiklady popsané v nasledujicich castech pocitaji s tim, Ze mezi body p. a py piivodni
hrany budou nalezeny dalsi body a kamera tak bude pokracovat ve své rotaci.

Sledovani zajmovych bodu

Robotovo chovani pfi zkouméani neznamého prostoru by mélo byt co nejvice podobné
chovani c¢loveéka pfi stejné ¢innosti. Pfedpokladame, ze lidské chovani v tomto ptipadé je
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Obrézek 4.11: Na obr. a) je pfiklad robota pohybujiciho se zleva doprava ve sméru Sipky.
V bodé¢ ¢, robot za¢ne otacet kamerami doprava tak, aby mél bod p. stale ve svém zorném
poli. V bodé€ ¢, robot nenavratné ztrati bod p. z dohledu a tak zacne otacet kamerami
nazpét. V bodé ¢; robot vidi bod p; okrajem svého zorného pole, tento okraj je zaroven
kolmo na smér robotovy trasy. Na obr. b) je naznaceno postupné otaceni kamer tak, aby
byl bod p. stale v zorném poli robota.

v jistém smyslu slova idealni. Clovék se pii cesté nezndmym tizemim diva stiidavé doleva a
doprava, podle toho, kde ocekava objeveni néjakych novych prostor, pripadné chce-li si néco
lépe prohlédnout. V urcitych okamzicich mutize i zpomalit nebo dokonce az zastavit, aby si
prohlédl mista, ktera jsou na stejné trovni, ale po jeho levé i pravé strané. Urcovani, kdy
a kam se otocit, je vSak u obou ponékud odlisné. Robot podle navrzeného algoritmu spo-
1éhéa pouze na detekovani vyznacénych bodi, zatimco ¢lovék vnima okolni prostor mnohem
komplexnéji.

V okamziku, kdy robot detekuje par zajimavych bodi, se je bude snazit udrzet ve svém
zorném poli (obr. 4.11). To znamend, Ze v bodu ¢ zac¢ne otacet svymi kamerami. Rotace
stereokamery bude pokracovat az do bodu ¢,,, kde dosdhne svého maxima, tzn. predpokla-
dame 90°. Po dosazeni tohoto bodu se zacne kamera otacet zpét a to takovou rychlosti, aby
robot v bodu ¢; okrajem svého zorného pole vidél vzdalenéjsi bod py.

Nejlepsi misto pro prizkum dvou zajimavych bodi a hrany mezi nimi je z kolmice
na tuto hranu a prochazejici jejim stfedem. Bohuzel tato kolmice nemusi protinat napla-
novanou cestu (a ani rovina ji proloZend), nebo tento priseéik bude daleko od robotovy
soucasné pozice. Proto tento pfistup neni prakticky proveditelny a misto néj byl tedy na-
vrzen popsany zpusob.

Dalsim problémem, ktery bylo potfeba vyftesit je, kdy zacit s otacenim kamerami zpét
do vychozi pozice. V idedlnim piipadé by zistaly kamery natocené na svoje maximum az
do doby, kdy se ze zorného pole ztrati vzdalenéjsi bod ps. To by ovSem netnosné prodlu-
zovalo dobu, kdy robot nevidi pfed sebe. Pokud by se zacalo otacet kamerami maximalni
rychlosti nazpét, nevidél by robot dobie za piipadné objekty mezi body p. a py. Proto bylo
zvoleno popsané feSeni. Na obr. 4.12 vidime, Ze pokud za¢neme otacet kamerami zpét v oka-
mziku, kdy blizsi bod p. zmizi ze zorného pole, je rozdil prohlédnutého prostoru minimalni
vzhledem k urazené vzdalenosti a tim i k dobé, kdy robot nevidi pred sebe.

Vzdalenost a (na obr. 4.11b) od bodu ¢;, coz je prusecik kolmice na cestu robota,
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Obrazek 4.12: Na obou obrazcich vidime rtzné zpusoby otaceni kamer zpét a rozdil pro-
zkoumaného prostoru (znézornén useckou). Robot v prostfedni pozici se otaéi tak, aby
byl kolmo na vzdalenéjsi bod krajem svého zorného thlu. Robot v pravé pozici pokracuje
v cesté s maximalné natocenymi kamerami.

prochazejici bodem p., ve které blizsi bod zmizi ze zorného pole, je ddna vztahem

o= p¥/2 (4.11)

COS «x

kde b je vzdalenost bodu p. od trasy robota a ¢/2 je polovina zorného pole robota. Uhel o
pak spoditame jako o = 180 — 90 — 3. Ve vzdalenosti a od bodu ¢; je vztah 4.15 roven nule
a robot zde musi zacit otacet svymi kamerami.

Uhel 6, o ktery se musi robot oto¢it, odvodime podle obrazku 4.11b

b
tanff = — (4.12)
a
5 = g—ﬁ (4.13)
b
B = arctan — (4.14)
a
Pokud do rovnice (4.13) dosadime rovnici (4.14), dostaneme
b
d = % — arctan " (4.15)

Pri otaceni muze dojit k situaci, kdy bude bod ¢; lezet pred bodem ¢,,. To by znamenalo,
Ze robot ma zacit otacet kamerami zpét diive, nez blizsi bod zmizi ze zorného pole. To by
ovsem zpusobilo zmenseni prozkoumaného prostoru, a proto bude mit pozadavek na pocatek
otéceni zpét vyssi prioritu nez vlastnost, ze ma robot vidét vzdélenéjsi bod na okraji svého
zorného pole pod kolmym thlem.

V priitbéhu prizkumu se mtze stat, ze se robot bude muset podivat na opac¢nou stranu
jesté diive, nez dokonéi prizkum zajimavych bodd na prvni strané (obr. 4.13). Lidské cho-
vani ndm v tomto ptipadé muiize opét poslouzit jako idedlni vzor. Pokud ¢lovék béhem chiize
potfebuje prozkoumat mista po obou stranach, za¢ne tim bliz§im a v okamziku, kdy mysli,
Ze by mu oblast na druhé strané zmizela z dohledu, zapamatuje si prozkoumanou oblast

76



na prvni strané a rychle oto¢i hlavu na druhou stranu, aby ji prozkoumal. A opét, kdyz
mysli, Ze by mu zmizela hranice prozkoumané oblasti na prvni strané, opét si zapamatuje
prozkoumanou oblast na této strané a otoc¢i hlavu zpét na prvni stranu. Jestlize jsou obé
hranice zkoumanych oblasti témér na stejné drovni, zpomali a mutize i zastavit, aby mohl
prozkoumat obé dvé.

Podobné jako ¢lovek, tak i robot nejdiive prozkouma tu hranu, ktera je na blizsi tirovni.
Pokud zjisti, Ze neni schopen prozkoumat bod na protéjsi strané, mtize také zpomalit, nebo
i zastavit v pfipadé, Ze obé€ hrany lezi na stejné trovni. Na rozdil od ¢lovéka neni robot
schopen si zapamatovat hranici, nebo celou oblast, kde dokoncil prozkoumavani. Mftize si
ale na zkoumané hrané vytvorit bod p4, kterym si bude oznacovat dosud prozkoumanou
oblast. Tento bod mu v podstaté nahradi bod p.. Tento bod bude lezet na kolmici k trase
robota, ktera trasu protind v bodé, ve kterém je kraj robotova zorného tthlu kolmy na tuto
trasu (viz obr. 4.13). Poté, co robot dokoné¢i zkoumani protéjsi oblasti, musi se oto¢it zpét
tak, aby opét vidél tento bod. Nejzazsi misto, odkud ho mize vidét, je bod c,g.

A7 dosud jsme se zabyvali situaci, kdy body byly viceméné rovnobézné se zemi. I v p¥i-
padé, ze by dva zajimavé body byly nad sebou, probihalo by jejich zkoumani popsanym
zpusobem. Prizkum vice bodt a hran, umisténych nad sebou by také probihal obdobné,
jen s tim rozdilem, ze robot by zacal kamerami otacet zpét az poté, co by z jeho zorného
pole zmizel posledni blizsi bod.

4.2.5 Svisly pohyb kamerou

Béhem priizkumu se mize stat, ze se néktery z dvojice zajimavych bodd dostane mimo zorné
pole robota. V tom pfipadé je nutné, aby se robot podival svymi kamerami vzhtru. Stejné
tak, kdyz se dostane k cilovym bodtm, da se pfedpokladat, ze budou mimo zorné pole a
bude nutné podivat se vzhiru. ProtoZe v tomto pripadé je cilem robota prozkoumat i okoli
tohoto bodu, mél by mit cilovy, tzn. zkoumany bod ve stfedu zorného pole. Vztah mezi
thlem osy pohledu kamer « a vzdélenosti od bodu P, odvozeny z pravouhlého trojihelnika

kde h je vyska bodu od podlahy, [ je vyska kamer od podlahy, d je vzdalenost kamer
od svislice z bodu do podlahy a f je svisly zorny tihel kamery.

4.3 Implementace a testovani

V této sekci popiseme jednotlivé ¢asti od kalibrace stereokamery az po planovani pohybu
robota.

4.3.1 Kalibrace stereokamery

Pokud chceme vytvaret mapy pomoci stereokamer, prvnim krokem musi byt kalibrace ste-
reokamery. Detailni popis kalibrace je v [11] a také v [37], odkud pochézeji i nase stereoka-
mery VidereDesign.

Kalibraci dostaneme nezdeformovany obraz, ve kterém budou mit odpovidajici si body
stejnou y soufadnici, ale hlavné ziskdme fadu parametr nutnych pro presny vypocet polohy
bodu.
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Obrazek 4.13: Priklad robota, snaziciho se prozkoumat prostor na obou svych stranach.
Robot se opét pohybuje vpravo ve sméru Sipky. Nejdiive se otaci smerem doprava tak, aby
mél v zorném poli bod p.r, v bodé€ ¢, g se zacne otacet vlevo. V bod€ crp si na hrané spoju-
jici pravé body udéla znacku p4 udévajici hranici prozkoumaného prostoru. Pak pokracuje
v otaceni vlevo tak, aby v bodé c¢,,;, byl na maximalnim natoceni kamer a pritom vidél
bod p.r, krajem svého zorného pole. Ihned se zacne otacet zpét vpravo tak, ze v bodé cyy,
vidi periferné bod pys;, a v bodé c,r opét pii maximalnim natoceni vidi periferné bod p4.
Piiklad na obr. b) je obdobny, s tim, Ze robot jesté musi prohlédnout zbytek hrany na levé
strané.
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Obrazek 4.14: Schéma vypocétu pohybu kamery ve svislém sméru. « je zde thel, o ktery se
kamera otoc¢i nahoru oproti vodorovné ose.

Dulezité matice, které ziskdme, jsou matice vzajemné rotace a translace kamer. Matice
rotace pro stereokameru VidereDesign je

0.9999 1.5803e — 003  5.9135e — 004
R= | —1.5777e — 003 0.9999 —4.3428e — 003 (4.17)
—5.9820e — 004 4.3418e — 003 0.9999

D4 se fici, Ze matice je jednotkova, to znamena, Ze kamery viuci sobé nejsou otoceny.
Matice translace je

T=1| -521764 0.0515 —0.3253 (4.18)

Prvni parametr zde predstavuje vzajemnou vzdalenost kamer, druhy je posunuti v y
ose a tietl v z ose. Vidime, ze vzdjemna vzdéalenost kamer je 52cm, posunuti v osach y a z
jsou zanedbatelna.

Dalsi matice, které kalibraci dostaneme jsou vnitini parametry kamer, tyto parametry
odpovidaji matici z rovnice (3.12). Hodnoty fs; a fs, jsou u vsech hodnot stejné, to proto,
Ze pixely v kameradch maji ¢tvercovy tvar a ohniskovéa vzdalenost je stejnd ve sméru x i y.
Dal8imi parametry jsou hodnoty o, a oy, které udavaji geometricky stfed obrazu, tzn. v
pripadé rozliseni 640x 480 by to mély byt hodnoty 320 a 240. Vzhledem k nepfesnostem pti
vyrobé kamery jsou vSak tyto hodnoty odlisné.

349.3057 0.0 311.5939 fse 0 oy
M= | 0.0 349.3057 226.7340 | = | 0 fs, o, (4.19)
0.0 0.0 1.0 0o 0 1
349.3057 0.0 329.2601
M, = | 0.0 349.3057 245.7464 (4.20)
0.0 0.0 1.0
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Obrazek 4.15: Na levém obrazku je nezkalibrovany obraz z kamery. Na pravém obrazku je
obraz uz zkalibrovany. Vidime, Ze soudkovité zkresleni je odstranéno, ale pfisli jsme tim
o ¢ast obrazu. Pokud tak zkalibrujeme sterokamery, prijdeme o ¢ast obrazu, kterou vidi
leva i prava kamera zaroven. Slepy bod se nam tak posune dale od kamer.

Dalsimi kalibra¢nimi maticemi jsou matice zkresleni, popsané kapitole 3.2. V téch je
pét parametri. V tomto pripadé jsou prvni dva parametry radidlni zkresleni, dalsi dva jsou
tangencialni zkresleni a posledni je opét parametr radialniho zkresleni.

D,

{—0.3275 0.1122 0.0 0.0 —0.0169} (4.21)

D = [—0.3340 0.1265 0.0 0.0 —0.0234} (4.22)

Poslednimi maticemi, které potrebujeme, jsou koeficienty pro prepocet polohy pixeli.
Tyto matice maji stejny rozmeér, jako je rozmér obrazku.

4.3.2 Vypocet polohy bodu

Vypocet polohy bodt se provede pomoci rovnic z kapitoly 3.5. Nejprve se ovSem musi nalézt
odpovidajici si body v obou snimcich. V§zna¢né body se naleznou pomoci SURF algoritmu,
pomoci jehoZ deskriptori se také sparuji vyznacné body. Vzhledem k tomu, Ze sparované
body obsahuji spoustu chybnych korespondenci, je potieba je nejprve opravit. To se provede
napr. tak, Ze se jako spravné vezmou jen ty dvojice, jejichZ y-souradnice se lis§i max. o urcity
pocet pixelti. Na obr. 4.16 jsou Spatné uréené korespondence spojeny cervenou carou, ty
spravné pak modrou. Dalsi pfipadnd oprava se provede po spocitani 3D souradnic. Ty,
jejichz z-ové soutadnice vyjde zadpornéd nebo ptilis velkd, se odstrani z mnoziny 3D bodf.
I pfes tuto dvoji kontrolu se ale mize stat, Ze se v mnoziné detekovanych bodu objevi néjaké
se Spatnymi 3D soutfadnicemi.

4.3.3 Vypocet posunuti kamer

Jak uz bylo zminéno, posunuti kamer/robota lze urc¢it nékolika zptsoby. MizZe to byt bud
pomoci vypoctu fundamentalni matice nebo pomoci posunnuti a rotace mracen bodi. Jako
nejlepsi byla nakonec vybrana metoda pomoci ICP (Iterative Closest Point). Jeji vypocet
byl proveden pomoci knihovny MRPT [2]. Problémem téchto pfistupt pro vypocet posu-
nuti je Sum, ktery zapfic¢intuje drobné chyby ve vypoctu, které postupné zvysuji odchylku
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Obrézek 4.16: Horni dvojice obrazkt piedstavuje par snimki ze stereokamery. Cervené body
jsou vsechny nalezené body SURF algoritmem, Cervené ¢ary spojuji odpovidajici si body.
Modfe jsou zobrazeny ty body, jejichz korespondence jsou vyhodnoceny jako spravné. Svislé
bilé ¢ary spojuji ty modré body v novém (hornim) snimku a starém (spodnim) snimku, které
byly vyhodnoceny jako stejné. To, ze jsou ¢ary svislé znaci, ze kamera se mezi obéma snimky
neposunula.
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a)

b)

Obréazek 4.17: Na obrazku a) jsou dvé trochu posunutd a pooto¢end mrac¢na bodua ve 3D
prostoru. Na obrazku b) jsou tato dvé mracna jiz zarovnand, takze jsou vidét odpovidajici
si body. U cerveného bodu dole uprostied byly spatné urceny jeho 3D soufadnice, a tak
nekoresponduje se svym odpovidajicim si modrym bodem.

vypodéitané polohy kamery od polohy skute¢né. Tento problém by se dal vytesit bud pouzi-
tim algoritmu typu RANSAC nebo doplnénim vypoctu o vahy jednotlivych bodi. Tak by
bod, ktery ma vyssi vahu, tzn. jeho polohou jsme si vice jisti, prispél k vypoctu posunuti
vice, nez bod s malou vdhou. Podobny pfistup je pouzit napt. v [51]. Ukazka zarovnani
dvou stejnych mracen bodd detekovanych ze dvou riznych mist je na obr. 4.17.

4.3.4 Tvorba 3D modelu

Tvorba 3D modelu z detekovanych bodi patii mezi slozitéjsi tkoly. Proto je v praci na-
znaceno jen vytvoreni takového modelu z paru snimku ze stereokamery (obr. 4.18). To se
provede pomoci Delaunayho triangulace. Lepsi feseni je vSak v tomto pfipadé pouzit vaho-
vanou triangulaci (podkapitola 3.7.2), ktera po¢ita i s rtiznou vzdélenosti bodu od roviny
kamery. Tim uz v této 2D triangulaci dosdhneme takového vytvoreni trojuhelnikt, které
budou spliovat Delaunayho podminku i ve 3D prostoru, a které by se v ptipadé pouziti
bézné Delaunayho triangulace musely znovu pfetriangulovat.

4.3.5 Vyznacovani volného prostoru a planovani pohybu

Zakladem navrzenych planovacich algoritmi je vyznacovani volného prostoru a to prede-
v8§im spravné urceni neodstranitelnych hran, pfi pohybu robota vpred. Ukézka z testovani
navrzeného zpusobu je na obr. 4.19. Poloha vyznacenych prisecikt se spocita pomoci algo-
ritmt pro vypocet pruseciku dvou tusecek. Zde jsme pouzili algoritmus uvedeny v knize [25].
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Obrazek 4.18: Na levém obrazku je model vytvoreny z jedné dvojice snimki s naznacenou
triangulaci. Na pravém obrazku je tyz model pootoceny tak, aby na ném bylo vidét Spatné
vypocitané 3D soufadnice jednoho z bodi.

Obrazek 4.19: Na obrazku je ukdzéna drédha robota s barevné vyznacenymi pruseciky se
starou cestou. V téchto prisecicich dojde k propojeni ¢erné vyznacené hranice volného pro-
storu. Zelené jsou vyznaceny ptivodni neodstranitelné hrany, které byly v disledku robotova
pohybu vpred preznaceny jako smazatelné. Dilezité je, aby ¢erné vyznacend hrana tvorila
souvislou smycku a to predev§im v mistech, kde robot zataci.
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Kapitola 5
Zaver

Tato disertacni prace pfedstavuje algoritmus pro vybér cilii a planovani cesty pro mobilni
roboty vybavené pohyblivymi stereokamerami.

5.1 ReSena problematika

Abychom robotim umoznili autonomné se pohybovat ve zvoleném prostiedi, museji si nej-
prve vytvorit mapu tohoto prostfedi. V soucasnosti nejpouzivanéjsim algoritmem pro tvorbu
map je tzv. simultanni lokalizace a mapovani (SLAM). Tento obecny algoritmus umoziuje
robotovi pomoci senzort vytvorit mapu svého okoli a zaroven se v ni spravné lokalizovat.
Senzory, pouzivanymi roboty pfi této ¢innosti pro meéreni vzdalenosti od prekazek, byly
nejprve sonary a postupné se zacaly vice pouzivat laserové skenery a nyni jsou nejpouziva-
néjsi kamery. Témi se detekuji na prekazkach vyznac¢né body, které jsou poté zaneseny do
mapy. Mapy se tak sklddaji z téchto bodd a z hran mezi nimi, ¢imz se aproximuje tvar po-
vrchu. Mohou také obsahovat texturu, kterd pomize 1épe rozpoznat jednotlivé ¢asti mapy
v piipadé, ze by ji mél pouzit i ¢loveék.

Problémem pii automatické tvorbé mapy je rozhodovani, kterym smérem by se mél
robot vydat a kterou ¢éast prostiedi zmapovat nejdfive. Na zvoleném zplisobu mapovani
totiz zavisi vysledné presnost mapy a tudiz i nasledna schopnost robota ji pouzivat.

5.2 Navrzena reseni

V ptipadé pouziti kamer nemtizeme, na rozdil od sonaru nebo laserového skeneru, automa-
ticky povazovat prostor mezi robotem a detekovanou piekazkou za prijezdny. V praci je
proto navrhnut zptisob vyznacovani volného prostoru a jeho oddéleni od ostatnich casti
mapy pomoci vynucené Delaunayho triangulace. Volny prostor bude vymezovat tzemi
v mapé, ve kterém miize robot planovat sviij pohyb. Zaroven to také bude misto, kde
se robot muze pohybovat, aniz by pfi tom musel naplanovanou cestu testovat na mozné
kolize s prekazkami.

Dalsim navrzenym algoritmem je planovani cesty v tomto volném prostoru a zptisob pro-
zkoumavani objevenych bodi. Robot totiz volny prostor vytvari predevsim svym pohybem
v ném, a tak navrzeny algoritmus zajistuje to, aby se robot, pokud je to mozné, pohyboval
vzdy trochu jinou cestou. Dale je zde, vzhledem k nutnosti spravného fungovani algoritmu
SLAM uzavirat smycky, navrzen zpusob, jakym robot v nezndmém prostiedi zmapuje a
uzavie nejprve nejvétsi smycku a az teprve poté bude mapovat ostatni prostor.

84



V posledni ¢asti je navrzen takovy zptisob pohybu stereokamer, aby se béhem mapovani
minimalizoval rota¢ni pohyb robota a misto toho se vyuzilo umisténi kamer na pohyblivé
platformé. Kamery se v této ¢asti mapovani zaméruji na hrany, u nichz je velka pravdépo-
dobnost, Ze jejich koncové body nelezi ve stejné roviné a mezi nimiz by tak mohl existovat
dalsi neprozkoumany prostor.

5.3 Dalsi mozné sméry vyzkumu

Bezprosttedné navazujici praci by mélo byt nahrazeni pevné daného bezpecného okoli ro-
bota takovym okolim, které by dynamicky ménilo svoji velikost podle nejistoty polohy bodi,
kolem kterych by se robot pohyboval. To by také umoznilo jemnéjsi mapovani hranic vol-
ného prostoru, protoze robot by se mohl vice priblizit k boddm, jejichz polohou by si byl
vice jisty.

Dalsi sméry vyzkumu v planovani akci robota zavisi pfedevsim na jeho schopnosti po-
rozumeét prostiedi, ve kterém se pohybuje. Tomu muize napomoci napf. oznacovani nejen
volného prostoru, ale i dalsich ¢asti mapy podle toho, co predstavuji. Mohou tak byt napt.
oznaleny ¢asti mapy jako stény, okna, dvefe a dalsi. V pfipadé, Ze by se v obraze identifi-
koval i ndbytek a rtizné predméty, pomohlo by to robotové vétsi interakci s okolim.

Vyhodné také bude umoznit mapovani i dynamicky se meéniciho prostfedi. V tomto
ptipadé by se mapa neskladala jen z jedné souvislé ¢asti, ale kazdy jednotlivy predmét,
identifikovany jako pohyblivy, by byl modelovan zvI4st.

Oba predchozi navrhy by umoznily naplanovat i akce, pfi kterych by robot mohl plnit
slozitéjsi tkoly, nez je tomu nyni. Témito tkoly by byla napf. manipulace s konkrétnimi
predméty, presun konkrétnich véci z mista na misto, atd.
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Priloha A

Struktura souboru .obj a .mtl

Abychom si vytvofenou mapu mohli i prohlédnout v bézném 3D programu, je potieba
strukturu ulozit v néjakém uz znamém formatu. Z velkého mnozstvi pouzivanych formatt
byl vybran format .obj spole¢nosti Wavefront predevSim pro svou jednoduchost, ktera je
ovsem pro nase potieby zcela dostacujici a také proto, Ze se jedné o textovy format.

Pokud bychom chtéli ¢isté dratény model, bohaté by nam postacovalo pouziti pouze
formatu .obj. Protoze ale budeme chtit nd$ model doplnit i o texturu, je potfeba pouzit i
souboru typu .mtl, ve kterém jsou uloZeny informace o materidlu objekti ze souboru .obj
a také cesta k textufe.

Struktura .obj souboru je nasledujici: jako prvni je uveden odkaz na soubor .mtl. Pak
nasleduji fadky s jednotlivymi 3D body (vertexy), kazdy bod je uveden na samostatném
radku, ktery za¢ind pismenem v. Pak nasleduje jméno textury (materidlu) a jeji soufadnice,
opét kazdd na samostatném fadku uvozeném pismeny vt. Jako posledni jsou faces (uvozené
pismenem f), coz jsou v podstaté trojice bodu (indexy vertext, textur a normal) tvoficich
trojihelniky. Kazdy takovy bod mtze byt tvoren az tfemi hodnotami - vertexem, souradnici
textury a soufadnici norméaly. V naSem piipad€ normaly pouzivat nebudeme, takze kazdy
trojihelnik budou tvofit t¥i dvojice hodnot. Soufadnice vertexu a textury jsou navzajem
oddéleny lomitkem. Mezi posledni dvojici lomitek by byl index normaly. Jednoduchy pii-
klad souboru .obj ukazuje nasledujici vypis:

mtllib ./cube.mtl
v 3.249995 78.000008 -167.480835

v 0.000000 73.435272 -162.765915

usemtl material 0
vt 0.510417 0.833333

Vt 0.500000 0.822917
£1/1// 2/2// 3/3/)
£1/1// 4/4// 2/2/)

V souboru .mtl jsou pro nas dilezité jen tfi véci. Je to jméno materidlu, které pak bude
uvedené u souradnic textury, nasviceni materialu a jméno souboru s texturou. Kd je diftizni
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svétlo, jehoz hodnotami R, G, B se bude nasobit uvedena textura.
newmtl material 0

Kd111

map_Kd rect.bmp

Oba dva typy souborti maji samoziejmé mnohem vice parametrti, hlavné .obj, ty jsou
ale pro nasi praci nepodstatné, a tak se jimi zde nebudeme zabyvat.
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