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Abstrakt

Cilem prace je vytvorit aplikaci, kterd bude prijimat a agregovat data z pozi¢nich systému
(senzorti) a nasledné pak odhadovat nejpravdépodobnéjsi pozici robota.
Resenim vznikne aplikace, kterd bude implementovana v jazyce C++ s pouzitim robo-
tického opera¢niho systému (ROS). Aplikace bude konat funkci, ktera je popsdna vyse.
Pro filtrovani dat od Sumu bude pouzit rozsifeny Kalmanuv filtr.

Abstract

The main goal of this thesis is to create an application, which will receive and aggregate
data from position systems (sensors) and then estimate the most likely position of the robot.
The solution will be an application that will be implemented in language C++ and
will be using robot operating system (ROS). This application will perform whole process
of aggregation and estimation.
The Extended Kalman filter will be used for filtering noise from data.
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Kapitola 1

Uvod

Lokalizace mobilniho robota v predem nezmapovaném prostiedi predstavuje jeden ze za-
kladnich problémi mobilni robotiky. Reseni tohoto problému je podminkou pro autonomni
chovani roboti a predpokladem pro Feseni dalsich tkold (navigace, mapovani).

Na otazku, proc resit problematiku lokalizace robota, existuje vice odpovédi. Robot, jenz
se um{ orientovat v prostoru, muze nahradit ¢lovéka v zivotu nebezpecénych prostredich (na-
priklad pfirodni katastrofy, radioaktivni oblast, vojenské aplikace), v ¢lovéku nepristupnych
prostiedich (¢innost ve vesmiru, vysokych ¢i nizkych teplotach, stisnéné prostory), v do-
pravé (autopilot, automatické fizeni tramvaji, automaticky Fizend vozidla), v domdacnosti
(inteligentni vysavace, asistencni roboti), v logistice (tfidéni a Tazeni zbozi ve skladu) a v
mnohych dalsich situacich.

Vime, ze na to abychom mohli zjistit polohu robota je potifeba méfeni. V nasem piipadé
je takové méteni tvoreno vice zdroji (které jsou uvedeny v kapitole 3). Kazdy z téchto zdroju
kontinualné méri a zasila data pro zpracovani.

Predpokladame, ze zddné méreni neni presné. Vlivem vnéjsiho ruseni (robot je v uza-
vieném objektu, jede pro nerovné plose) vznikaji pii méfeni nepfesnosti (Sum). Problém
nastava, pokud mame urcéovat pozici pravé ve chvili, kdy je aktualni méfeni nepresné, a pak
se tedy zdaleka neblizi aktualni pozici.

V kapitole 4 probereme nékteré aktualné pouzivané metody pro reseni nepresnosti meé-
feni.

Kapitola Roboticky opera¢ni systém (5) popisuje principy a vyuziti tohoto frameworku.

Rtzné navrhy takovych systémut vcéetné vlastniho navrhu jsou popsany v kapitole 6.
Jsou uvedeny hlavni aspekty aplikace a dale testovani a experimenty (6.3) v aplikaci a
jejich vystupy.

V zavérecné kapitole 7 je pak uveden zavér a ndvrh na pokracovani této prace.



Kapitola 2

Nejistota v robotice

Co je to vlastné robotika? Robotika je véda, ktera se zabyva vnimanim a manipulaci fyzic-
kého svéta pres pocitacem rizené pristroje. Jako uspésné priklady robotickych systému lze
uvést mobilni platformy pro prizkum vesmiru a planet, robotické ruce slouzici v prumyslu
na montaznich linkdch a manipulatory, které jsou schopny pomaéahat chirurgim pfi opera-
cich. Robotické systémy, které se vyskytuji v realném fyzickém svété, jsou schopny vnimat
informace ze svého prostredi pres vestavéné senzory. Navic diky svym komponentdm (me-
chanickym pazim, servam, ...) jsou schopny svym okolim manipulovat. I kdyz robotika je
teprve ve svém raném véku, myslenka inteligentnich manipulujicich zafizeni ma obrovsky
potencial pro zménu spolecnosti. Presto, ze by bylo skvélé, kdyby nase domovy byly plné
inteligentnich asistentii, ktefi by si vzali na starost vSechny opravy a udrzovali dim, ro-
botika ma pred sebou jesté dlouho cestu a nyni vyvijeni roboti musi pocitat s obrovskou
nejistotou, ktera existuje ve fyzickém svéte.

Roboticka prostredi jsou ze své podstaty nepiedpovidatelnd, coz je prvni a nejveétsi
faktor, ktery tuto nejistotu ovliviiuje. Prestoze stupen nejistoty v dobre strukturovanych
prostiedich, jako jsou vyse zminéné montazni linky, je maly, v prostiedich jako jsou dalnice
a domovy, je velmi dynamicky a rychle se ménici. To tuto nejistotu déla témér neurcitelnou.
Nejistota je obzvlast vysoka pro roboty, ktefi pracuji v blizkosti lidi. Roboti pro vnimani
svého okoli vyuzivaji senzori3. Vnimani senzoru je vsak limitovano jejich schopnostmi,
pro priklad kamery nevidi skrz zdi a rozliSeni nemusi byt dostate¢né. Senzory jsou také
pod zatézi nepfedvidatelného sumu'. Takovy senzor je navic pak limitovan pouzitelnosti
informaci, které je schopen poskytnout. Existje zde také moznost, ze se senzor pokazi, a
detekovani takového rozbitého senzoru mize byt velmi obtizné.

Nejistota muze byt zpusobena jak faktory realného svéta (opotfebenim, Sumem, mecha-
nickym opotfebenim), tak softwarem robota a algoritmickou aproximaci.

Do softwaru robota je nutné pridat tzv. model robota. Pojem model je nam schopna
vysvétlit opora predmétu Modelovani a simulace [16], v niz je vysvétlen jako napodobe-
nina systému jinym systémem — v nasem pripadé pocitacovym programem. Model systému
je abstrakce skuteéného sytému a musi napodobovat vsechny pro nase ucely podstatné
vlastnosti daného systému. Piikladem modelu miize byt soustava diferencidlnich rovnic po-
pisujici let rakety, nebo jeji ekvivalent ve tvaru blokového schématu. Tim, zZe je model pouze
napodobenina realného systému, je do systému vnesena dalsi nejistota.

!Znecisténi dat vlivem analogového prostiedi.



Roboti museji pracovat v redlném case. To limituje vypocet, ktery je hardware schopen
vykonat. Vétsina populdrnich algoritmi fesici tuto problematiku jsou aproximujici, tedy
dosahuji periodické vysledky za cenu presnosti.

vvvvv

Kvili této problematice vznikl zcela novy pojem — pravdépodobnostni robotika.

2.1 Pravdépodobnostni robotika

Pravdépodobnostni robotika je podle knihy Sebastiana Thruna, Wolframa Burgarda a Di-
etera Foxe — Probabilistic Robotics [18] podskupina robotiky, kterd se zabyvd vnimanim a
ovladanim. Rozhoduje se a déla rozhodnuti podle informaci, které vychazeji ze statistickych
metod. Diky tomu pojme nejistotu, kterda vznikne ve vétsiné soucasnych aplikaci robotiky.
V poslednich letech se pravdépodobnostni techniky staly jednou z dominantnich paradig-
matu pro navrhy algoritmi v robotice. Vétsina algoritmu je zalozena na stejném zakladnim
matematickém zakladu: Bayesovo pravidlo” a jeho rozsffeni zndmé jako Bayesuv filtr. Tento
matematicky zapis je jaddrem vétSiny pravdépodobnostnich algoritmi. Pravdépodobnostni
robotika predpoklada, Ze robot, ktery dba na svoji vlastni nejistotu a jedna podle ni, bude
mit lepsi vysledky nez ten, ktery na ni nedba.

Pravdépodobnostni robotika je relativné novy pristup k robotice, ktera dba na nejistotu
ve vnimani a akcich robott. Klicovou myslenkou v pravdépodobnostni robotice je reprezen-
tace nejistoty, explicitné pouzivanim teorie pravdépodobnosti. Jinak Fe¢eno, misto spoléhani
se na jeden "nejlepsi odhad", pravdépodobnostni algoritmy reprezentuji informace skrze roz-
déleni pravdépodobnosti’® v celém prostoru odhadi. Uéinénim tohoto, mohou reprezentovat
nejednoznac¢nost a miru viry (angl. belief) matematicky piivétivym zptsobem. Ridici volby
mohou byt provedeny jako relativni vzhledem k nejistoté a pravdépodobnostni robotika se
tak mize aktivné rozhodnout snizit svou nejistotu volbou, kterd se jevi jako nejlepsi. V
disledku toho prekonavaji alternativni techniky v mnoha vyuzivanych aplikacich.

2.2 Lokalizace mobilniho robota

Lokalizace mobilniho robota je problém odhadovani soufadnic robota relativné vzhledem
k externimu referenénimu rdmci (napiiklad mapy). Pii poskytnuti takového ramce prostiedi
se robot dokaze spolecné s mérenim jeho senzori lokalizovat. Obrazek 2.1 ilustruje pocatec¢ni
stav robota, ktery se snazi nalézt sebe sama ve znamém prostiedi. O prostredi robota vime,
Ze se v ném nachézi troje nerozlisitelné dvete. Ukolem robota je zjistit, kde se nachézi skrze
vnimani{ a pohyb.

2Bayesova véta je véta teorie pravdépodobnosti, kters udéva, jak podminéna pravdépodobnost néjakého
jevu souvisi s opacnou podminénou pravdépodobnosti. Vice v kapitole 4.1.

3Rozdéleni, nebo rozloZeni pravdépodobnosti ndhodné veli¢iny je pravidlo, které kazdému jevu popiso-
vanému touto veli¢inou ptirazuje urcitou pravdépodobnost.



Obrazek 2.1: Poc¢ateéni stav robota bez uskutecnéného méteni. [18]

Tento specificky problém je zndm jako globalni{ lokalizace. V globalni lokalizaci je robot
umistén nékde ve znamém prostiedi a ma za kol se lokalizovat. Pravdépodobnostni para-
digma reprezentuje momentalni viru robota skrze funkci pravdépodobnostni hustoty belie f
nad jeho prostorem.

Nyni predpoklddejme, ze robot provede prvni senzorové méfeni a zjisti, ze se nachazi
vedle dvefi. Pravdépodobnostni techniky vyuziji této informace a aktualizuji svoji funkci
belief. Funkce po aktualizaci je znazornéna v obrdzku 2.2. Do funkce belief je umisténa
vétsi pravdépodobnost na mista vedle dvefi a mensi pravdépodobnost na ostatni mista. Tato
distribuce nyni obsahuje t¥i vrcholy, kazdy koresponduje pravé se dvefmi rozmisténymi po
celém prostiredi. V tomto méreni robot stile nevi, kde se nachazi. M4 vSak nyni ma t¥i
odlisné hypotézy, které jsou stejné prijatelné. Kromé prirazeni pravdépodobnosti oblastem
s dvefmi se také pritazuje pravdépodobnost ostatnim oblastem. Tato nezbytna schopnost
zajistujé zaklad pro uchovani robustnosti.

A __A A =

Obrazek 2.2: Prvni méfeni robota i s aktualizaci funkce belie f. [18]

Ve tretim obrazku 2.3 je zobrazen pohybujici se robot. Funkce belie f byla posunuta ve
sméru pohybu. Zaroven nabude vétsiho rozpéti, coz se projevi rozprostienim nejistoty na
vétsi plochu a sniZzenim vrcholu.

[ bel(x)
O . wl

Obrazek 2.3: Robot se pohybuje spole¢né s jeho funkei belief. [18]



Ctvrtéd ¢éast lokalizace robota (obrazek 2.4 zobrauje belief po nalezeni dalsich dveii.
Toto sledovani vede nas algoritmus na misto s nejvétsi hmotnosti pravdépodobnosti — vedle
druhych dveri. V této chvili si je robot docela jisty ve své pozici a tedy je schopen se nadéale
na zékladé své rychlosti a sméru efektivné lokalizovat. Pokazdé, kdyz narazi na dvere, se
jeho funkce belie f aktualizuje a na mista s dvefmi bude pridana patriénd pravdépodobnost.

A A
' bel(x) ‘
= - ==

= - .

Obrézek 2.4: Aktualizace funkce belief pii nalezeni dalsich dveti. [18]

Na obrazku 2.5 je vidét, jak nyni jiz lokalizovany robot pokracuje na cesté chodbou.

Obrazek 2.5: Robot dale pokracuje chodbou spolecné s funkei belief. [18]

2.2.1 Stav robota

Prostredi robota je charakterizoviano jeho stavem.[18] Stav se d& povazovat jako sbirka
aspekttl robota a prostfedi, které muzou ovlivnit jeho budoucnost. Stav se ¢asem muze
meénit, napriklad pozice lidi okolo robota; nebo mize zistat neménny, jako napriklad zdi
budov. Ménici se stav se nazyva dynamicky stav a neménici staticky stav. Stav také zahrnuje
proménné samotného robota, jako jeho pozici, rychlost, informaci o spravné funkcénosti
senzorl, a podobné. Typické proménné stavu jsou:

e Pozice robota, kterd se skldda z orientace relativni globalnimu koordina¢nimu rameci.
Mobilni roboti uchyceni k pevnému zdkladu (robotické ramena) maji Sest takovy
proménnych. TTi pro kartézské souradnice a t¥i pro jejich thlové orientace, také znamé
pod nézvem Eulerovy thly (precese, nutace, rotace). Mobilni roboti, ktef{ se mohou
pohybovat vyuzivaji také Sest proménnych, pricemz rozdilné jsou vsak jen prvni tii.
Misto kartézskych souradnic se pouziva zemépisnd Sitka, délka a nadmorska vyska.
Pozice robota se Casto uvadi i jako kinematicky stav.

¢ Konfigurace pohybovych casti robota, jako jsou rtizné robotické manipulatory.
Kazda moznost, kterou se robot dokaze libovolné pohnout je soucasti kinematického
stavu robota.



e Rychlost robota, kterou tvori az Sest proménnych, z nichz kazda odpovida rychlosti
pohybu ve smérech uvedenych v pozici robota. Rychlosti jsou ¢asto oznacovany jako
dynamicky stav.

e Umisténi a vlastnosti okolnich objektti v prostiedi. Objektem se rozumi strom,
zed a podobné. Vlastnosti takovych objekti mohou byt jejich vizudlni vzhled (barva,
textura). V zévislosti na zrnitosti stavu, ktery je modelovan, maji prostiedi robotu
nékolik desitek az stovek miliard stavovych proménnych.

e Umisténi a rychlost pohybujicich se objektti. Robot ¢asto neni jediny pohyb-
livy prvek ve svém prostfedi. Ostatni prvky také maji jejich vlastni kinematicky a
dynamicky stav.

e Miuze existovat velké mnozstvi jinych stavovych proménnych. Napiiklad, informace o
funkénosti senzord, nabiti baterie, . ..

Stav bude nazyvan uplnym, jestlize je nejlepsi predpovédi budoucnosti. Jinak feceno,
uplnost znamend, ze znalosti minulych stavi, méfeni nebo kontrol nenesou zadné dalsi
informace, které by nadm pomohly presnéji predpovédét budoucnost. Je dulezité znat, ze
nase definice uplnosti nevyzaduje, aby budoucnost byla deterministickou funkci stavu. Bu-
doucnost muze byt stochasticka, tedy zadné proménné predchoziho stavu nemohou ovlivnit
vivoj pro budouci stavy. Casové procesy, které spliiuji tyto podminky jsou bézné znamé
jako Markovovy fetézce.?

Pojem tuplnost stavu ma vétsinou teoreticky vyznam. V praxi neni mozné urcit dplny
stav pro jakykoliv realisticky roboticky systém. Uplny stav zahrnuje nejen viechny aspekty
zivotniho prostfedi, které mohou mit dopad na budoucnost, ale i samotného robota, obsah
jeho pocitacové paméti, nezdvislost okolnich pohybujicich se objekti a podobné. Ziskat
vSechny aspekty uplného stavu je prozatim nemozné. Praktické implementace proto vytycuji
malou podmnozinu vSech stavovych proménnych, jako jsou ty vyse uvedené. Stav, ktery
nebere v ivahu tyto aspekty se oznacuje jako neuplny stav.

Ve vétsiné robotickych aplikacich je stav spojity, coz znamenad, ze je definovan skrze
kontinuum. Jako priklad spojitého stavového prostoru je stav robota. Jeho umisténi a ori-
entace vzhledem k vnéjsimu souradnému systému. Nékdy je vSak stav diskrétni. Piiklad
diskrétniho stavového prostoru je stavova proménnd, kterda modeluje, zda senzor funguje
nebo ne. Stavové prostory, které obsahuji spojité i diskrétni proménné, se nazyvaji hybridni
stavové prostory.

Ve vétsiné pripadi zajimavych robotickych problému se stav méni v case. V této praci
se budeme zabyvat diskrétnim c¢asem, tedy vsechny zajimavé udalosti budou probihat v
diskrétnich ¢asovych krocich. Pokud néjaka operace robota zacne v dany ¢as, bude tento
¢as oznacen jako t = 0.

4Popisuji diskrétni ndhodné procesy, pro které plati, Ze pravdépodobnosti prechodu do nasledujiciho
stavu zaviseji pouze na souCasném stavu, ne na stavech piedchozich.[16]



Kapitola 3

Systémy pro lokalizaci

Na zacatek je nezbytné definovat, co se mysli pod pojmem systém pro lokalizaci. Nejprve
vyjdéme z pojmu systém [2]. Systém (¢i soustava) je usporadany celek slozeny z ¢asti, které
na sebe vzajemné pusobi. Mezi ¢astmi systému mohou probihat toky informaci, hmoty a
energie. Lokalizaci rozumime postup, ktery ur¢i umisténi objektu v prostoru. Systém, ktery
je schopen urcit polohu objektu v prostoru nazyvame systémem pro lokalizaci (lokaliza¢ni
systém).

Nyni uvedme presnéjsi definici tohoto systému. Systémem pro lokalizaci, neboli sen-
zorem se rozumi ucelend a nezavisla jednotka, kterd provadi samostatnd méfeni a jejiz
namérené hodnoty jsou specifické pro danou jednotku. Nékteré jednotky méri globalni po-
zici za pomoci druzic, jiné méri lokalni polohu za pomoci laserd nebo sil pisobicich na
jednotku. Je nutné si vSak uvédomit, ze zadny z téchto systémi neni presny a jejich métreni
obsahuje néjaky sum. Odstranovani sumu je vsak zalezitosti metod pro lokalizaci v kapitole
4.

V této kapitole se budeme zamérovat na jednotlivé existujici lokaliza¢ni systémy a jejich
vlastnosti.

3.1 Typy senzoru

Obecné existuje mnoho hledisek, podle nichz lze senzory rozdélit do skupin a kategorii.
Nejpouzivangjsi rozdéleni vychazi z predstavy, ze senzor lze chapat jako prevodnik mezi
snimanou jednotkou vyjadienou mérenou veli¢inou a vystupni naméfenou jednotkou. Nas
budou zajimat pouze senzory relevantni ku lokalizaci [1].

Z tohoto tvrzeni vyplyva déleni:

e Déleni podle vstupni veli¢iny — rozdéleni podle druhu méfené veli¢iny.

— Senzory mechanickych veli¢in (rychlost, akcelerace, sily, .. .)
— Senzory geometrickych (méfeni polohy, posunuti, .. .)
— Senzory elektrickych a magnetickych veli¢in (méfeni orientace, .. .)

e Déleni podle vystupni veli¢iny — rozdéleni podle druhu vystupni velic¢iny.

e Dle transformace signalu — rozdéleni podle principu prevodu mérené veli¢iny na
veli¢inu vystupni.



3.1.1 LiDAR

LiDAR (z anglického Light Detection And Ranging), také LADAR [15], je metoda dalko-
vého méteni, kterd vyuziva svétlo ve formé pulzniho laseru pro méreni vzdéalenosti k objek-
tim. Tyto lasery kombinované s jinymi méfenymi daty generuji precizni, tii-dimenzionalni
informace o povrsich jeho prostiedi.

LiDAR se zasadné sklada z

e Laseru - opticky zdroj elektromagnetického zafeni, které se mtize a nemusi vysky-
tovat v ¢lovéku viditelném spektru. Tato technologie nas bude zajimat kvuli lokalni
lokalizaci [13]. Laser (jako pfistroj) se skldda z

— Aktivniho prostredi, které je tvoreno latkou, ktera obsahuje oddélené kvantové
energetické hladiny elektronii.

— Rezonatoru slouziciho k zesilovani svétla. Jsou to dvé vzajemné rovnobézna
zrcadla a zaroven kolma k ose laseru. Jedno z nich je nepropustné a druhé je
polopropustné.

— Zdroje zareni k dodavani energie elektronim v aktivnim prostfedi, aby se
mohly presouvat z nizsi energetické hladiny na vyssi energetickou hladinu (vét-
sinou elektricky proud, vybojka, nebo chemicka reakce).

— Laserového paprsku vychazejictho z aktivniho prostiedi pres polopropustné
zrcadlo. Je koherentni' a monochromaticky.

e Skeneru - zafizeni, které je schopné zachytit svételné paprsky a prevést je do digitalni
podoby.

e Specialniho prijmace GPS - popsdano v podkapitole 3.1.3.

Samotna lokalizace pomoci LiDARi funguje na podobném principu jako skener ¢arovych
kédt, kde hlavni myslenkou je vyuziti svételného paprsku, ktery vytvari vzajemné zrcadlo
a skenuje paprsek, ktery se vrati. Lasery vyuzivané v nasi préci jesté navic pocitaji s rychlosti
vraceni paprsku, z ¢ehoz jsou schopny urcit vzdéalenost prekazky pomoci jednoduchého
vzorce pro drahu:

s=ut (3.1)

LiDARy, které budeme v nasi praci pouzivat, funguji jako nékolik vertikalné nad sebou
poskladanych laserti. Kromé toho, ze tyto lasery neustale vysilaji paprsky, se celé zafizeni s
lasery se otac¢i a je tak schopno vnimat celé své okoli. Vzhledem k tomu, Ze rychlost svétla
je mnohonasobné vyssi nez rychlost otaceni, systém bez problému zvldda sbirat informace
o odrazech. Z takového systému lasert jsme schopni za dobu jedné otocky poskladat matici
prostoru kolem systému, avSak pouze v klidném stavu’. Problém ale nastivd v piipadé
pohybu robota. Vzhledem k neustdlému otaceni laseri mtize pohyb odchylit vyslednou
matici.

V pripadé ukladani nékolika predchozich méreni jsme tedy schopni urcit rozdil, a tedy
pribliznou rychlost a zménu natoceni. Avsak kvuli pomalému otaceni systému neni systém
schopen zmérit kompletni matici ihned, coz mtze byt v nékterych situacich problém. Pro
extrémni priklad predpokladejme objekt, ktery se bude rychle pohybovat okolo robota.

"Koherentn{ vInéni je vinéni o stejné frekvenci, stejného sméru kmiténi a stejné fizi.
2Stav, ve kterém robot stoji na misté
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Pokud se bude pohybovat stejnym smérem jako rotace lasert, je mozné, ze ho tento systém
nebude schopny detekovat.
Na obrazku 3.1 je znazornéno, jak mize vypadat vystup z LiDARu.

Obrazek 3.1: Vystup z LiDARu. [7]

3.1.2 IMU

IMU (z anglické zkratky Inertial measurement unit) je elektronicky p¥istroj, ktery umoziuje
odhadovat orientaci inercidlnich sil,” kterym je robot vystaven. Princip senzoru je zakladan
na méreni sil akcelerace a tithlové rychlosti vyvijené nezavisle na malych vnittnich téliskach.

Inercidlni technologie je zalozena na prvnich dvou Newtonovych zakonech[14]. Prvni
zékon tiké, ze pohyb téla robota je jednotny a linearni jestlize na néj nepiisobi jind vnéjsi
sfla. Druhy zakon definuje, ze tato sila vynalozend na hmotu produkuje tmérné zrychleni.
Tyto vztahy reprezentuji princip méfeni, ve kterych mohou byt vyvinuty snimace schopné
meérit pohyb téles, v nasem pripadé robota. Jestlize tedy zname velikost a smér sily pusobici
na télo robota a jeho hmotnost, muzeme zjistit jeho zrychleni, a tim i jeho rychlost a pozici
pomoci prvni a druhé matematické integrace podle ¢asu. [28]

Vétsina IMU mé v sobé tfiosé akcelerometry a triosé gyroskopy, tedy jsou schopné
méfeni ve tfech dimenzich (tj. v prostoru).

IMU je tedy schopné zjistit v okamzitém cCase jaké sily na robota pusobi, a tedy zjistit
aktudlni zrychleni, rotaci a zménu polohy.

3.1.3 GPS

GPS je sit 31 satelitd na orbité Zemé ve vysce 20 000 km nad morem. Na jakémkoliv misté
na zemeékouli jsou viditelné alespon ¢tyri z téchto satelitt. Kazdy z téchto satelitii méa v sobé

$Vztaznd soustava, v niz plati 1. Newtontv pohybovy zdkon setrvacnosti
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atomické hodiny pro uchovavani presného aktualntho ¢asu. Tyto satelity vysilaji informace
o jejich lokaci a aktualni Casové znacce a cestuji pres signaly na frekvencich 1575.42 MHz
a 1227.60 MHz. Pokud pii{jmac¢ zachyti signal, na zdkladé rozdilu aktualniho casu, casové
znacky v signdlu a znalosti rychlosti sifeni signdlu je schopen vypocitat pomoci rovnice
drahy 3.1, jak daleko je kazdy z téchto viditelnych satelitti. Pokud zjisti vzdalenost alespon
3 satelittl, dokaze za pomoci trilaterace® ziskat nasi polohu.

Obréazek 3.2 zobrazuje trilateraci v praxi. Predpokladejme, ze satelit A vysle signdl a
prijmac¢ ho zachyti. To ho dokaze ujistit, ze se nachazi nékde ve vzdélenosti od vysilace
A, tedy po jeho celé opsané kruznici. Nasledné vsak zachyti signal od satelitu B, z néhoz
dokaze zjistit svoji vzdalenost vici nému. Po této informaci piijmac vi, Ze se nachazi nékde
na prunicich opsanych kruznic sateliti A a B. K urceni, ktery z téchto dvou pruniki to
je, potiebuje dalsi zpravu od jiného satelitu. Satelit C vysle zpravu jako treti. Poté co ji
piijmaé zachyti, je schopen zjistit, na kterém z téchto dvou priniki se nachédzi. Cim vice
satelitti takovou zpravu odesle, tim presnéji je schopen prijmac urcit, kde se nachazi.

Obrazek 3.2: Princip GPS trilaterace.[9]

3.1.4 Kinematicky stav robota

Kinematicky stav robota je dalsi moznosti jak je mozné lokalizovat robota. Samotny robot
mé vétsinou data o svych soucdstech (motoru, natoc¢eni podvozku, ...). Jestlize zndme
rychlost a trajektorii robota z jeho stavu, je mozné odhadnout, kudy a kam pojede. Velkou
nevyhodou tohoto systému je, ze pokud nejde o robota, ktery se pohybuje na spolehlivém
povrchu, tedy povrchu, ktery neklouze, neprokluzuje a nedroli se, ale naopak jede po blate,
¢i jinych povrsich, je nejistota tohoto systému obrovska a vétSinou se nevyplati ji zaradit
do celkového systému.

4Trilaterace je proces zjistovani absolutni nebo relativni pozice bodl méfenim vzdalenosti pomoci geo-
metrie kruht, trojihelniki, nebo ¢tverci.
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3.1.5 Odmérovaci kolecko

Princip méreni odmérovaciho kolecka, nebo také kolometru, je velmi podobny tachometru.
Kolecko je pripevnéno k pevnému bodu a pii jizdé se otaci. Na zdkladé znalosti rozméru
kolecka a informace o poctu otacek jsme schopni jednoduse vypocitat ujetou vzdalenost.
Aktudlni poloha kolecka je reprezentovana jako zlomek otacky. Pokud se kolo otoci o celou
otacku (tedy o 360 stupnu), ujetd vzdédlenost se rovnd obvodu kola.

Néktera kolecka maji jesté ptidavnou rotaci celého kolecka. Podobné jako maji ndkupni
voziky oto¢na kolecka, tak i kolometry mohou mit podobnou konstrukci. Tim, ze jsme
schopni takto otdcet koleckem, jsme schopni méfit ujetou vzdalenost ve vSech smeérech,
pricemz se kolometr vzdy prizptsobi sméru jizdy.

3.2 Odometrie

Slovo odometrie je slozeno ze dvou feckych slov hodos (cesta, cestovat) a metron (méfit),
z ¢ehoz se da odhadnout, k ¢emu odometrie slouzi. Vime, Ze ze senzoru si nas robot muze
zjistit informace o sobé a svém prostredi. Tyto informace se daji vyuzit k ziskani predstavy
o pohybu. Proces, ktery popisuje transformaci dat poskytnutych senzory na zmeénu pozice
a orientace robota se nazyva odometrie. Zjednodusené feceno, je to metoda lokalizace,
zalozena na odhadu zmény pozice a orientace robota prostfednictvim informaci o otaceni
jeho hnacich nebo béznych kol pomoci rotac¢nich enkodéru. [19]

Odometrie vznikla z myslenky, ze naméfenou rotaci kola je mozné prevést na posun
robota. Bohuzel, kvili nedokonalostem zminénym v predchozi podkapitole 3.1.4, tedy pod-
klouznuti, ¢i protoceni kola, se da posun velmi tézko odhadnout.

Elipsy znazornujici
Odhadovana nejistotu odometrie

Poc&ateéni trajektorie robota
pozice /Y/\-\

Obrazek 3.3: Rostouci elipsy znazornuji rostouci nejistotu pozice ziskanou odometrii.

Zékladem odometrie je znalost geometrického modelu robota. Tyto modely se lisi zejména
tim, jakych druht pohybu jsou roboti schopni. V této praci se budeme zabyvat Ackerma-
novym Tizenim.

3.2.1 Ackermanovo rizeni

Jako zdroj informaci k Ackermanovu rizeni vyuziji bakalaiskou préaci inzenyra Jakuba Hilky
[8], ktera fika, ze Ackermantv podvozek se pouziva hlavné v automobilovém prumyslu, jeli-
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koz je vhodny pro vysoké rychlosti i na stfedné tézkém terénu. Vyhodou je téz mala spotieba
enrgie. Nevyhodou jsou holonomni omezeni, diky kterym neni mozné se s podvzokem otocit
na misté. Opustit tak stisnéné prostory muze byt velkym problémem.

Stied osy rotace

Obrazek 3.4: Zobrazeni Ackermanova podvozku pfi otdceni se kolem centra rotace. [33]

Obrazek 3.4 zobrazuje, jak se Ackermanuv podvozek chova pfi otaceni. Stfed otaceni
je tedy mozné urcit jako prunik kolmych os na trajektorii kol. Pokud mé byt stfed otaceni
dobre definovan, je nutné, aby vnitrni kolo zaticelo vice nez vnéjsi.

Obrézek 3.5: Jednoduchy design Ackermanovy geometrie. [33]
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3.3 Kalibrace senzoru

Kalibrace senzoru je metoda zvysovani kvality senzort odstranovanim strukturalnich chyb
v jejich vystupech. Poskytuje prostiedky pro zvysSeni vykonu zlepSenim celkové presnosti
podloznich senzoru. Strukturdlni chyby jsou rozdily mezi o¢ekdvanym vystupem senzoru
a jeho skuteénym namérenym vystupem. Jakakoliv z téchto chyb, pokud je opakovana,
mize byt spocitdna v pribéhu kalibrace. Diky tomu je mozné digitalné vykompenzovat
tyto chyby.

Pri kalibra¢nim procesu se senzor dava do situace, kdy je zndm vystup senzoru. Diky

tomu jsme schopni zjistit a odstranit chybu, ktera vznikla pii méfeni.

Obrézek 3.6: Chyba kalibrace vice LIDARU v jednom systému. [17]
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Kapitola 4

Metody pro lokalizaci a agregaci
dat

V této kapitole se budeme zabyvat agregaci dat ziskanych z téchto systémi, odstranovani
nepresnosti a Sumu z naméfeného signdlu a s tim spojené zpresnovani méreni a dale pak
samotnou globalni lokalizaci.

4.1 Bayesuv filtr

Jak je popsano v knize Probabilistic robotics[18], jde o rekurzivni algoritmus, ktery se sklada
ze dvou ¢asti: predpovéd a inovace. Pokud jsou proménné rozdéleny Gaussovou (normalni)
distribuci a prechody stavi jsou linearni, Bayesuv filtr je totozy s Kalmanovym filtrem, o
kterém budeme mluvit v kapitole 4.2.

Bayesuv filtr, nebo také Rekurzivni Bayesovsky odhad, vyuziva Bayesovu vétu, ktera
iiké, ze pokud existuji dva ndhodné jevy A a B s pravdépodobnostmi P(A) a P(B), pfi¢emz
P(B) > 0, potom plati
P(B|A)P(A)

P(B)

kde P(A|B) je podminénd pravdépodobnost jevu A za predpokladu, Ze nastal jev B, a
naopak P(B|A) je pravdépodobnost jevu B podminénd vyskytem jevu A.
Predpoklddejme stav x, ktery reprezentuje neobjeveny Markoviav proces,” a z je ob-
jeveny stav skrytého Markovského modelu. Na obrazku 4.1 je znazornéna Bayesova sit
takového modelu.
Pravdépodobnost aktualniho skutec¢ného stavu je ddna pouze bezprostredné predchéze-
jlcim stavem a neni zavisld na ostatnich predeslych stavech, coz se da vyjadrit nasledujici

P(A|B) = (4.1)

1

rovnici:
p(wp|zp—1,Th—2, ..., T0) = p(Tk|TR_1) (4.2)

Obdobné méfeni v case k je zavislé pouze na soucasném stavu a nikoliv na ostatnich pre-
deslych stavech, tedy plati:

p(2k|Tp—1, Tp—2, ..., T0) = P(2k|2k) (4.3)

!Stochasticky proces, ktery spliiuje Markovovu vlastnost (viz. [16].), tedy je schopen predpovédét nésledu-
jici stav pouze na zéakladé aktualniho stavu stejné tak dobre, jak by ho dokazal predpovédét za predpokladu
znalosti celé historie procesu

16



ST W N

Zk-l Zk

Obrazek 4.1: Bayesova sit skrytého Markovského modelu. [34]

Algoritmus

Bakalai Ondrej Caklo$ ve své bakalaiské préaci [37] algoritmus vystihl takto: Nejobecndjsi
algoritmus pro vypocet funkce belief udava pravé algorimus Bayesova filtru. Tabulka 4.1
znazornuje pseudo-algoritmus Bayesova filtru. Bayestv filtr je rekurzivni, coz znamena, ze
funkce belief v ¢ase t je vypocitana ze stejné funkce v ¢ase t — 1. Jeho vstup je belief v ¢ase
t — 1, soucasné s nejnovéjsim ridicim vektorem u; a nejnovéjsim mérenim z;. Jeho vystup
je belief v case t.

Algoritmus Bayesova filtru obsahuje dva kroky:

e predpovéd - Aktualizace bel(x;) (Fidici vektor uy a pfedchozi stav ;1 indikuje pfechod
z x4—1 do xy)

e aktualizace - Vypocet nového bel(xy)

Aby mohl byt algoritmus rekurzivni, je tfeba znat poc¢atecni bel(xg). V praxi se pouzivaji
metody plné védomosti, tedy pripady, kdy zndme pocatecni stav a nebo metody uplné
ignorace, kdy pocatec¢ni stav je rovhomérnym rozlozenim na xg.

Algoritmus Bayes_filter(bel(xi—1),ut, 2¢) :
fort =1tondo
bel(z¢) = [ p(ze|ug, zp—1)bel(z4—1)dx
bel(xy) = np(z¢|xs)bel ()
endfor
return bel(xy)

Tabulka 4.1: Krok algoritmu pro Bayestv filtr

4.2 Kalmanuv filtr

Kalmanuv filtr [3][18] je matematicky proces, ktery vyuziva soubor nékolika rovnic a po
sobé jdoucich vstupt dat, pomoci kterych rychle odhaduje pravou hodnotu, pozici, rychlost
a dalsi parametry objektu, ktery mérime. Z dat zatiZenych neprestnostmi a Sumem dokaze
tyto nepresnosti do jisté miry odstranovat. Odstranuje je za pomoci hodnot namérenych v
aktudlnim méfeni, modelu systému a vektoru hodnot obsahujicim predchozi stav systému.
Jde pravdépodobné o nejlepsi znamou implementaci Bayesového filtru z kapitoly 4.1. Jde o
techniku pro filtrovani a predpovéd v linedrnich Gaussovych systémech.
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V case t Kalmantv filtr reprezentuje belie f stredni hodnotou p; a kovarianci ;. Funkce
pro pravdépodobnost prechodu stavu p(z¢|us, z.—1) musi byt linedrni funkce s pridanym
Gaussovym sumem. Toto je reprezentovano nasledujici rovnici:

xy = Ayxi—1 + Brug + € (44)

Vektory x; a x;_1 reprezentuji aktualni stav systému a vektor u; je kontrolni vetor. Oba
tyto vektory jsou vertikalni. Jejich forma vypada takto:

L1t U1t

T2t U2t
Tt = . a U =

Tn,t Um,t

A; a By z rovnice 4.4 jsou matice. A; je Ctvercova matice o rozmérech n X n, kde n je
dimenze stavového vektoru z;. Rozmér matice B; je n X m, kde m je dimenze kontrolniho
vektoru us. Pfi ndsobeni stavového a kontrolniho vektoru maticemi A; a By, funkce prechodu
stavu se stava linearni.

Nahodna proménné ¢ je Gaussiv ndhodny vektor a modeluje nejistotu pri prechodu
stavu. M4 stejny rozmér jako stavovy vektor x;. Jeho primér je nula a jeho kovarianci
oznac¢me jako R.

p(x) = det(2nS) ¥ exp {5 (2 — )5z — )} (4.5)

Rovnice 4.4 definuje pravdépodobnost prechodu stavu p(z¢|us, z4—1). Tato pravdépodob-
nost je ziskana dosazenim této rovnice do vicerozmérného normalniho rozdéleni 4.5. Stredni
hodnota odhadovaného stavu je dana A;z;_1 + Byu; a kovarianci Ry:

1 1
p(we|ut, Ti—1) = det(2mRy) "2 exp {-§($ — A1 — Buu) TR (& — Ayxe_1 — Beug)}  (4.6)
Pravdépodobnost méfeni p(z¢|z¢) musi také byt linedrni s pfidanym Gaussovym Sumem:
2zt = Cixy + 64 (47)

C; je matice o rozmeérech k xn, kde k je rozmér vektoru méreni z;. Vektor §; popisuje Sum
meéreni. Distribuce §; je vicerozmérna Gaussova s nulovou stiedni hodnotou a kovariancni
matici ;. Pravdépodobnost méfeni je dana nasledujici vicerozmérnou normalni distribuci:

p(z¢|ze) = det(27er)'% exp {-%(zt — Cox) T Qi (2 — Cray)} (4.8)

Pocatecni funkce bel(xp) musi byt normdlni distribuci. Stfedni hodnotu této funkce
budeme oznacovat pg a kovarianci Xg:

bel(xzp) = p(zo) = det(27720)'% exp {-%(:po — o) 8 (2o — po)} (4.9)

Tyto tii predpoklady jsou dostateéné k tomu, aby zajistili, ze dalsi bel(x;) bude vzdy
Gaussovou funkei pro jakykoliv bod v case t.
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Algoritmus

Algoritmus Kalman_filter(up—1, X1, us, 2¢) :
Ay = Agprg—1 + Bruy
S = A8 AT + Ry

Ky = 5,CHOECT 4+ @)t
pe = Tt + Ki(2e — Cifry)

Y = (I — KCp)Xy

return py, X

Tabulka 4.2: Algoritmus Kalmanova filtru pro linedrni Gaussové prechody stavi a méteni.

Kalmanuv filtr reprezentuje funkci viry bel(z;) v case t stfedni hodnotou pu; a kovarianci
3. Vstupem Kalmanova filtru je belief v ¢ase t — 1 reprezentovan vektory ps—1 a 3¢_1.
Pro aktualizaci téchto parametrii, Kalmantv filtr vyzaduje kontrolni vektor u; a méreni z;.
Vystup je belief v case t, tedy vektory u: a 3.

Na fadcich 2 a 3 algoritmu 4.2 je pfedpovéd bel(z;) reprezentovana vypoctem 77 a 3.
Pro vypocet celkového bel(x;) je tieba zaclenit do vypocétu kontrolni vektor w;. Stiedni
hodnota se aktualizuje pomoci deterministické verze funkce prechodu stavu 4.4, pficemz
stfedni hodnota u;—1 se nahrazuje stavem z;_1. Aktualizace kovariance uvazuje skutecnost,
ze stavy zavisi na predchozich stavech prostfednictvim linedrni matice A;. Tato matice je
dvakrat vynasobena do kovariance, protoze kovariance je ¢tvercovou matici.

Abychom ziskali bel(x;), je nutné transformovat bel(z;). To je zndzornéno na Fadcich
CtyTi az Sest, zaclenénim méfeni z;. Proménnd K; vypocitand na radku Ctyri se nazyva
Kalmaniv prirustek, také Kalmanav zisk.

Kalmantv zisk je relativni vaha pro jednotlivda métreni a aktudlni odhad stavu. S vysokou
hodnotou Kalmanova zisku filtr piiklada vétsi vahu nejnovéjsim méfenim, diky Cemu je
nasledné citlivéjsi na zmény. Naopak nizky zisk vice véri predpovédi modelu.

Stejné jako Bayesuv filtr i Kalmanav je rekurzivni. To znamenad, ze odhadovany stav z
predchoziho méreni a aktualniho méreni je nutné k tomu, abychom zjistili odhad pro aktu-
alni stav. Kalmantuv filtr mtze byt napsan jako jedina rovnice, ale nejcastéji je koncipovan
pod dvéma riznymi frazemi:

Predpovéd - Pouziva predchozi odhad stavu na vypocet predpovédi aktualniho
stavu. I kdyz jde o predpovéd aktualniho stavu, nepouziva pri vypoctu informace
z aktualniho mérfeni.

Aktualizace - Kombinuje aktudlni predpovéd s aktudlnim mérenim a vylepsi tak
odhad aktualniho stavu.

Obrazek 4.2 ilustruje algoritmus Kalmanova filtru pro jednoduchy jednodimenzionalni
lokalizaéni scénéaf. Predpokladejme, Ze se robot pohybuje spolu s horizontélni osou. Cast (a)
zobrazuje pocateéni normalni distribuci belief - bel(zp). Robot se ptéd svych senzori na
svoji pozici a senzory vrati méreni, které je centrovano na vrcholu tuéné Gaussovy krivky
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(zndzornéno v ¢asti (b)). Vrchol je predpovézen senzory a jeho $itka koresponduje s nejis-
totou méfeni. Zkombinovanim predpovédi s méfenim (4.2 na Fadku ¢tyfi az Sest) vznikne
Gaussova kiivka v (¢) (tuénd). Sttedni hodnota aktudlni funkce belief lezi mezi dvémi pu-
vodnimi stFfednimi hodnotami. Jeji rozptyl nejistoty je mensi, nez rozptyl obou puvodnich
Gaussovych krivek.

[ 5 [ 15 = = El (ﬂ} "o 5 18 ® ] 2 a (h}

" B D = £ = = (c) ‘e s n s = = = (d)

o - W i » = > (e) h T % s = E3 EXN())

Obrézek 4.2: Tlustrace Kalmanova filtru. (a) pocatecni belief, (b) méfeni (tuéné) s prira-
zenou nejistotou, (c) belief po integrovani méreni do funkce belief za pouziti Kalmanova
filtru, (d) belief po pohybu vpravo (novy Sum), (e) nové méfeni s prifazenou nejistotou,
(f) vysledny belief. [18]

Predpoklddejme, Ze se robot pohne vpravo. Jeji nejistota vzroste kvili faktu, ze prechod
do dalstho stavu je stochasticky. Radky dva a tii algoritmu 4.2 ndm poskytnou Gaussovu
kiivku zobrazenou tuéné v ¢asti (d). Tato kfivka je posunuta o stejnou vzdélenost, o kterou
se robot pohnul a jeji rozptyl se zvétsil. Robot nyni ziskd dalSi méreni, to je zndzornéno
tucnou kfivkou v ¢asti (e). Po vypoctu ziskdme kiivku zobrazenou v ¢asti (f).

Jak tento priklad ilustruje, Kalmanovy filtry stridaji krok aktualizace a méfeni, ve
kterém jsou data senzoru integrovana do aktudlni funkce belief s krokem predpovédi, ktery
modifikuje belie f v souladu s méfenim. Krok aktualizace snizuje a krok predpovédi zvysuje
nejistotu ve funkci belief.
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4.2.1 Rozsireny Kalmanuv filtr

Predpoklady linearnich stavovych prechodu a linedrni méfeni s pridanym Gaussovym Su-
mem jsou v praxi ziidka splnény.[11][18] Naptiklad robot, ktery se pohybuje s konstantnim
pozicni a rotac¢ni rychlosti se typicky pohybuje po kruhové trajektorii, kterou nelze po-
psat linearnimi prechody dalsiho stavu. Toto pozorovani ¢ini obycejné Kalmanovy filtry
nepouzitelné na vSechny netrividlni problémy robotiky.

Rozsiteny Kalmanuv filtr (angl. Extended Kalman filter) prekonava predpoklad linea-
rity. Predpoklada, ze pravdépodobnost pristiho stavu a pravdépodobnosti méreni se ridi
nelinedrnimi funkcemi g a h.

xy = g(ug, xe—1) + € (4.10)

2t = h($t) + O (411)

Tento model striktné generalizuje linearni Gausstuv model zakladniho Kalmanova filtru.
Funkce g v rovnici 4.4 nahrazuje matice A; a B;. V rovnici 4.7 je matice C; nahrazena funkci
h. Diky libovolnym funkcim g a h vSak prestava belief byt Gaussovou krivkou. Provedeni
aktualizace funkce belief je obvykle nemozné pro nelinearni funkce g a h.

Rozsiteny Kalmantv filtr pocita aproximaci skuteéné funkce belief. Reprezentuje tuto
aproximaci Gaussovou kfivkou. Funkce bel(x;) v ¢ase t je reprezentovana stfedni hodnotou
e a kovarianci ;. To znamena, ze rozsiteny Kalmantv filtr dédi ze zakladniho Kalma-
nova filtru zakladni reprezentaci funkce belief, ale lisi se v tom, zZe tato funkce je pouze
aproximaci, coz v pripadé Kalmanova fitru nebyla.

Kli¢ovou myslenkou rozsireného Kalmanova filtru je proces zvany linearizace. Pfedpo-
kladejme, ze nam je dana nelinedarni funkce pro odhad dalsiho stavu g. Nelinearity v této
funkeci zkresluji belief, diky ¢emu nicéi jeji tvar Gaussové kiivky. Linearizace aproximuje
funkci g linedrni funkci, kterd vytvori tecnu k ptvodni funkci. Bod, ve kterém se funkce
dotknou pak tvori stied Gaussové kfivky. Promitanim Gaussové krivky skrz tuto linearni
aproximaci zarucujeme, ze nas algoritmus muze v budoucnu s touto kiivkou pocitat. Pokud
muzeme takto linearizovat funkci g, pak funkce pracujici s belief jsou stejné, jako u Kalma-
nova filtru. To stejné plati i pro nelinearni funkci h, kterd se aproximuje stejné a zachovava
tak povahu Gaussové krivky. Tento proces je ilustrovan v obrazku 4.3.

4 — Function g(x)
. - - . Taylor approx.
> x Meanp

X . O g(w

p(x)
x Meanpu

p(x)
y=g(x)

Obrézek 4.3: Linearizace aplikovand rozsifenym Kalmanovym filtrem.[18]
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Existuje spousta technik pro linearizaci nelinearnich funkci. Filtr vyuziva metodu zvanou
Tayloruv rozvoj, ktery vytvori linedrn{ aproximaci funkci g pomoci hodnoty a naklonu funkce
¢'. Naklon je ddn parcialni derivaci:

Vg(uxi—1)
Vi

Je zfejmé, ze hodnota a ndklon funkce ¢’ zavis{ na argumentech funkce g. Logicka volba
pro vybér argumentu je zvolit stav, ktery je povazovany za nejpravdépodobnéjsi v dobé
linearizace. Pro Gaussove krivky plati, ze nejpravdépodobnéjsi stav je stfed predpovedi

1.
Necht Gy := ¢'(u¢, ut—1), pak pravdépodobnost dalsiho stavu je pak aproximovéna jako:

g (ug, x4 1) = (4.12)

1
p(xt|ug, Tp—1) = det(27rRt)'% exp{-§[$t — g(ug, pp—1) — Ge(z4—1 — ,ut_l)]T (4.13)
Rt_l[ift — g(ug, pre—1) — Ge(re—1 — pr—1)]}

Matice Gy je o velikosti n x n, kde n je rovno dimenzi stavu. Tato matice se ¢asto nazyva
Jakobidn. Hodnota Jakobianu se odviji od u; a us—1, protoze se lisi pro rtizné body v case.

Rozsiteny Kalmaniv filtr vyuziva stejnou linearizaci pro funkci méfeni h. Tayloriv
rozvoj je vytvofen z [, tedy stavem, ktery robot pouzival za nejpravdépodobnéjsi v dobé
linearizace h:

h(z¢) ~ h(fi,) + B (F) (we — Ty (4.14)
kde B/ (mz,) =: Hy, tedy
= h(,) + He(ze — 1)

Jako aproximaci pravdépodobnosti dalsiho stavu mame:

plarfee) = det(2mQu) 5 exp{—g [z — h(, — Hilwe — )" (4.15)
Q; [z — h(m, — Hy(ze — h(pe)]}

Algoritmus

Algoritmus EKF (py—1,X¢—1,Ut, 2¢) :

Ay = g(ut, pre—1)
¥ =G G + Ry

K, = ithT(HtitHg + Qt)_l
p = Ty + Ko (2 — h(7y))
Y= — K H)%,

return wug, X

Tabulka 4.3: Pseudokdd rozsireného Kalmanova filtru
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4.3 Céasticovy filtr

Myslenka filtru ¢astic [18] je aproximovat domnénku bel(z;) jako soubor N &éstic. Soubor
Castic se da popsat jako:
1 [2 3 N
Xt:{pz[f]vpz[ﬁ]vpz[f]vvpz[t ]} (416)

Kazda z téchto ¢astic je pevny odhad aktudlniho stavového vektoru, tedy kazda z téchto ¢as-
tic reprezentuje hypotézu, ze dana Castice je vhodna. V kazdém kroku jsou ¢astice nahodné
navzorkovany, coz znamend, ze se ndhodné rozlozi po celém poli. Je ziejmé, ze pravdépo-
dobnost, ze ¢astice je zahrnuta v Xy, tedy P(pl[f] € X;) je tmérnd pravdépodobnosti, ze
se tato Castice nachazi na vhodné reprezentaci stavu. Pro aktualizaci stavu je mozné pou-
zit algoritmus podobny genetickym algoritmtim - evoluce nebo pfirozenému vybéru, které
prepokladaji, ze silné hypotézy (tedy hypotézy s vétsi pravdépodobnosti na tspéch) maji
vétsi Sanci zit a tvorit dalsi Castice, kdezto slabé hypotézy maji vétsi Ssanci zahynout. Diky
tomuto faktu je mozné tvrdit, ze vétsina c¢astic bude centrovana okolo silnéjsich hypotéz.

Algoritmus

Nejprve je nutné vypoéitat reprezentaci ¢astic bel(zs41 z Xy. Ozna¢me ho jako X, ;. Poté
pro kazdou ¢astici v X; navzorkujeme novou ¢astici ]_91[511 z distribuce P(xy11|z: = pl[f]). Tato
distribuce je reprezentovana prechodovym modelem. VSechny tyto nové ¢astice vlozime do
X11. Déle je nutné vypocitat bel(x;11) z Xyy1. Klidové je zde piifadit tzv. vahu podle
diilezitosti pro kazdou ¢astici v X ,11. Oznac¢me tuto vahu jako w[i]. Tato vaha reprezentuje,
jak moc kompatibilni je ¢éstice ]31[511 s méfenim e;y1. Tato pravdépodobnost je ziskana z
modelu senzort. X,y je pak zkonstruovana tak, ze vybereme ndhodnych N céastic z ]31[511
s pravdépodobnosti imérnou jejich vaze. Je dulezité rict, ze kazda ¢astice mize byt vybrana
vicekrat. Tento proces se jmenuje prevzorkovani.

Algoritmus Particle_filter(Xi—1,ut, 2¢) :
X=X =10
form =1 to M do

Vzorek :rl[fm] ~ p(xg|uy, :ryﬂ]
o = pl:lal™)
[m]  [m]

Yt = Yt"l’ < ':Ut ,wt >
endfor

for m =1 to M do
Vylosuj ¢ s pravdépodobnosti o w
Pridej z' do X,

endfor

(7]
t

returnX;

Tabulka 4.4: Pseudokdd algoritmu filtru ¢astic
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4.4 Lokalizacni algoritmus Monte-Carlo

Monte Carlo [18] je algoritmus vyuzivajici filtr ¢astic je pouzitelny jak pro lokalni, tak glo-
balni lokalizaci. Mlize aproximovat témér vSechny distribuce praktického vyznamu. Narozdil
od rozsifeného Kalmanova filtru neni vazan na parametrické podskupiny distribuce. Zvy-
Seni vygenerovanych ¢astic zvysi presnost aproximace. Pocet Castic M je parametr, ktery
povoluje kompromis mezi potfebnym vypocetnim vykonem a vypocetni rychlosti.

V lokalizaci Monte Carlo je odhad aktualniho stavu funkci hustoty pravdépodobnosti
distribuovan pres cely stavovy prostor. Tento odhad je v ¢ase t reprezentovian souborem
castic M.

X, = {a, 2P 2B My (4.17)

Algoritmus

Algoritmus MCL( X1, us, 2¢) :
X1 =10
Q=0
fori=1tondo
]_91[511 = ndhodny stavovy prostorovy vzorek podle distribuce P(xyi1|z: = pl[f])
Xes1 = Xes1 U {Pr1 )

Wil = Pleriale =)

Q=0+l
endfor
Xip1=10

fori=1tondo

1_91[5111 = nidhodn4 éastice z X441 s pravdépodobnostmi imérnymi jejich hmotnosti

Xiy1 = Xe41 U {pﬂl}
endfor
returnX;

Tabulka 4.5: Pseudokdd algoritmu Monte Carlo localization

Kazda c¢astice obsahuje potencionalni novy stav. Oblasti s vyS$im poctem castic pak zna-
menaji vétsi pravdépodobnost, Ze v této oblasti je vhodny novy stav.

Jeho pocatecni globalni nejistota je ziskana tak, Ze se ¢astice ndhodné vygeneruji na
nahodnych mistech po celém prostoru.

Podobné jako v kapitole 2.2 ¢astice reprezentuji funkei belie f. Pro priklad si opét uve-
deme 1D robota, ktery se bude pohybovat chodbou s dvermi. Na obrazku 4.4 je znazornén
robot, ktery provedl prvni méreni a zjistil, Ze se nachazi vedle dveri. Algoritmus inicializuje
Castice rovnomérnym rozlozenim. V této chvili si robot mysli, Ze muze nachazet kdekoliv, i
kdyz je fyzicky vedle prvnich dveri.
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Obrazek 4.4: Inicializace ¢astic v prostoru robota. [18]

Na dalsim obrazku 4.5 robot provede aktualizaci méteni. Detekuje, Ze se nachazi vedle
dveri. VSem c¢asticim prifadi vahu podle jejich pozice. VSechny castice, které odpovidaji
meérteni, ziskaji vétsi vahu, nez ostatni.

AL

LR A AL LR

Obrazek 4.5: Prvni méfeni robota. [18§]

Robot dale vygeneruje nové ¢éastice. Castice jsou prirazeny dle vahy predchozich ¢astic.
Nyni robot véri, ze se nachazi na jedné z tfi pozic - vedle dveri.

Obrézek 4.6: Prevzorkovani ¢dstic. [18]
Pokud se robot pohne, vSechny ¢astice se pohnou s nim a zaroven je na né aplikovan

sum. Robot takto pokracuje az do doby, nez nenalezne dalsi dvefe. Po jejich detekci opét
provede stejny algoritmus, tedy prifadi vahu ¢asticim a prevzorkuje je.
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Kapitola 5

Roboticky operacni systém

Roboticky operaéni systém (dale jen ROS) [21][23] je flexibiln{ open-source! framework” pro
psani softwaru pro roboty. Je to kolekce nastroju, knihoven a konvenci, které se zameéruji
na zjednoduseni tkolu vytvareni komplexniho a robustniho chovani robota skrz sirokou
skalu robotickych platforem. Poskytuje implementace ¢asto pouzivanych funkci, ovladani
nizkoturovnovych zafizeni, hardwarovou abstrakci. Mimo jiné také umoznuje spravu balicka
(angl. package), kterd umoznuje instalovat jen potiebné soucasti ROSu. ROS je podobny
ostatnim frameworkim pracujici s roboty, jako naptiklad Player, YARP, Orcos, CARMEN,
Orca a dalsi.

ROS je nyni plné prelozen, vyvijen a testovan na Unixovych distribucich. Primarné jsou
to Ubuntu a Mac OS X, avsak komunita ptispiva do vyvoje pro Fedoru, Gentoo, Arch Linux
a jiné Linuxové platformy. Je mozné jej prelozit i pro Microsoft Windows, avsak na této
platformé neni podporovan.[23]

Systémy ROSu by se daly popsat jako sit mezi sebou komunikujicich peer-to-peer[4]
volné sprazenych procesu, které pouzivaji ROS infrastrukturu komunikace. ROS implemen-
tuje ruzné typy komunikace véetné:

e Synchronni RPC komunikace ptes sluzby
e Agynchronni tok dat skrze téma
e Ukladani dat na serveru parametri

Tyto typy jsou vice rozebrany v podkapitole 5.2.
ROS neni framework pracujici v redlném case, ale je mozné jej integrovat s aplikacemi,
které v redlném case pracuji.

5.1 Princip

Distribuované struktury procesu, tzv. uzly (angl. node), mezi sebou komunikuji pomoci
zprav (angl. message) skrze témata (angl. topic), nebo sluzby (angl. services). Tato struktura
a komunikace umoziuje individualni tvoreni ¢asti celkového systému [2] a nasledné volné
spojeni uzlua pfi jeho spousténi.

Hlavnim cilem ROSu je tedy sdileni a spoluprace. Kromé tohoto je vsak implementovan
tak, aby plnil cile, jako jsou:

LOpen-source je oznaceni programi, jejichZ zdrojovy kéd je poskytnut dalsim v§vojaiam.
2 Aplika¢n{ rdmec, neboli framework je platforma pro vyvoj softwarovych aplikaci.
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e Jednodusse a prosté navrhnuty - jednoduché integrovani pro rtizné pouziti
e Nezavislost knihoven - nékolik knihoven s jasnou funkcionalitou

e Podpora vice jazyku - jednoduse implementovatelnd struktura

e Jednoduchost testovani

e Pouzitelny jak pro velké, tak malé vyvojové systémy

5.2 Koncepce

ROS ma4 3 tirovné koncepce [20]. Uroven souborového systému (angl. filesystem level), tiro-
ven vypocetniho grafu (angl. computation graph level) a komunitni troven (angl. commu-
nity level).

e Uroven souborového systému - prevazné pokryva zdroje, které naleznete na disku,
jako napriklad:

— Balicky (angl. packages) - hlavni jednotka pro organizovani software v ROSu.
Balicek muze obsahovat ROS procesy (uzly), ROS knihovny, soubory dat, kon-
figura¢ni soubory, nebo jiné uzite¢né soubory.

— Meta-balicky (angl. metapackages) - specializované balicky, které slouzi pro re-
prezentaci skupiny souvisejicich s dalsimi balicky. Obvykle jsou pouzivany k za-
jisténi zpétné kompatibility.

— Manifesty balicku (angl. package manifests) - poskytuji metadata o balicku

— Repozitafe (angl. repositories) - kolekce balicku, které sdili spoleény verzovaci
systém a muzou byt spolec¢né preloZzeny pomoci automatizovaného prekladace
catkin.

— Typy zpréav (angl. message types) - detaily a popisy zprdv, definuji struktury
zprav posilanych v ROS systémech.

— Typy sluzeb (angl. service types) - detaily a popisy sluzeb, definuji struktury dat
pozadavku a odpovédi pro sluzby v ROS systémech.

e Uroveti vipocetniho grafu - sit peer-to-peer [4] ROS procest, ktera spoleéné zpracovava
data. Zakladnimi koncepcemi vypocetniho grafu jsou ROS uzly (angl. nodes), hlavni
server (angl. master), server parametri, sluzby (angl. services), témata (angl. topics)
a pytle (angl. bags). VSechny tyto koncepce poskytuji data do grafu.

— Uzly (angl. nodes) - jednotlivé procesy, které provadi vypocty. ROS je navrzen,
aby byl modularni a distribuovany. Systém fizeni robota ma vétsinou spoustu
uzlt, napriklad jeden provadi fizeni kol robota, druhy ovlada kamery, dalsi pro-
vadi lokalizaci, ...

— Hlavni server (angl. master) - poskytuje registraci jmen jednotlivych uzli a slouzi
jako vyhledavac¢ pro ostatni uzly vypocetniho grafu. Je jakymsi smérovac¢em pro
ROS systém. Bez hlavniho serveru by uzly nebyly schopny najit ostatni, vymeé-
novat zpravy, nebo volat sluzby.

— Server parametru (angl. parameter server) - umoznuje datim, aby byla uloZena
skrze kli¢. Aktudlné je soucasti hlavniho serveru.
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— Zpravy (angl. messages) - uzly mezi sebou komunikuji skrze posilani zprav.
Zprava je jednoduchd struktura dat, ktera obsahuje typovand pole. Jsou pod-
porovany standardni primitivni datové typy (integer, float, boolean, ...) stejné
jako pole primitivnich datovych typu. Zpravy mohou obsahovat libovolné vno-
fené struktury a pole.

— Témata (angl. topics) - zpravy jsou smeérovany skrze transportni systém, kde
kazdy uzel muze naslouchat, nebo publikovat. Téma je identifikovano jménem,
které je pouzito pro identifikaci obsahu zpravy. Uzel, ktery chce odeslat zpravu
ji publikuje na daném tématu a stejné tak uzel, ktery prijima uréity typ dat na
odpovidajicim tématu nasloucha. Na jednom tématu muze byt libovolny pocet
naslouchajicich a publikujicich uzld a jeden uzel mize publikovat nebo naslouchat
na ruznych tématech. Naslouchajici a publikujici uzly si nejsou védomi vzajemné
existence. Cilem je oddélit produkci informaci od jejich spotfeby. Téma se tedy
dé predstavit jako silné typovand sbérnice zprav, kde kazda sbérnice ma jméno
a kazdy se na tuto sbérnici miaze napojit pro odesilani, nebo prijimani zprav.

— Sluzby (angl. services) - podobné jako témata, i sluzby jsou vytvoreny za uce-
lem predavani dat mezi uzly. Model naslouchani/publikovani je velmi flexibilni
komunikaéni paradigma, avsak jeho N:N jednosmérny prenos neni vhodny pro
interakce pozadavka a odpovédi, které jsou v distribuovaném systému casto za-
dany. Model pozadavek /odpovéd zajistuji sluzby, které jsou definovény jako dvo-
jice zprav: jedna pro pozadavek a jedna pro odpovéd. Uzel poskytuje sluzbu pod
uréitym jménem a klient vyuziva sluzbu zaslanim pozadavku a ¢ekanim na od-
povéd. Tato interakce se da predstavit jako volani funkce napii¢ jednotlivymi
uzly.

— Pytle (angl. bags) - formét pro ukladani a prehravani zprav. Pytle jsou dulezity
mechanismus pro ukladani dat, jako jsou napiiklad data ze senzort, které mohou
byt tézké ziskat, ale jsou nutné pro vyvoj a testovani algoritmii.

Hlavni serveru ROSu slouzi ve vypocetnim grafu jako sluzba poskytujici jména.
Uklada registraci informaci témat a sluzeb pro uzly systému. Uzly komunikuji s hlav-
nim serverem, aby o sobé ohlasili a registrovali informace. P#i komunikaci uzla s
hlavnim serverem obdrzi uzly informaci o ostatnich uzlech a s odpovidajicimi uzly
pak navazou spojeni. Hlavni server navic poskytuje uzlim informace o zménach re-
gistra¢nich informaci, coz dovoluje uzlim dynamicky navazovat spojeni pii vytvoreni
dalsich novych uzli.

Uzly se pripojuji k ostatnim uzlim ptfimo, hlavni server jim pouze poskytuje potiebné
informace, podobné jako DNS. Uzly, které naslouchaji na tématu pozadaji o spojeni
s uzly, které na daném tématu publikuji a vytvori spojeni na zakladé dohodnutého
protokolu. Nejcastéji pouzivany protokol v ROS systémech se nazyvda TCPROS (viz
kapitola 5.2.1).

Tato architektura umoznuje oddélené operace, kde jména jsou primarni prostiedky,

vvvvv

nebot vSechny uzly, témata, sluzby a parametry maji jména. Vice v kapitole 5.3.

Uroven komunitni - zdroje, které umoznuji separatnim komunitdm vymeénovat soft-
ware a védomosti.
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Obrézek 5.1: Zakladni koncepce ROSu. [20]

— Distribuce (angl. distributions) - kolekce verzi, které je mozné nainstalovat. Dis-
tribuce hraji podobnou roli, jako Linuxové distribuce. Distribuce tedy udrzuji
konzistenci verzi skrze kolekci softwaru.

— Repozitafe (angl. repositories) - rozsahla sit repozitaii, kde kazd4 instituce mize
vyvijet a vydat jejich vlastni software pro komponenty robota.

— ROS Wiki - komunitni Wiki je hlavni férum pro dokumentaci informaci o ROSu.
Vsichni se mohou prihlasit a prispét do jejich vlastni dokumentace, provadét
upravy a aktualizovat, psat navody, ...

— Systém nahlasovani chyb - formou vyplnéni formulaie na webovych strankach.

— Seznam kontaktnich e-mailovych adres - slouzi jako hlavni komunika¢ni kanal
o novych aktualizacich do ROSu, stejné jako férum, kde je mozné zeptat se na
otazky ohledné ROSu.

Navic k témto trovnim koncepce, ROS také definuje 2 typy jmen:

e Jména zdroju balicku - zprostiedkovava hierarchickou jmennou strukturu, ktera se
pouziva pro vSechny zdroje ve vypocetnich grafech ROSu.

e Jména grafovych zdroji - jsou pouzivany v koncepcni drovni souborového systému,
kde zjednodusuji proces odkazovani na soubory ulozené na disku.

Vice k témto jménim v podkapitole 5.3.

5.2.1 TCPROS

TCPROS|[25] slouzi jako transportni vrstva pro ROS zpravy a sluzby. Vyuziva standardni
TCP/IP schranky (angl. socket) pro posilani zprav. Ptichozi pfipojeni jsou zpracovany
skrze serverovou schranku s hlavickou obsahujici typ zpravy a informace o smérovani. Od
naslouchajiciho uzlu na TCPROS protokolu je vyzadovano, aby posilal:

e message_ definition - Definici zpravy
e callerid - jméno naslouchajictho uzlu
e topic - jméno tématu, na ktery se naslouchajici uzel pripojuje

e mdbssum® - zakédovany typ zpravy

3md5sum je program, ktery slouzi pro kédovan{ a ovéfovani 128bitové ifry MD5.
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e type - typ zpravy

Od publikujictho uzlu v TCPROS protokolu je vyzadovano, aby pii dspésném piipojeni
odpovédél s nasledujicimi udaji:

e mdbsum - zakédovany typ zpravy
e type - typ zpravy
Od klienta sluzby TCPROS je vyzadovano, aby zasilal nasledujici:
e callerid - jméno uzlu klienta sluzby
e service - jméno sluzby, na ktery naslouchajici uzel pripojuje
e mdbsum - zakdédovany typ zpravy
e type - typ sluzby
Od sluzby TCPROS je pri uspésném pripojeni vyzadovano, aby odpovédél s:
e callerid - jméno uzlu, ktery sluzbu poskytuje

Pokud se nepovede navazat komunikaci, TCPROS zprava muze obsahovat pole error,
ve kterém je ulozena citelna chybova hlaska.

5.3 Jména

5.3.1 Jména grafovych zdroji

Nazvy grafovych zdroju [20] poskytuji hierarchickou jmenovaci strukturu, kterd je pouzivana
pro vsechny zdroje ve vypocetnim grafu ROSu, jako jsou uzly, parametry, témata a sluzby.
Tato jména jsou velmi dilezitou soucasti mechanismu v ROSu a poskytuji zapouzdieni.
Kazdy zdroj je definovan v jmenném prostoru, ktery miize sdilet s ostatnimi zdroji. Zdroje
mohou tvorit zdroje ve vlastnim prostoru a mohou pristupovat ke zdrojum uvnitf, nebo nad
vlastnim jmennym prostorem. Mezi zdroji v riznych jmennych prostorech navazat spojeni
Ize, ale to byva zajisténo pomoci integra¢niho kédu nad obéma témito jmennymi prostory.
Toto zapouzdreni izoluje nezavislé Casti systému od "chybného vniknuti'k jinému zdroji,
nebo "kradezi jmen"napftic uzly.

Jména jsou feseny relativné, takze si jednotlivé zdroje nemuseji byt védomy, ve kterém
jmenném prostoru jsou. Uzly, které spolupracuji 1ze takto zapisovat, jako by byly vSechny
v obou néazvu nejvyssi arovné. Pokud jsou tyto uzly integrovany do vétsiho systému, lze je
posunout doli do jmenného prostoru.

Platna jména

Platnd jména musi mit nasledujici charakteristiku:
1. Prvni pismeno musi byt pismeno z abecedy (a-z/A-Z), tilda, nebo lomitko.

2. Nésledujici znaky muzou byt alfanumerické (a-z/A-Z/0-9), podtrzitko, nebo lomitko.
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Reseni jmennych prostora

Existuji 4 typy nézvy grafovych zdroju: zékladni (angl. base), relativni (angl. relative),
globalni (angl. global) a soukromé (angl. private), které maji nasledujici syntax:

e base

e relative/name
e /global /name
e private/name

Standardné je feseni jmennych prostoru provadéno relativné ku jmennému prostoru uzlu,
tedy napriklad uzel /pracovni_prostor/uzell ma jmenny prostor /pracovni_prostor, a proto
druhy uzel uzel2 bude mit fesSeni jmenného prostoru /pracovni_prostor/uzel?.

Jména bez jmenného prostoru jsou zakladni jména. Zakladni jména jsou podmnozina
relativnich jmen a maji stejné pravidla feseni. Jsou také nejvice pouzivany pro inicializaci
jména uzlu.

Jména zacinajici "/"jsou globalni jména a jsou povazovany za jiz plné vyfesend. Uzivani
globalnich jmen je vhodné se vyhybat, nebot limituji prenositelnost kédu.

Jména, kterd zacinaji s " "jsou soukromd jména a konvertujl jméno uzlu na jmenny
prostor, naptiklad uzell v jmenném prostoru /pracovni_prostor/ mé soukromy jmenny
prostor /pracovni__prostor/uzell. Soukroma jména jsou uzitecnd pro nacitani parametri do
specifického uzlu skrze server parametri.

Dalsi priklady rezoluce jsou uvedeny v tabulce 5.1.

Uzel Relativni Globalni Soukromy

Jul cl ->/cl /el ->/cl ~cl ->/ul/cl
/prostor/u2 | ¢l ->/prostor/cl /el ->/cl ~cl ->/prostor/u2/cl
/prostor/u3 | p/c ->/prostor/p/c | /p/c->/p/c | ~p/c ->/prostor/u3/p/c

Tabulka 5.1: Piiklady Teseni jmennych prostoru

5.3.2 Jména zdroju balicku

Jména zdroju balicku [20] jsou pouzivana pro zjednoduseni odkazovani na soubory a datové
typy na disku. Jsou to pouze jména balicku, ve kterém je zddany zdroj a jméno samotného
zdroje. Naptiklad jméno std_msgs/String odkazuje na typ zpravy String, ktery se nachazi
v balicku std__msgs. Nékteré soubory pouzité v ROS systémech tento systém odkazovani
pouzivaji. Jsou to:

e Typy zprav
o Typy sluzeb
e Typy uzli

Jména zdroji balickl jsou velmi podobna cestdm k souboriim, avSsak diky schopnosti
ROSu najit balicky na disku a délat rozhodnuti o jejich kontextu jsou mnohem kratsi.
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Platna jména

Tato jména musi mit striktni pravidla pro pojmenovani, protoze jsou ¢asto pouzivina v au-
tomaticky vygenerovaném koédu a z toho divodu nemutzou mit zadné specidlni znaky krom
podtrzitka. Krom toho musi zac¢inat s pismenem. Platné jméno ma nésledujici charakteris-

tiku:
1.
2.

3.

5.4

Prvnim znakem je pismeno (a-z/A-Z)
Dalsi znaky muzou byt alfanumerické (a-z/A-Z/0-9), podtrzitko, nebo lomitko

V celém nazvu je maximalné jedno lomitko

Podporované jazyky

Diky jednoduché implementaci ROSu je mozné jej implementovat v libovolném programo-
vacim jazyce, avsak aktualné jsou podporovany 3 hlavni jazyky:

C++ je staticky typovany, (vétSinou) kompilovany, multiparadigmaticky, stfedné po-
kro¢ily, obecné uzivany programovaci jazyk. C++ je sofistikovany a efektivni. Je zalo-
zen na C a byl vytvoren Bjarnem Stroustrupem v roce 1979. Mnoho dnesnich operac-
nich systémi, systémovych ovladacu, pocitacovych her a dalSich programu vyuzivaji
C—++ jako jejich hlavni jazyk. Jeho vSestrannost z néj déla jeden z nejpopuldrnéjsich
jazykt. Dilezité koncepty v C++ zahrnuji polymorfizmus, predlohy, virtudlni metody,
ukazatele a jmenné prostory.

Python je interpretovany, vysokotroviiovy, obecné uzivany programovaci jazyk. Byl
vytvoren Guidem van Rossumem a byl poprvé vydan v roce 1991. Jeho vyhodou
je vysoka citelnost kodu. Interpreti Pythonu jsou dostupni pro mnoho operac¢nich
systému. Podporuje vice programovacich paradigmat, véetné objektové orientovaného,
imperativnich, funkcionalnich a proceduralnich. Mezi jeho dalsi vyhody patfi obsahla
standardni knihovna. Nevyhodou je jeho pomalejsi spousténi kédu (avSak v dnesni
dobé zanedbatelna nevyhoda).

Lisp je skupina programovacich jazyki s dlouhou historii s plné rodicovskym predpo-
novym zapisem. Originalné vytvoren v roce 1958. Lisp je druhy nejstarsi vysokotrov-
novy programovaci jazyk. Byl originalné vytvoren jako praktickd matematicka notace
pro pocitac¢ové programy, ovlivnén notaci lambda kalkulu. Stal se rychle oblibenym
programovacim jazykem pro vyzkum umélé inteligence. Cést jeho hlavnich vézanych
struktur jsou vazané seznamy.

Existuje mnohem vice jazyku (C#, Go, Java, Lua, Ruby, ... ), pro které jsou systémy ROSu
implementovany, avsak jsou povazovany za experimentalni a ne zcela funkéni.

9.9

Gazebo pro ROS

Simulace roboti je nezbytny nastroj pro jejich vyvoj. Jednim z néastroji pro simulaci je
simula¢ni néstroj Gazebo (viz obr. 5.2), které spolu s ROSem umoziiuje pro robota vytvaret
a testovat rtzné prostiedi. K integraci Gazeba je tfeba balicek gazebo ros pkgs, ktery
poskytuje potiebné rozhrani za pouziti ROS zprav, sluzeb a dynamickych konfiguraci.[22]
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Obrazek 5.2: Ukazka simula¢niho prostiedi Gazebo

5.6 RVIZ

RVIZ (ROS Vizualization)[24] je 3D vizualiza¢ni nastroj pro ROS. Umoznuje ve zvoleném
souradném systému vizualizovat data, které se prenasi skrze témata. RVIZ lze pouzit pro
vizualizaci skenu z lidari, pozici robota dle rtiznych senzorti a dalsich uzite¢nych informaci
pro vizualizaci. Na obrazku 5.3 je ukazka nastroje RVIZ.
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Obrazek 5.3: Ukazka nastroje RVIZ zobrazujici pohyb robota a jeho trajektorii
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Kapitola 6

Implementace

6.1 Existujici reseni

V této podkapitole se budeme zamérovat na priklady jiz existujicich implementaci lokalizace
mobilniho robota.

6.1.1 Robot localization ROS

Je to kolekce odhadujicich uzli pro Robot opererating system. Kazdy z nich je implementaci
nelinedrniho odhadovace stavii pro robota pohybujictho se v 3D prostoru. Agreguje data
z libovolného mnozstvi senzoru. Uzly, které odhaduji stav, jsou implementovany pomoci
rozsifeného Kalmanova filtru popsaného v kapitole 4.2.1 a nesoustredéného Kalmanova
filtru, ktery je dalsim rozsifrenim. VSechny odhadové uzly sleduji patnacti dimenzionalni
stav robota:

(X,Y, Z,roll, pitch, yaw, X, Y, Z  roll, pitch, yiw, X, Y, Z)

Vsechny stavy v Robot localization sdileji stejné funkce:

e Splynuti libovolného poctu senzori.

e Prizpisobeni vstupu pro kazdy senzor (pokud senzor obsahuje data, kterd nechceme
pouzit k odhadu stavu, Robot localization umoziiuje vylouceni téchto dat).

e Prubézny odhad (kazdy uzel odhaduje stav vozidla hned, jakmile dostane méteni).

e Pokud dlouho neprichazi data z méreni, filtr stdle pokrac¢uje v odhadovani pozici pres
vnitini{ pohybovy model.

6.1.2 Cartographer

Je systém, ktery poskytuje SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) v redlném case
ve 2D a 3D prostoru na nékolika platformach a konfiguracich senzoru. Poskytuje podporu
pro online i offline méd. Je implementovan v ROS.

Cartographer se sklada ze dvou podsystému. Prvni z nich je lokalni SLAM, jehoz tkolem
je vytvorit posloupnost mensich map. Kazdé z téchto map je lokalné konzistentni. Druhy
podsystém je globalni SLAM, jehoz hlavni praci je omezeni uzavieni smycky. Déla to za
pomoci hleddni vhodnych skent (které jsou seskupeny v uzlich) proti mensim mapam.
Hleda, pokud mozno, co nejkonzistnéjsi globalni feseni. Lokalni SLAM tedy generuje mensi
mapy a globdlni SLAM je na sebe co nejkonzistnéji vaze.
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6.2 Navrh a popis implementace

Tato podkapitola popisuje navrh lokaliza¢niho uzlu pro ROS (viz kapitola 5). Lokalizaéni
uzel je implementovan v jazyce C++ a vyuzivd knihovny ROSu. K implementaci byla
vyuzita distribuce ROSu Kinetic Kame, avsak diky navrhu ROSu je uzel prelozitelny i na
novéjsich distribucich. Implementace je omezena pouze na operacni systémy, na kterych
lze ROS nainstalovat (viz kapitola 5). Program byl vyvijen a testovin pouze na systému
Ubuntu 16.04 Xenial.

K implementaci byl vyuzit Rozsifeny Kalmanuav filtr (4.2.1.

6.2.1 Daulezité soucasti a zavislosti

Pro implementaci lokaliza¢niho uzlu byly vyuzity externi soubory a knihovny. V této kapi-
tole budou vyjmenovany a strucné popsany.
K implementaci lokaliza¢niho uzlu byly vyuzity néasledujici balicky ROSu:

e roscpp - je zékladni knihovna ROSu pro jazyk C++. Obsahuje zakladni datové struk-
tury a funkce, které umoznuji velmi rychlé integrovani s rozhranim ROS témat, sluzeb
a parametri. Jde o nejrozsitenéjsi klientskou knihovnu, kterd ke navrzena pro co nej-
vetsi vykon. [12]

e eigen_ conversions - je knihovna slouzici pro konverze mezi Eigen strukturami a
geometrickymi zpravami ROSu. [26]

e sensor__msgs - balicek definujici zpravy pro bézné pouzivané senzory (lidary, kamery,
inercialni jednoty, ...). [31]

e geometry_ msgs - poskytuje zpravy pro bézna geometricka primitiva (body, pfimky,
plochy, vektory, pozice, orientace a dalsi). Tato primitiva jsou navrzena tak, aby po-
skytovala spole¢ny datovy typ a usnadnovala interoperabilitu v systému. [29]

e nav__msgs - balik definuje bézné zpravy pouzivané pro navigaci. [30]

e tf2 - je druhd generace knihovny transformaci, kterd definuje a sleduje ramce sou-
fadnic (viz kapitola 6.2.2). Udrzuje mezi nimi relace pomoci stromové struktury a
umoznuje vzajemné transformace bodt, vektoru a jinych struktur mezi dvéma rameci.

[32]

e tf2_ geometry_ msgs - umoznuje konverzi mezi zpravami tf2 a geometrickymi zpra-
vami. [306]

e tf2_ ros - knihovna obsahujici vazby mezi tf2 a roscpp. Umoznuje rozesilat a prijimat
transformace mezi jednotlivymi uzly. [6]
Eigen

Jak uz bylo zminéno vyse, jeden z balicki pro ROS je konverze Eigenu a geometrickymi
zpravami. Z toho divodu je dulezité znat, co je to Eigen. Eigen je C+4 knihovna Sablon
pro linedrni algebru: vektory, matice a souvisejici algoritmy. [5]
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6.2.2 Koordinac¢ni rAmce pro mobilni platformy

Mobilni robot pohybujici se v prostoru se pohybuje v nékolika koordinac¢nich ramecich.
Kazdy z téchto ramcu referuje k néjakému bodu. ROS nékolik zakladnich referencnich
ramct definuje a pouziva:

e base_link (zdkladni) - tento rdmec je prichycen k robotovi a méni se spolu s jeho
pozici. Pro kazdého robota bude jina referenéni pozice.

e odom (odometricky) - jde o rdmec, ktery je fixovany na urc¢ité misto. Pozice jakéko-
liv mobilni platformy muze v tomto ramci v prubéhu ¢asu driftovat bez jakychko-
liv omezeni. Z toho duvodu je tento ramec v pripadé dlouhodobé globalni reference
nepouzitelny, nicméné pozice robota v odometrickém ramci je zarucené spojita. To
znamena, ze se pozice mobiln{ platformy bude vyvijet hladce a bez diskrétnich skokt.
V typickém nastaveni se odometricky ramec pocita na zdkladé odometrického zdroje,
jako napriklad odometrie kol, inercialni jednotky a podobnych senzora.

e map (mapovy) - jde o dalsi rdmec fixovany na urcité misto, jehoz osa Z miti vzhuru.
Pozice mobilni platformy by relativné ku tomuto ramci neméla v priitbéhu ¢asu vyrazné
driftovat. Tento rdmec vsak neni spojity a tedy pozice platformy se muze v case
ménit s diskrétnimi skoky. V typickém nastaveni lokaliza¢ni komponenta konstanté
prepocitava pozici v tomto ramci na zakladé senzorovych méreni. Diky neustdlému
prepocitavani je eliminovano driftovani, avsak za cenu ¢asu mezi jednotlivymi méteni
senzorl a tedy diskrétnimi skoky.

e carth (svétovy) - tento referenéni ramec je navrzen tak, aby umozioval interakei vice
robotli v jinych mapovych ramcich. Pokud aplikace potfebuje pouze jeden mapovy
ramec, neni pritomnost tohoto ramce nutna. V pripadé, Ze v systému existuje vice
mapovych ramct, je tfeba tomu prizpusobit i odometricky a zakladni ramec. V pri-
padé, Ze je mapovy ramec globalné odkazovan na jedno misto v svétovém ramci, je
mozné mezi nimi libovolné konvertovat pomoci statické transformace. Pokud ne, pak
je tfeba transformaci vypocitat za pomoci odhadu z aktualni globalni pozice a odecte-
nim aktualni odhadované pozice v mapé. V pripadé, ze je mapovy ramec odkazovan
na absolutni pozici, kterd je vsak v ¢ase spusténi lokalizace nezndmé, muze mapovy
ramec zustat oddéleny az do chvile, kdy je mozné globalni pozici adekvatné vyvodit.
Na obrazku 6.1 je zndzornéna relace ECEF! s mapovym ramcem.

'ECEF je kartézsky soufadnicovy systém vyuZivany k uréeni polohy téles viiéi zemi.
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Obrézek 6.1: Vizualizace ECEF s tangencidlnim mapovym ramcem. [35]

Relace koordina¢nich ramct je stromovou strukturou, tedy kazdy ramec ma pravé jeden
rodicovsky koordina¢ni rdmec a jakykoliv pocet détskych koordina¢nich ramcu. Nize (6.1)
je ukazano, jak jsou na sebe jednotlivé koordina¢ni ramce navazany.

earth — map — odom — base__link (6.1)

Mapovy ramec je rodi¢em odometrického a odometricky je rodi¢em zdkladniho i presto,
ze by oba ramce méli byt logicky pripojeny k zakladnimu réamci. To vSak neni mozné z
duavodu, ze kazdy rdmec muze mit pravé jednoho rodice.

Jak jiz bylo zminéno, tyto referencni ramce jsou pouze zakladni a tvori minimalni repre-
zentaci tohoto grafu. Ackoliv by zakladni topologie méla zustat stejna, je v poradku pridat
dalsi referen¢ni rdmce a napojit je do sytému. Diky tomu jsme schopni poskytnout dalsi
funkcionalitu do systému.[35]

6.2.3 Model robota

Model robota byl popsan pomoci jazyku Xacro. Jde o typ jazyku XML ktery dokaze kon-
struovat kratsi a vice ¢itelné XML soubory za pomoci pouziti maker (ndzev Xacro je slozen
z XML Macro). Jazyk se ¢asto vyuziva v balicku urdf, ktery slouzi k popisu modelu robota
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ve formatu, které jsou schopny programy precist. Soubory urdf nejsou vétSinou tvoreny
ruc¢né, nybrz jsou generovany pravé ze soubori Xacro. [27] [10] Model ¢itelny programem
je popsan v souboru robot.urdf, ktery se nachazi v balicku mobile robot__description.

Graficka vizualizace robota byla vytvorena v programu Blender a je zobrazena na ob-
razku 6.2. Kvuli kompatibilité se simula¢nim programem Gazebo (viz 5.5) byl model ex-
portovan do formétu dae’.

Obrazek 6.2: Graficka vizualizace robota

6.2.4 Zpracovani dat ze senzora

Myslenka zpracovani dat pomoci lokalizacniho uzlu se zakldda na konverzi vystupnich dat
z libovolného senzoru pouzitelného pro lokalizaci na relevantni data. Program umi zpraco-
vavat 5 riznych vystupt ze senzoru:

e Pézu (angl. Pose) - predstavuje pozici a orientaci v prostoru (X, Y, Z, ndklon, sklon
a rotaci). Zaklada se na zpravé z balicku geometry_msgs - PoseWithCovarianceStam-
ped.

e Krouceni (angl. Twist) - predstavuje linedrni a dhlovou rychlost (po ose X, Y, Z a
rychlost otéceni se). Zakldad4 se na zpravé z balicku geometry msgs - TwistWithCo-
varianceStamped.

2Digital Asset Exchange je formét zaloZeny na XML pouzivany pro vyménu digitélnich dat mezi vice
grafickymi programy.
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e Akceleraci (angl. Acceleration) - predstavuje akceleraci v prostoru (po ose X, Y a
7). Zaklada se na zpravé z balicku geometry_msgs - Accel WithCovarianceStamped.

e Odometrii (angl. Odometry) - je kombinaci pézy a krouceni a stejné tak je zpraco-
vavan. Zaklada se na zpravé z balicku nav_msgs - Odometry

e Inercialni jednotka (angl. IMU) - vétsinou obsahuje vSechna data, tedy pézu, krou-
ceni i akceleraci. Vychazi ze zpravy z balicku sensor_msgs - IMU.

Vsechny senzory, které byly vyuzity disponuji ovladac¢em pro systém ROS a jsou tak
odstinény jako samostatné uzly. Tyto uzly pak publikuji vyse zminéné data.

Senzory se daji libovolné pridévat /odstratiovat v konfiguraénim souboru sensor__config.yaml,
ktery se nachézi ve slozce s lokaliza¢nim uzlem. V souboru je nékolik prikladt pridani sen-
zord do systému.

Prijaté zpravy jsou konvertovany do vhodného formatu a agregovany pomoci Rozsite-
ného Kalmanova filtru (viz kapitola 4.2.1).

6.2.5 Konfigurace aplikace

Aplikace se da do jisté miry nastavit v souboru mobile_robot_localization.yaml, ktera se
opét nachazi ve slozce s lokalizatnim uzlem. Soubor je jiz pfednastaven na vychozi hodnoty.

Vystupem aplikace je filtrovanid odometrie robota, tedy jeho pozice, orientace, line-
arni rychlost a thlova rychlost. Odometrie tohoto robota je publikovana na tématu mo-
bile__robot__localization/filtered__odometry. Ramec (viz 6.2.2), ve kterém bude vystup vyja-
dfen je konfigurovatelny pomoci vysSe zminéného konfiguracniho souboru.

6.3 Testovani a experimenty

Testovani probihalo jak na realnych, tak simulovanych datech. Pro vizualizaci testovani byl
pouzit RVIZ (viz 5.6). Simulovand data byla generovina za pomoci simula¢niho programu
Gazebo (viz 5.5). Redlna data byla doddna firmou RCE Systems ve formé pytla ROSu (5.2).

6.3.1 Zakladni pohyb v simula¢nim prostredi

Experiment ma za cil otestovat zdkladni pohyb robota v simulac¢nim prostredi Gazebo.
Lokaliza¢ni uzel mél nastaven pouze jeden vstup, a to odometrii ziskanou z podvozku.
Odometrie z podvozku je v simula¢nim prostfedi presnéjsi, nez v realném. Divodem je
obtizné nasimulovani vsech faktori, které presnost ovliviuji (napt. podklouznuti, nebo pro-
toceni kol). Na obrézku 6.3 1ze vidét pozici mobilni platformy pfi tomto scénari, kde zelené
Sipky reprezentuji pozici robota (ziskanou pfimo v programu RVIZ) a ¢ervené sipky odhad
pozice na zdkladé odometrickych dat.
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Obrazek 6.3: Pohyb v simula¢nim prostiedi

6.3.2 Rychld zména sméru

Robot jedouci pouze vpred neni prilis redlny. Z toho divodu je tfeba, aby lokalizacni uzel
reagoval i na rychlé zmény. Pti pouziti filtru bez vstupu rychlosti lze rychlou zménu zptisobit
napriklad prudkym zastavenim a couvanim v jiném sméru. V takovém piipadé se filtr na
néjakou dobu "ztrati". Obrazek 6.4 poukazuje na tento jev a lze na ném vidét nasledné
"nalezeni se". Barvy jsou stejné, jako v predchozim experimentu (6.3.1).
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Obrazek 6.4: Chovani pti prudké zméné

6.3.3 Vypadek senzoru

U mobilnich robott se miize stat, ze robotovi miize vypadnout senzor. V takovém piipadé
je tfeba si takového problému vsimnout. Nékteré senzory dokizou poznat, ze nefunguji a
tuhle informaci propagovat dal. V nasem pripadé vSak nemusi vypadek nutné znamenat
nefunkénost senzoru, nybrz jeho neschopnost zmérit presnd, nebo vibec néjaka data. Pri-
kladem takového chovani mtze byt dalkomér, jehoz cil na odrazeni je piilis daleko a diky
tomu je neschopen vratit relevantni hodnotu. Jako podobny piiklad mtzeme uvést GPS,
jenz se z duvodu okolniho ruseni neni schopna spojit, nebo inercidlni jednotka, ktera je
vlivem magnetického ruseni rotovana Spatnym smeérem.

V tomto experimentu byly vyuzity tfi senzory. Odometrickd zprava z podvozku, odo-
metrickd zprava z GPS a inercidln{ jednotka. Na obrazku 6.5 je vidét vypadek inercidlni
jednotky, kterd byla hlavni aktualizaci pro rotaci. Lze vidét, ze hned po pocatecni rotaci
vlevo se filtr snazil odhadovat z poslednich dat a tedy proto stav pokracuje dolt, jako kdyby
chtél robot dale zatacet. Po nékolika iteracich vsak dokaze zjistit, Ze tento senzor dlouho
neaktualizoval svij stav a snizuje mu vahu na systém.
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Obrazek 6.5: Vypadek inercialni jednotky

6.3.4 Filtrovani realnych dat

Cilem experimentu bylo otestovani lokaliza¢niho uzlu na redlnych datech. Jsou agregovany
dvé vstupni data. Odometrie z GPS (zlutd) a odometrie z podvozku (modrd), vizualizovano
na obrazku 6.6.

42



Obrazek 6.6: Otoceni robota do protéjstho sméru

6.3.5 Vypadek vice senzort u realnych dat

U realnych dat je obvyklé, Ze stejné jako u predchoziho experimentu senzor na chvili vy-
padne. Obrazek 6.7 poukazuje na méteni, kde byly agregovany a filtrovany CtyTri senzory.
Dvé inercidlni jednotky (modré a tyrkysovd), odometrie z podvozku (zelend) a odometrie z
GPS (zlutd). Pfi couvani a nasledném rozjeti se kuptedu se doc¢asné prerusili data z inerci-
alnich jednotek. Odometrie podvozku a GPS je vSsak v porddku a po nékolika iteracich se
vyfiltrovana pozice stabilizuje.
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Obrazek 6.7: Vypadek vice senzoru

44



Kapitola 7
Zaver

Problematika lokalizace mobilni platformy je v robotice jedna z hlavnich odvétvi. Je ne-
zbytné, aby kazdy robot, ktery potfebuje dosdhnout urcité presnosti (at jiz v lokalizaci, na
vyrobni lince, nebo jinde), znal svij stav, polohu, pozici, rychlost, nebo jiné klicové vlast-
nosti. V ramci této bakalarské prace byly nastudovany jednotlivé senzory, které tento stav
zjistuji. Diky riznym vnéjsim Sumtm, které na tyto senzory pusobi, je obcas obtizné zjistit
presny stav tohoto senzoru. Misto ziskavani takto zasuméného métreni se vyplati vyuzit
lokalizaéni metody (4, které jsou schopny tato méfeni zpfesnit.

Pro lokalizaci robota se pouzivd Rozsifeny Kalmanuv filtr (4.2.1), ktery byl implemen-
tovan jako ROS (5) uzel v jazyce C++. Méfeni dat jsou poslana do filtru, kde se spoji do
jednotného formatu. Tento proces se nazyva agregace/fize dat. Rozsifeny Kalmanuv filtr
pak tyto data rekurzivné periodicky zpracovava a po kazdé iteraci odesle aktualni stav. Jeho
velkou vyhodou je jeho rychlost vyhodnocovani, kterd je ve srovnani s jinymi lokaliza¢nimi
metodami nékolikandsobna.

Navrzeny systém byl otestovan na péti riznych scénarich, tii simulované v programu
Gazebo (5.5) a dva postavené na realnych datech ulozenych v pytlech ROSu. Vystupni data
byla porovnavana s vstupnimi tak, aby byla zfejma agregace a priblizna pozice robota.

Vystupem navrzeného systému je odometrie robota s nastavitelnym vystupnim koordi-
na¢nim ramcem.

Jako dalsi rozsiteni priace by bylo mozné pouzit vice senzorti, jako napiiklad vyuzit
kamery pro zjisténi rychlosti otac¢eni, vyuziti rychlosti otaceni jednotlivych kol, a dalsich.
Je mozné déle generalizovat program, rozsitit kompatibilitu vstupnich zprav a tak zajistit
jeho snadnéjsi pouzivani. Je mozné rozsitit aplikaci o dalsi lokaliza¢ni metody a diky tomu
zvolit vhodnou metodu pro danou situaci.
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Priloha B

Obsah DVD

Umisténi Obsah
Popis obsahu DVD, navod na preklad a spus-
/README. txt téni aplikace
/bp.pdf Textova ¢ast bakalarské prace

/plakat.png

Plakat

/tex

zdrojové soubory textové cCasti bakalarské
prace ve formatu IXTEX

/mobile__robot /src

Zdrojové kédy ROS uzlt

/mobile__robot /bin

Prelozené uzly

/bp.mp4

Prezenta¢ni video bakalarské préce
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