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Abstrakt 
Cílem p r á c e je vy tvo ř i t apl ikaci , k t e r á bude p ř i j íma t a agregovat data z pozičních s y s t é m ů 
(senzorů) a ná s l edně pak odhadovat n e j p r a v d ě p o d o b n ě j š í pozici robota. 

Ř e š e n í m vznikne aplikace, k t e r á bude i m p l e m e n t o v á n a v jazyce C + + s p o u ž i t í m robo-
t ického o p e r a č n í h o s y s t é m u ( R O S ) . Apl ikace bude konat funkci, k t e r á je p o p s á n a výše . 

P ro fi l trování dat od š u m u bude p o u ž i t rozš í řený K a l m a n ů v filtr. 

Abstract 
The main goal of this thesis is to create an applicat ion, which w i l l receive and aggregate 
data from posit ion systems (sensors) and then estimate the most l ikely posit ion of the robot. 

The solution w i l l be an appl icat ion that w i l l be implemented in language C + + and 
w i l l be using robot operating system ( R O S ) . Th is applicat ion w i l l perform whole process 
of aggregation and estimation. 

The Extended K a l m a n filter w i l l be used for filtering noise from data. 

Klíčová slova 
Lokalizace, agregace dat z více pozičních zdro jů , orientace ve venkovn ím p r o s t ř e d í m , Robo-
t ický o p e r a č n í sy s t ém, R O S , C + + , fi l trování dat, odometrie, senzory, I M U , L i D A R y , G P S , 
o d h a d o v á n í stavu robota. 

Keywords 
Local iza t ion, agregation of data from different posit ion systems, orientation i n outdoor 
environment, Robot ic operating system, R O S , C + + , odometry, sensors, I M U s , L i D A R s , 
G P S , robot state estimation. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Lokalizace mob i ln ího robota v p ř e d e m n e z m a p o v a n é m p r o s t ř e d í p ř eds t avu j e jeden ze zá
k ladn ích p r o b l é m ů mobi ln í robotiky. Řešen í tohoto p r o b l é m u je p o d m í n k o u pro a u t o n o m n í 
chování r o b o t ů a p ř e d p o k l a d e m pro řešení dalš ích úko lů (navigace, m a p o v á n í ) . 

N a o t á z k u , p r o č řeši t problemat iku lokalizace robota, existuje více odpověd í . Robot , j enž 
se u m í orientovat v prostoru, m ů ž e nahradit člověka v ž ivo tu n e b e z p e č n ý c h p ros t ř ed í ch (na
př ík lad p ř í r o d n í katastrofy, r a d i o a k t i v n í oblast, vojenské aplikace), v člověku n e p ř í s t u p n ý c h 
p ros t ř ed ích (č innos t ve vesmíru , vysokých či n ízkých t ep lo t ách , s t í sněné prostory), v do
pravě (autopilot, a u t o m a t i c k é ř ízení t r amva j í , automaticky ř í zená vozidla), v d o m á c n o s t i 
( in te l igentní vysavače , a s i s tenčn í roboti) , v logistice ( t ř íděn í a řazen í zboží ve skladu) a v 
m n o h ý c h dalš ích s i tuac ích . 

V íme , že na to abychom mohl i zjistit polohu robota je p o t ř e b a měřen í . V n a š e m p ř í p a d ě 
je t akové m ě ř e n í t vo řeno více zdroji (k t e ré jsou uvedeny v kapitole 3). K a ž d ý z t ěch to zd ro jů 
kon t inuá lně m ě ř í a zasí lá data pro zpracování . 

P ř e d p o k l á d á m e , že ž á d n é m ě ř e n í nen í p ře sné . V l i v e m vnějš ího rušen í (robot je v uza
v ř e n é m objektu, jede pro ne rovné ploše) vznikaj í p ř i m ě ř e n í nep řesnos t i ( š u m ) . P r o b l é m 
nas t ává , pokud m á m e určova t pozici p r ávě ve chvíli, kdy je a k t u á l n í m ě ř e n í nep řesné , a pak 
se tedy zdaleka neblíží a k t u á l n í pozici . 

V kapitole 4 probereme n ě k t e r é a k t u á l n ě použ ívané metody pro řešení nep řesnos t i mě 
ření . 

K a p i t o l a R o b o t i c k ý o p e r a č n í s y s t é m (5) popisuje pr incipy a využ i t í tohoto frameworku. 
R ů z n é n á v r h y t akových s y s t é m ů vče tně v l a s tn ího n á v r h u jsou p o p s á n y v kapitole 6. 

Jsou uvedeny h lavn í aspekty aplikace a dá le t e s tován í a experimenty (6.3) v apl ikaci a 
jejich výs tupy . 

V závěrečné kapitole 7 je pak uveden závěr a n á v r h na pok račován í t é t o p ráce . 
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Kapitola 2 

Nejistota v robotíce 

Co je to v l a s t n ě robotika? Robo t ika je věda , k t e r á se zabývá v n í m á n í m a m a n i p u l a c í fyzic
kého svě t a p řes p o č í t a č e m ř ízené p ř í s t ro je . Jako ú s p ě š n é p ř ík l ady robo t i ckých s y s t é m ů lze 
uvés t mob i ln í platformy pro p r ů z k u m vesmí ru a planet, robo t ické ruce sloužící v p r ů m y s l u 
na m o n t á ž n í c h l inkách a m a n i p u l á t o r y , k t e r é jsou schopny p o m á h a t c h i r u r g ů m př i opera
cích. Robo t i cké sys témy, k t e r é se vysky tu j í v r e á l n é m fyzickém světě , jsou schopny v n í m a t 
informace ze svého p r o s t ř e d í p řes ves tavěné senzory. Nav íc d íky s v ý m k o m p o n e n t á m (me
c h a n i c k ý m p a ž í m , se rvám, . . . ) jsou schopny s v ý m okol ím manipulovat. I když robot ika je 
teprve ve svém r a n é m věku, myš l enka in te l igentn ích manipu lu j í c ích zař ízení m á obrovský 
po tenc i á l pro z m ě n u spo lečnos t i . P ř e s t o , že by bylo skvělé, kdyby naše domovy byly p lné 
in te l igentn ích a s i s t en tů , k te ř í by si vza l i na starost všechny opravy a udržoval i d ů m , ro
bot ika m á p ř e d sebou j e š t ě dlouho cestu a nyn í vyví jení roboti m u s í p o č í t a t s obrovskou 
nejistotou, k t e r á existuje ve fyzickém světě . 

R o b o t i c k á p r o s t ř e d í jsou ze své podstaty n e p ř e d p o v í d a t e l n á , což je p r v n í a největš í 
faktor, k t e r ý tuto nejistotu ovlivňuje. P ř e s t o ž e s t u p e ň nejistoty v d o b ř e s t r u k t u r o v a n ý c h 
p ros t řed ích , jako jsou výše z m í n ě n é m o n t á ž n í l inky, je malý , v p ros t ř ed í ch jako jsou dálnice 
a domovy, je velmi d y n a m i c k ý a rychle se měníc í . To tuto nejistotu dě lá t é m ě ř neurč i t e lnou . 
Nejistota je obzvlášť vysoká pro roboty, k t e ř í p racu j í v bl ízkost i lidí. R o b o t i pro v n í m á n í 
svého okolí využívaj í s enzo rů3 . V n í m á n í senzoru je však l imi továno jejich schopnostmi, 
pro p ř ík l ad kamery nev id í skrz zd i a rozlišení n e m u s í bý t d o s t a t e č n é . Senzory jsou t aké 
pod zá těž í n e p ř e d v í d a t e l n é h o š u m u 1 . Takový senzor je nav íc pak l imi tován použ i t e lnos t í 
informací , k t e r é je schopen poskytnout. Exist je zde t a k é možnos t , že se senzor pokaz í , a 
de tekován í t akového rozb i t ého senzoru m ů ž e bý t velmi ob t í žné . 

Nejistota m ů ž e bý t z p ů s o b e n a jak faktory r eá lného svě ta ( o p o t ř e b e n í m , š u m e m , mecha
n i ckým o p o t ř e b e n í m ) , tak softwarem robota a algori tmickou ap rox imac í . 

Do softwaru robota je n u t n é p ř i d a t tzv. model robota. Pojem model je n á m schopna 
vysvět l i t opora p ř e d m ě t u Modelování a simulace [16], v níž je vysvě t l en jako napodobe
nina s y s t é m u j i n ý m s y s t é m e m - v n a š e m p ř í p a d ě p o č í t a č o v ý m programem. M o d e l s y s t é m u 
je abstrakce s k u t e č n é h o s y t é m u a mus í napodobovat všechny pro naše účely p o d s t a t n é 
vlastnosti d a n é h o s y s t é m u . P ř í k l a d e m modelu m ů ž e bý t soustava diferenciálních rovnic po
pisující let rakety, nebo její ekvivalent ve tvaru blokového s c h é m a t u . T í m , že je model pouze 
napodobenina r eá lného sys t ému , je do s y s t é m u vnesena dalš í nejistota. 

1 Znečištění dat vlivem analogového prostředí. 
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Robo t i musej í pracovat v r e á l n é m čase . To l imituje v ý p o č e t , k t e r ý je hardware schopen 
vykonat . V ě t š i n a p o p u l á r n í c h a l g o r i t m ů řešící tuto problematiku jsou aproximuj íc í , tedy 
dosahuj í per iodické výs ledky za cenu p řesnos t i . 

Řízení nejistoty je tedy ne jdůlež i tě j š ím krokem k fungujícím r o b o t ů m v r e á l n é m světě . 
Kvůli t é t o problematice v z n i k l zcela nový pojem - p r a v d ě p o d o b n o s t n í robotika. 

2.1 P ravděpodobnos tn í robotika 

P r a v d ě p o d o b n o s t n í robot ika je podle knihy Sebastiana Thruna , Wolframa Burgarda a D i -
etera Foxe - Probabilistic Robotics [18] podskupina robotiky, k t e r á se zabývá v n í m á n í m a 
o v l á d á n í m . Rozhoduje se a dě lá r o z h o d n u t í podle informací , k t e r é vycházej í ze s t a t i s t i ckých 
metod. D íky tomu pojme nejistotu, k t e r á vznikne ve vě t š ině současných ap l ikac í robotiky. 
V pos ledn ích letech se p r a v d ě p o d o b n o s t n í techniky staly jednou z d o m i n a n t n í c h paradig
matu pro n á v r h y a lgo r i tmů v robo t í ce . Vě t š ina a lg o r i tmů je za ložena na s t e j ném z á k l a d n í m 
m a t e m a t i c k é m zák l adu : Bayesovo prav id lo 2 a jeho rozší ření z n á m é jako Bayesův filtr. Tento 
m a t e m a t i c k ý zápis je j á d r e m vě tš iny p r a v d ě p o d o b n o s t n í c h a lgo r i tmů . P r a v d ě p o d o b n o s t n í 
robot ika p ř e d p o k l á d á , že robot, k t e r ý d b á na svoji v l a s tn í nejistotu a j e d n á podle ní, bude 
mí t lepší výs ledky než ten, k t e r ý na n i n e d b á . 

P r a v d ě p o d o b n o s t n í robot ika je r e l a t i vně nový p ř í s t u p k robo t íce , k t e r á d b á na nejistotu 
ve v n í m á n í a akcích r o b o t ů . Kl íčovou myš l enkou v p r a v d ě p o d o b n o s t n í r obo t í ce je reprezen
tace nejistoty, expl ic i tně p o u ž í v á n í m teorie p r a v d ě p o d o b n o s t i . J inak řečeno , m í s t o spo léhán í 
se najeden "nejlepší odhad", p r a v d ě p o d o b n o s t n í algori tmy reprezen tu j í informace skrze roz
dělení p r a v d ě p o d o b n o s t i 3 v ce lém prostoru o d h a d ů . Uč iněn ím tohoto, mohou reprezentovat 
ne j ednoznačnos t a m í r u v í ry (angl. belief) matematicky p ř í v ě t i v ý m z p ů s o b e m . Řídíc í volby 
mohou bý t provedeny jako re l a t ivn í vzhledem k ne j i s to tě a p r a v d ě p o d o b n o s t n í robot ika se 
tak m ů ž e a k t i v n ě rozhodnout sníži t svou nejistotu volbou, k t e r á se jev í jako nejlepší . V 
důs l edku toho překonáva j í a l t e r n a t i v n í techniky v mnoha využ ívaných apl ikacích . 

2.2 Lokalizace mobilního robota 

Lokalizace mob i ln ího robota je p r o b l é m o d h a d o v á n í s o u ř a d n i c robota r e l a t i vně vzhledem 
k e x t e r n í m u re ferenčnímu r á m c i (nap ř ík l ad mapy). P ř i p o s k y t n u t í t akového r á m c e p r o s t ř e d í 
se robot dokáže společně s m ě ř e n í m jeho senzorů lokalizovat. O b r á z e k 2.1 ilustruje p o č á t e č n í 
stav robota, k t e r ý se snaž í na léz t sebe sama ve z n á m é m p ros t ř ed í . O p r o s t ř e d í robota v íme , 
že se v n ě m nacház í troje nerozl iš i te lné dveře . Úko lem robota je zjistit, kde se nacház í skrze 
v n í m á n í a pohyb. 

2Bayesova věta je věta teorie pravděpodobnosti, která udává, jak podmíněná pravděpodobnost nějakého 
jevu souvisí s opačnou podmíněnou pravděpodobností. Více v kapitole 4.1. 

3Rozdělení, nebo rozložení pravděpodobnosti náhodné veličiny je pravidlo, které každému jevu popiso
vanému touto veličinou přiřazuje určitou pravděpodobnost. 

5 



bel(x) 

x 

O b r á z e k 2.1: P o č á t e č n í stav robota bez u s k u t e č n ě n é h o měřen í . [18] 

Tento specifický p r o b l é m je z n á m jako globální lokalizace. V globáln í lokalizaci je robot 
u m í s t ě n n ě k d e ve z n á m é m p r o s t ř e d í a m á za úkol se lokalizovat. P r a v d ě p o d o b n o s t n í para
digma reprezentuje m o m e n t á l n í v í ru robota skrze funkci p r a v d ě p o d o b n o s t n í hustoty belie f 
nad jeho prostorem. 

Nyn í p ř e d p o k l á d e j m e , že robot provede p r v n í senzorové m ě ř e n í a zjistí, že se nacház í 
vedle dveř í . P r a v d ě p o d o b n o s t n í techniky využij í t é t o informace a ak tua l i zu j í svoji funkci 
belie f. Funkce po aktual izaci je z n á z o r n ě n a v o b r á z k u 2.2. D o funkce belief je u m í s t ě n a 
větš í p r a v d ě p o d o b n o s t na m í s t a vedle dveř í a menš í p r a v d ě p o d o b n o s t na o s t a t n í m í s t a . Tato 
distribuce nyn í obsahuje t ř i vrcholy, k a ž d ý koresponduje p rávě se d v e ř m i r o z m í s t ě n ý m i po 
celém p ros t ř ed í . V tomto m ě ř e n í robot s tá le neví , kde se nacház í . M á však nyn í m á t ř i 
odl išné hypotézy , k t e r é jsou s te jně p ř i j a te lné . K r o m ě p ř i ř azen í p r a v d ě p o d o b n o s t i oblastem 
s d v e ř m i se t a k é př i řazu je p r a v d ě p o d o b n o s t o s t a t n í m oblastem. Tato n e z b y t n á schopnost 
zaj iš tujě zák lad pro uchován í robustnosti. 

I I , I I I I I I I I .1 I I I I I I I I I , I I I I I I I I I I .1 I , I I I I I I I l~T" 

| | I | I | I | I | I | I 
I I I I T 

I I I I I I I I I I I , l~~T| 

p(z|x) 

O b r á z e k 2.2: P r v n í m ě ř e n í robota i s ak tua l i zac í funkce belief. [18] 

Ve t ř e t í m o b r á z k u 2.3 je zobrazen pohybuj íc í se robot. Funkce belief byla posunuta ve 
s m ě r u pohybu. Zároveň nabude vě t š ího rozpě t í , což se pro jev í r o z p r o s t ř e n í m nejistoty na 
větš í plochu a sn ížen ím vrcholu. 

i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i 
I I I I I I I I I ~T n I I I I I I I ' p ? ? ; , . , 

I I I I I I I I I I I I I r 
I I I I I I I I I l~~T 

I I I I I I I I \~T 

bel(x) 

O b r á z e k 2.3: Robot se pohybuje společně s jeho funkcí belief. [18] 
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Č t v r t á čás t lokalizace robota (obrázek 2.4 zobrauje belief po na lezení dalš ích dveř í . 
Toto s ledování vede n á š algoritmus na m í s t o s největš í h m o t n o s t í p r a v d ě p o d o b n o s t i - vedle 
d r u h ý c h dveř í . V t é t o chvíli si je robot docela j i s tý ve své pozici a tedy je schopen se n a d á l e 
na zák ladě své rychlosti a s m ě r u efekt ivně lokalizovat. P o k a ž d é , když na r az í na dveře , se 
jeho funkce belief aktualizuje a na m í s t a s d v e ř m i bude p ř i d á n a p a t ř i č n á p r a v d ě p o d o b n o s t . 

i i i i i i i i i i . i . i i i . i . i i i i i i i i i i i i i i . i . i i i i i i i i i i ~—r 
I I I I I I I I I T i i i i i i i i i i i i i ir I i i i i i i i i T ~ T 

p(z|x) 

bel(x) 

i 
O b r á z e k 2.4: Aktual izace funkce belief p ř i na lezen í dalš ích dveř í . [18] 

N a o b r á z k u 2.5 je v idě t , jak nyn í j iž lokal izovaný robot pok raču j e na ces tě chodbou. 

i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i i , 
I I I I I I I I I T 

bel(x) 

i ; i ; i ' i ' I _ I ; i i i i i i i if  
i ' i ' i ' i ' i ' i ' i ' il 

O b r á z e k 2.5: Robot dá le pok raču j e chodbou společně s funkcí belief. [18] 

2.2.1 S tav r o b o t a 

P r o s t ř e d í robota je cha rak t e r i zováno jeho stavem. [18] Stav se d á považova t jako sb í rka 
a s p e k t ů robota a p ros t ř ed í , k t e r é m ů ž o u ovlivni t jeho budoucnost. Stav se č a s e m m ů ž e 
měn i t , n a p ř í k l a d pozice lidí okolo robota; nebo m ů ž e z ů s t a t neměnný , jako n a p ř í k l a d zd i 
budov. Měníc í se stav se n a z ý v á dynamický stav a neměn íc í statický stav. Stav t a k é zahrnuje 
p r o m ě n n é s a m o t n é h o robota, jako jeho pozici , rychlost, informaci o s p r á v n é funkčnost i 
senzorů , a p o d o b n ě . Typické p r o m ě n n é stavu jsou: 

• Pozice robota, k t e r á se s k l á d á z orientace re l a t ivn í g lobá ln ímu k o o r d i n a č n í m u rámc i . 
Mobi ln í roboti uchycen í k p e v n é m u z á k l a d u ( robot ické ramena) ma j í šest t a k o v ý 
p r o m ě n n ý c h . T ř i pro ka r t ézské sou řadn i ce a t ř i pro jejich úhlové orientace, t a k é z n á m é 
pod n á z v e m Eulerovy úh ly (precese, nutace, rotace). Mobi ln í roboti , k t e ř í se mohou 
pohybovat využívaj í t a k é šest p r o m ě n n ý c h , p ř i čemž rozdí lné jsou však jen p r v n í t ř i . 
Mís to ka r t éz ských s o u ř a d n i c se použ ívá zeměp i sná š í řka, dé lka a n a d m o ř s k á výška . 
Pozice robota se čas to uvád í i jako kinematický stav. 

• Konfigurace p o h y b o v ý c h č á s t í robota, jako jsou r ů z n é robo t ické m a n i p u l á t o r y . 
K a ž d á m o ž n o s t , kterou se robot dokáže l ibovolně pohnout je součás t í k inema t i ckého 
stavu robota. 
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• Rychlost robota, kterou tvoř í až šest p r o m ě n n ý c h , z nichž k a ž d á o d p o v í d á rychlosti 
pohybu ve směrech uvedených v pozici robota. Rychlos t i jsou ča s to označovány jako 
dynamický stav. 

• U m í s t ě n í a vlastnosti o k o l n í c h o b j e k t ů v p r o s t ř e d í . Objektem se r o z u m í strom, 
zed a p o d o b n ě . Vlas tnos t i t akových o b j e k t ů mohou bý t jejich v izuá ln í vzhled (barva, 
textura). V závis lost i na zrni tost i stavu, k t e r ý je mode lován , maj í p r o s t ř e d í r o b o t ů 
několik des í tek až stovek mi l i a rd s t avových p r o m ě n n ý c h . 

• U m í s t ě n í a rychlost p o h y b u j í c í c h se o b j e k t ů . Robot ča s to nen í j ed iný pohyb
livý prvek ve svém p ros t ř ed í . O s t a t n í p rvky t a k é ma j í jejich v l a s tn í k i n e m a t i c k ý a 
d y n a m i c k ý stav. 

• M ů ž e existovat velké m n o ž s t v í j iných s t avových p r o m ě n n ý c h . N a p ř í k l a d , informace o 
funkčnost i senzorů , n a b i t í baterie, . . . 

Stav bude n a z ý v á n ú p l n ý m , jes t l iže je nejlepší p ř e d p o v ě d í budoucnosti . J inak řečeno , 
úp lnos t z n a m e n á , že znalosti minu lých s t avů , m ě ř e n í nebo kontrol nenesou ž á d n é dalš í 
informace, k t e r é by n á m pomohly přesněj i p ř e d p o v ě d ě t budoucnost. Je dů lež i t é z n á t , že 
naše definice úp lnos t i nevyžadu je , aby budoucnost byla deterministickou funkcí stavu. B u 
doucnost m ů ž e bý t s tochas t i cká , tedy ž á d n é p r o m ě n n é p ředchoz ího stavu nemohou ovlivni t 
vývoj pro b u d o u c í stavy. Časové procesy, k t e r é splňuj í tyto p o d m í n k y jsou b ě ž n é z n á m é 
jako Markovovy ř e t ě z c e . 4 

Pojem úp lnos t stavu m á vě t š inou t eo re t i cký v ý z n a m . V praxi nen í m o ž n é urč i t ú p l n ý 
stav pro j akýko l iv real is t ický robo t i cký sys t ém. Ú p l n ý stav zahrnuje nejen všechny aspekty 
ž ivo tn ího p ros t ř ed í , k t e r é mohou mí t dopad na budoucnost, ale i s a m o t n é h o robota, obsah 
jeho poč í t ačové p a m ě t i , nezávis los t okolních pohybuj íc ích se o b j e k t ů a p o d o b n ě . Získat 
všechny aspekty ú p l n é h o stavu je p r o z a t í m n e m o ž n é . P r a k t i c k é implementace proto vytyčuj í 
malou p o d m n o ž i n u všech s t avových p r o m ě n n ý c h , jako jsou ty výše uvedené . Stav, k t e r ý 
nebere v ú v a h u tyto aspekty se označuje jako neúplný stav. 

Ve vě tš ině robo t i ckých apl ikac ích je stav spoji tý, což z n a m e n á , že je definován skrze 
kontinuum. Jako p ř ík l ad spo j i t ého s tavového prostoru je stav robota. Jeho u m í s t ě n í a ori
entace vzhledem k vně jš ímu s o u ř a d n é m u sys t ému . N ě k d y je však stav d i sk ré tn í . P ř í k l a d 
d i sk ré tn ího s tavového prostoru je s tavová p r o m ě n n á , k t e r á modeluje, zda senzor funguje 
nebo ne. S tavové prostory, k t e r é obsahuj í spo j i t é i d i sk ré tn í p r o m ě n n é , se nazývaj í hybridní 
stavové prostory. 

Ve vě t š ině p ř í p a d ů za j ímavých robo t i ckých p r o b l é m ů se stav m ě n í v čase . V t é t o p rác i 
se budeme zabýva t d i s k r é t n í m časem, tedy všechny za j ímavé udá los t i budou p r o b í h a t v 
d i sk ré tn ích časových krocích . P o k u d ně j aká operace robota začne v d a n ý čas, bude tento 
čas označen jako t = 0. 

4Popisují diskrétní náhodné procesy, pro které platí, že pravděpodobnosti přechodu do následujícího 
stavu závisejí pouze na současném stavu, ne na stavech předchozích. [16] 
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Kapitola 3 

Systémy pro lokalizaci 

N a z a č á t e k je n e z b y t n é definovat, co se mysl í pod pojmem s y s t é m pro lokal izaci . Nejprve 
vy jděme z pojmu s y s t é m [2]. S y s t é m (či soustava) je u s p o ř á d a n ý celek složený z čás t í , k t e ré 
na sebe v z á j e m n ě působ í . M e z i č á s t m i s y s t é m u mohou p r o b í h a t toky informací , hmoty a 
energie. Lokal izac í r o z u m í m e postup, k t e r ý urč í u m í s t ě n í objektu v prostoru. Sys tém, k t e r ý 
je schopen urč i t polohu objektu v prostoru n a z ý v á m e s y s t é m e m pro lokalizaci ( lokal izační 
s y s t é m ) . 

Nyn í uveďme přesnějš í definici tohoto s y s t é m u . S y s t é m e m pro lokalizaci , neboli sen
zorem se r o z u m í uce lená a nezávis lá jednotka, k t e r á p rovád í s a m o s t a t n á m ě ř e n í a jejíž 
n a m ě ř e n é hodnoty jsou specifické pro danou jednotku. N ě k t e r é jednotky měř í g lobáln í po
zici za p o m o c í d ruž ic , j i né měř í lokální polohu za p o m o c í l ase rů nebo s i l působíc ích na 
jednotku. Je n u t n é si však u v ě d o m i t , že ž á d n ý z t ě c h t o s y s t é m ů nen í p ře sný a jejich měřen í 
obsahuje ně jaký š u m . O d s t r a ň o v á n í š u m u je však zá lež i tos t í metod pro lokal izaci v kapitole 
4. 

V t é t o kapitole se budeme z a m ě ř o v a t na j edno t l ivé existuj ící lokal izační s y s t é m y a jejich 
vlastnosti . 

3.1 Typy senzorů 

O b e c n ě existuje mnoho hledisek, podle nichž lze senzory rozděl i t do skupin a ka tegor i í . 
Nejpoužívanějš í rozdě len í vycház í z p ředs t avy , že senzor lze c h á p a t jako p ř e v o d n í k mezi 
s n í m a n o u jednotkou vy j ád řenou m ě ř e n o u vel ič inou a v ý s t u p n í n a m ě ř e n o u jednotkou. N á s 
budou za j íma t pouze senzory re levan tn í k u lokalizaci [1]. 

Z tohoto t v r zen í vyp lývá dělení: 

• D ě l e n í podle v s t u p n í v e l i č i n y - rozdělení podle druhu m ě ř e n é veličiny. 

— Senzory mechan ických veličin (rychlost, akcelerace, síly, . . . ) 

— Senzory geomet r i ckých (měřen í polohy, p o s u n u t í , . . . ) 

— Senzory e lekt r ických a m a g n e t i c k ý c h veličin (měřen í orientace, . . . ) 

• D ě l e n í podle v ý s t u p n í v e l i č i n y - rozdělení podle druhu v ý s t u p n í veličiny. 

• Dle transformace s i g n á l u - rozdělení podle pr inc ipu p ř e v o d u m ě ř e n é veličiny na 
veličinu v ý s t u p n í . 
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3.1.1 L i D A R 

L i D A R (z angl ického Light Detect ion A n d Ranging), t a k é L A D A R [15], je metoda dá lko
vého měřen í , k t e r á využ ívá svět lo ve formě pu l zn ího laseru pro m ě ř e n í vzdá lenos t í k objek
t ů m . T y t o lasery kombinované s j i n ý m i m ě ř e n ý m i daty generuj í precizní , t ř í -d imenz ioná ln í 
informace o površ ích jeho p ros t ř ed í . 

L i D A R se z á s a d n ě s k l á d á z 

• Laseru - op t i cký zdroj e l ek t romagne t i ckého zá řen í , k t e r é se m ů ž e a n e m u s í vysky
tovat v člověku v id i t e l ném spektru. Tato technologie n á s bude za j íma t kvůl i lokální 
lokalizaci [13]. Laser (jako př í s t ro j ) se s k l á d á z 

— A k t i v n í h o p r o s t ř e d í , k t e r é je t vo řeno l á tkou , k t e r á obsahuje oddě l ené kvan tové 
energet ické hladiny e lek t ronů . 

— R e z o n á t o r u s loužícího k zesilování svět la . Jsou to dvě v z á j e m n ě r o v n o b ě ž n á 
zrcadla a zároveň ko lmá k ose laseru. Jedno z nich je n e p r o p u s t n é a d r u h é je 
p o l o p r o p u s t n é . 

— Zdroje z á ř e n í k d o d á v á n í energie e l e k t r o n ů m v a k t i v n í m p ros t ř ed í , aby se 
mohly p ř e souva t z nižší energet ické hladiny na vyšš í energetickou hladinu (vět
š inou e lekt r ický proud, výbo jka , nebo chemická reakce). 

— L a s e r o v é h o paprsku vycházej íc ího z a k t i v n í h o p r o s t ř e d í p řes p o l o p r o p u s t n é 
zrcadlo. Je k o h e r e n t n í 1 a m o n o c h r o m a t i c k ý . 

• Skeneru - zař ízení , k t e r é je s chopné zachytit svě te lné paprsky a převés t je do d ig i tá ln í 

• S p e c i á l n í h o p ř í j m a č e G P S - p o p s á n o v podkapitole 3.1.3. 

S a m o t n á lokalizace p o m o c í L i D A R ů funguje na p o d o b n é m pr inc ipu jako skener čá rových 
kódů , kde h lavn í myš l enkou je využ i t í svě te lného paprsku, k t e r ý v y t v á ř í v z á j e m n é zrcadlo 
a skenuje paprsek, k t e r ý se v r á t í . Lasery využ ívané v naš í p rác i j e š t ě nav íc poč í t a j í s rychlos t í 
v rácen í paprsku, z čehož jsou schopny urč i t vzdá lenos t p ř e k á ž k y p o m o c í j e d n o d u c h é h o 
vzorce pro d r á h u : 

L i D A R y , k t e r é budeme v naš í p rác i použ íva t , fungují jako několik ve r t iká lně nad sebou 
p o s k l á d a n ý c h laserů . K r o m ě toho, že tyto lasery neus t á l e vysílaj í paprsky, se celé zař ízení s 
lasery se o táč í a je tak schopno v n í m a t celé své okolí. Vzhledem k tomu, že rychlost svět la 
je m n o h o n á s o b n ě vyšší než rychlost o táčen í , s y s t é m bez p r o b l é m ů zv ládá sb í ra t informace 
o odrazech. Z t akového s y s t é m u laserů jsme schopni za dobu j e d n é o točky p o s k l á d a t mat ic i 
prostoru kolem sys t ému , avšak pouze v k l i d n é m s t avu 2 . P r o b l é m ale n a s t á v á v p ř í p a d ě 
pohybu robota. Vzhledem k n e u s t á l é m u o t áčen í laserů m ů ž e pohyb odchýl i t výs l ednou 
mat ic i . 

V p ř í p a d ě u k l á d á n í někol ika p ředchoz ích m ě ř e n í jsme tedy schopni u rč i t rozdíl , a tedy 
př ib l ižnou rychlost a z m ě n u n a t o č e n í . Avšak kvůl i p o m a l é m u o t áčen í s y s t é m u nen í s y s t é m 
schopen změř i t k o m p l e t n í mat ic i ihned, což m ů ž e bý t v n ě k t e r ý c h s i tuac ích p r o b l é m . P r o 
e x t r é m n í p ř ík l ad p ř e d p o k l á d e j m e objekt, k t e r ý se bude rychle pohybovat okolo robota. 

1Koherentní vlnění je vlnění o stejné frekvenci, stejného směru kmitání a stejné fázi. 
2Stav, ve kterém robot stojí na místě 

podoby. 

s = vt 
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P o k u d se bude pohybovat s t e jným s m ě r e m jako rotace laserů, je možné , že ho tento s y s t é m 
nebude schopný detekovat. 

N a o b r á z k u 3.1 je znázo rněno , jak m ů ž e vypadat v ý s t u p z L i D A R u . 

O b r á z e k 3.1: V ý s t u p z L i D A R u . [7] 

3.1.2 I M U 

I M U (z anglické zkra tky Inertial measurement unit) je e lek t ron ický p ř i s t r o j , k t e r ý umožňu je 
odhadovat orientaci inerciá lních s i l , 3 k t e r ý m je robot vystaven. P r inc ip senzoru je z a k l á d á n 
na m ě ř e n í s i l akcelerace a úh lové rychlosti vyví jené nezávis le na m a l ý c h vn i t řn í ch tě l í skách. 

Inerc iá ln í technologie je za ložena na p rvn í ch dvou N e w t o n o v ý c h zákonech[14] . P r v n í 
zákon ř íká , že pohyb t ě l a robota je j e d n o t n ý a l ineárn í jes t l iže na něj nepůsob í j i n á vnější 
síla. D r u h ý zákon definuje, že tato síla v y n a l o ž e n á na hmotu produkuje ú m ě r n é zrychlení . 
T y t o vztahy reprezen tu j í pr incip měřen í , ve k t e r ý c h mohou bý t vyv inu ty sn ímače schopné 
měř i t pohyb tě les , v n a š e m p ř í p a d ě robota. Jes t l iže tedy z n á m e velikost a s m ě r síly působíc í 
na tě lo robota a jeho hmotnost, m ů ž e m e zjistit jeho zrychlení , a t í m i jeho rychlost a pozici 
p o m o c í p r v n í a d r u h é m a t e m a t i c k é integrace podle času . [28] 

Vě t š ina I M U m á v sobě t ř íosé akcelerometry a t ř íosé gyroskopy, tedy jsou schopné 
měřen í ve t ř ech d imenz ích (tj. v prostoru). 

I M U je tedy schopné zjistit v o k a m ž i t é m čase j aké síly na robota působ í , a tedy zjistit 
a k t u á l n í zrychlení , rotaci a z m ě n u polohy. 

3.1.3 G P S 

G P S je síť 31 sa t e l i t ů na o rb i t ě Země ve výšce 20 000 k m nad m o ř e m . N a j akémkol iv mí s t ě 
na zeměkoul i jsou v id i te lné a l e spoň č tyř i z t ě c h t o sa t e l i tů . K a ž d ý z t ěch to sa t e l i t ů m á v sobě 

3Vztažná soustava, v níž platí 1. Newtonův pohybový zákon setrvačnosti 
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a tomické hodiny pro uchováván í p ř e s n é h o a k t u á l n í h o času . T y t o satelity vysílaj í informace 
o jejich lokaci a a k t u á l n í časové značce a cestuj í p řes s ignály na frekvencích 1575.42 M H z 
a 1227.60 M H z . P o k u d p ř í jmač zachy t í s ignál , na zák ladě rozdí lu a k t u á l n í h o času , časové 
značky v s igná lu a znalosti rychlosti š í ření s igná lu je schopen v y p o č í t a t p o m o c í rovnice 
d r á h y 3.1, jak daleko je k a ž d ý z t ě ch to v id i te lných sa t e l i tů . P o k u d zjistí vzdá lenos t a l e spoň 
3 sa te l i tů , dokáže za p o m o c í trilaterace z ískat naš i polohu. 

O b r á z e k 3.2 zobrazuje tr i lateraci v prax i . P ř e d p o k l á d e j m e , že satelit A vyšle s ignál a 
p ř í jmač ho zachyt í . To ho dokáže ujistit, že se nacház í n ě k d e ve vzdá lenos t i od vysí lače 
A, tedy po jeho celé o p s a n é kružnic i . N á s l e d n ě však zachy t í s ignál od satelitu B, z něhož 
dokáže zjistit svoji vzdá lenos t vůč i n ě m u . P o t é t o informaci p ř í jmač ví, že se nacház í někde 
na p růn ic ích o p s a n ý c h k ružn ic s a t e l i t ů A a B. K určení , k t e r ý z t ě c h t o dvou p r ů n i k ů to 
je, p o t ř e b u j e dalš í z p r á v u od j i ného satelitu. Satelit C vyšle z p r á v u jako t ř e t í . P o t é co j i 
p ř í jmač zachyt í , je schopen zjistit, na k t e r é m z t ě c h t o dvou p r ů n i k ů se nacház í . Č í m více 
sa te l i tů takovou z p r á v u odešle , t í m přesněj i je schopen p ř í jmač urč i t , kde se nacház í . 

O b r á z e k 3.2: P r inc ip G P S trilaterace.[9] 

3.1.4 K i n e m a t i c k ý stav r o b o t a 

K i n e m a t i c k ý stav robota je da lš í m o ž n o s t í jak je m o ž n é lokalizovat robota. S a m o t n ý robot 
m á vě t š inou data o svých součás tech (motoru, n a t o č e n í podvozku, . . . ) . Jes t l iže z n á m e 
rychlost a t rajektori i robota z jeho stavu, je m o ž n é odhadnout, kudy a kam pojede. Velkou 
n e v ý h o d o u tohoto s y s t é m u je, že pokud nejde o robota, k t e r ý se pohybuje na spoleh l ivém 
povrchu, tedy povrchu, k t e r ý neklouže , neprokluzuje a nedrol í se, ale naopak jede po b l á t ě , 
či j iných površ ích , je nejistota tohoto s y s t é m u ob rovská a vě t š inou se n e v y p l a t í j i z a ř a d i t 
do celkového sy s t ému . 

4Trilaterace je proces zjišťování absolutní nebo relativní pozice bodů měřením vzdáleností pomocí geo
metrie kruhů, trojúhelníků, nebo čtverců. 
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3.1.5 O d m ě ř o v a c í k o l e č k o 

Pr inc ip m ě ř e n í odměřovac ího kolečka, nebo t a k é kolometru, je velmi p o d o b n ý tachometru. 
Kolečko je p ř i p e v n ě n o k p e v n é m u bodu a př i j í zdě se o táč í . N a zák ladě znalosti r o z m ě r ů 
kolečka a informace o p o č t u o t áček jsme schopni j e d n o d u š e v y p o č í t a t ujetou vzdá lenos t . 
A k t u á l n í poloha kolečka je r e p r e z e n t o v á n a jako zlomek otáčky. P o k u d se kolo o toč í o celou 
o t á č k u (tedy o 360 s t u p ň ů ) , u j e t á vzdá lenos t se r o v n á obvodu kola. 

N ě k t e r á kolečka maj í j e š t ě p ř í d a v n o u rotaci celého kolečka. P o d o b n ě jako ma j í n á k u p n í 
vozíky o t o č n á kolečka, tak i kolometry mohou mí t podobnou konstrukci. T í m , že jsme 
schopni takto o t á č e t kolečkem, jsme schopni m ě ř i t ujetou vzdá lenos t ve všech směrech , 
p ř ičemž se kolometr vždy p ř i způsob í s m ě r u j ízdy. 

3.2 Odometrie 

Slovo odometrie je s loženo ze dvou řeckých slov hodos (cesta, cestovat) a metron ( m ě ř i t ) , 
z čehož se d á odhadnout, k č e m u odometrie slouží. V í m e , že ze senzorů si n á š robot m ů ž e 
zjistit informace o sobě a svém p ros t ř ed í . T y t o informace se daj í využ í t k z ískání p ř e d s t a v y 
o pohybu. Proces, k t e r ý popisuje transformaci dat p o s k y t n u t ý c h senzory na z m ě n u pozice 
a orientace robota se nazývá odometrie. Z j ednodušeně řečeno, je to metoda lokalizace, 
za ložená na odhadu z m ě n y pozice a orientace robota p r o s t ř e d n i c t v í m informací o o t áčen í 
jeho hnac ích nebo běžných kol p o m o c í ro t ačn í ch e n k o d é r ů . [19] 

Odometrie vzn ik la z myšlenky, že n a m ě ř e n o u rotaci kola je m o ž n é převés t na posun 
robota. Bohuže l , kvůl i nedokonalostem z m í n ě n ý m v p ředchoz í podkapitole 3.1.4, tedy pod-
k louznut í , či p r o t o č e n í kola, se da posun velmi těžko odhadnout. 

Elipsy znázorňující 

O b r á z e k 3.3: R o s t o u c í elipsy znázorňu j í ros touc í nejistotu pozice z í skanou odome t r i í . 

Z á k l a d e m odometrie je znalost geomet r i ckého modelu robota. T y t o modely se liší ze jména 
t í m , j a k ý c h d r u h ů pohybu jsou robot i schopni. V t é t o p rác i se budeme zabýva t Ackerma-
n o v ý m ř ízením. 

3.2.1 A c k e r m a n o v o ř í z e n í 

Jako zdroj informací k Ackermanovu ř ízení využij i b a k a l á ř s k o u p rác i i nženýra Jakuba H ů l k y 
[8], k t e r á ř íká , že A c k e r m a n ů v podvozek se použ ívá h l av n ě v a u t o m o b i l o v é m p r ů m y s l u , je l i -
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kož je v h o d n ý pro vysoké rychlosti i na s t ř e d n ě t ě ž k é m t e r énu . V ý h o d o u je též m a l á s p o t ř e b a 
enrgie. N e v ý h o d o u jsou h o l o n o m n í omezení , d íky k t e r ý m nen í m o ž n é se s podvzokem otoč i t 
na mí s t ě . Opust i t tak s t í sněné prostory m ů ž e bý t ve lkým p r o b l é m e m . 

O b r á z e k 3.4: Zobrazen í Ackermanova podvozku př i o t áčen í se kolem centra rotace. [33] 

O b r á z e k 3.4 zobrazuje, jak se A c k e r m a n ů v podvozek chová př i o t áčen í . S t ř ed o t áčen í 
je tedy m o ž n é urč i t jako p r ů n i k ko lmých os na trajektori i ko l . P o k u d m á bý t s t ř e d o t áčen í 
d o b ř e definován, je n u t n é , aby v n i t ř n í kolo za t áče lo více než vnější . 

r i 

rcm • \ ů y • 
w \& 

i w 

O b r á z e k 3.5: J e d n o d u c h ý design Ackermanovy geometrie. [33] 
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3.3 Kalibrace senzorů 

Kal ibrace senzorů je metoda zvyšování kval i ty senzorů o d s t r a ň o v á n í m s t r u k t u r á l n í c h chyb 
v jejich v ý s t u p e c h . Poskytuje p r o s t ř e d k y pro zvýšení v ý k o n u z lepšen ím celkové p řesnos t i 
pod ložn ích senzorů . S t r u k t u r á l n í chyby jsou rozdí ly mezi o č e k á v a n ý m v ý s t u p e m senzoru 
a jeho s k u t e č n ý m n a m ě ř e n ý m v ý s t u p e m . Jakáko l iv z t ě ch to chyb, pokud je opakovaná , 
m ů ž e bý t s p o č í t á n a v p r ů b ě h u kalibrace. D í k y tomu je m o ž n é d ig i t á lně vykompenzovat 
tyto chyby. 

P ř i k a l i b r a č n í m procesu se senzor dává do situace, kdy je z n á m v ý s t u p senzoru. D íky 
tomu jsme schopni zjistit a odstranit chybu, k t e r á vzn ik la př i měřen í . 

O b r á z e k 3.6: C h y b a kalibrace více L i D A R ů v jednom s y s t é m u . [17] 
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Kapitola 4 

Metody pro lokalizaci a agregaci 

V t é t o kapitole se budeme zabýva t agregac í dat z í skaných z t ě ch to sys t émů , o d s t r a ň o v á n í 
nep řesnos t í a š u m u z n a m ě ř e n é h o s igná lu a s t í m spo jené zp řesňován í m ě ř e n í a dá le pak 
samotnou g lobáln í lokalizací . 

4.1 Bayesův filtr 

Jak je p o p s á n o v knize Probabilistic robotics[18], jde o r ekurz ivn í algoritmus, k t e r ý se sk l ádá 
ze dvou čás t í : p ř edpověď a inovace. P o k u d jsou p r o m ě n n é rozdě leny Gaussovou (no rmá ln í ) 
d i s t r ibuc í a p ř e c h o d y s t a v ů jsou l ineární , Bayesův filtr je t o t o ž ý s K a l m a n o v ý m filtrem, o 
k t e r é m budeme mluvi t v kapitole 4.2. 

Bayesův filtr, nebo t a k é Reku rz iv n í Bayesovský odhad, využ ívá Bayesovu vě tu , k t e r á 
ř íká, že pokud exis tuj í dva n á h o d n é jevy A & B s p r a v d ě p o d o b n o s t m i P (A) a P(B), p ř i čemž 
P (B) > 0, potom p l a t í 

kde P(A\B) je p o d m í n ě n á p r a v d ě p o d o b n o s t jevu A za p ř e d p o k l a d u , že nastal jev B, a 
naopak P(B\A) je p r a v d ě p o d o b n o s t jevu B p o d m í n ě n á v ý s k y t e m jevu A. 

P ř e d p o k l á d e j m e stav x, k t e r ý reprezentuje neobjevený M a r k o v ů v proces, 1 a z je ob
jevený stav s k r y t é h o Markovského modelu. N a o b r á z k u 4.1 je z n á z o r n ě n a Bayesova síť 
t akového modelu. 

P r a v d ě p o d o b n o s t a k t u á l n í h o s k u t e č n é h o stavu je d á n a pouze b e z p r o s t ř e d n ě p ředcháze 
j íc ím stavem a nen í závis lá na o s t a t n í c h p ředeš lých stavech, což se d á vy jádř i t následuj íc í 
rovnicí: 

O b d o b n ě m ě ř e n í v čase k je závislé pouze na s o u č a s n é m stavu a nikol iv na o s t a t n í c h pře 
dešlých stavech, tedy p la t í : 

stochastický proces, který splňuje Markovovu vlastnost (viz. [16].), tedy je schopen předpovědět následu
jící stav pouze na základě aktuálního stavu stejně tak dobře, jak by ho dokázal předpovědět za předpokladu 
znalosti celé historie procesu 

dat 

(4.3) 
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O b r á z e k 4.1: Bayesova síť s k r y t é h o Markovského modelu. [34] 

A l g o r i t m u s 

B a k a l á ř Ondrej Cak loš ve své baka l á ř ské p rác i [37] algoritmus vys t ih l takto: Nejobecnějš í 
algoritmus pro v ý p o č e t funkce belie f u d á v á p rávě algorimus Bayesova fi l tru. Tabulka 4.1 
znázorňu je pseudo-algoritmus Bayesova fi l tru. Bayesův filtr je rekurz ivn í , což z n a m e n á , že 
funkce belie f v čase t je v y p o č í t a n á ze s te jné funkce v čase t — 1. Jeho vstup je belie f v čase 
t — 1, současně s nejnovějš ím ř íd íc ím vektorem ut a nejnovějš ím m ě ř e n í m Zf. Jeho v ý s t u p 
je belief v čase t. 

Algor i tmus Bayesova fil tru obsahuje dva kroky: 

• předpověď - Aktual izace bel(xt) (řídící vektor ut a p ředchoz í stav xt-\ indikuje p řechod 
z xt-i do xt) 

• aktualizace - V ý p o č e t nového bel(xt) 

A b y mohl bý t algoritmus rekurz ivn í , je t ř e b a z n á t p o č á t e č n í bel(xo). V praxi se používaj í 
metody p lné vědomos t i , tedy p ř ípady , kdy z n á m e p o č á t e č n í stav a nebo metody úp lné 
ignorace, kdy p o č á t e č n í stav je r o v n o m ě r n ý m roz ložením na xq. 

Algor i tmus Bayes_filter(bel(xt-i),ut, zt) 
for t = 1 to n do 

bel(xt) = J p(xt\ut, xt-i)bel(xt-i)dx 

bel(xt) = rjp(zt\xt)bel(xt) 
endfor 
return bel(xt) 

Tabulka 4.1: K r o k algori tmu pro Bayesův filtr 

4.2 Ka lmanův filtr 

K a l m a n ů v filtr [3] [18] je m a t e m a t i c k ý proces, k t e r ý využ ívá soubor někol ika rovnic a po 
sobě jdouc ích v s t u p ů dat, p o m o c í k t e r ý c h rychle odhaduje pravou hodnotu, pozici , rychlost 
a da lš í parametry objektu, k t e r ý m ě ř í m e . Z dat za t í žených n e p ř e s t n o s t m i a š u m e m dokáže 
tyto nep řesnos t i do j i s t é m í r y o d s t r a ň o v a t . O d s t r a ň u j e je za pomoci hodnot n a m ě ř e n ý c h v 
a k t u á l n í m měřen í , modelu s y s t é m u a vektoru hodnot obsahuj íc ím p ředchoz í stav sy s t ému . 
Jde p r a v d ě p o d o b n ě o nejlepší z n á m o u implementaci Bayesového filtru z kapi toly 4.1. Jde o 
techniku pro filtrování a p ředpověď v l ineárn ích G a u s s o v ý c h sys témech . 
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V čase t K a l m a n ů v filtr reprezentuje belie f s t ř e d n í hodnotou n% a kovar iancí £ ( . Funkce 
pro p r a v d ě p o d o b n o s t p ř e c h o d u stavu p(xt\ut, xt-i) m u s í bý t l ineárn í funkce s p ř i d a n ý m 
G a u s s o v ý m š u m e m . Toto je r ep rezen továno následuj íc í rovnicí : 

Atxt-i + Btut + e ť (4.4) 

Vektory xt a xt-i r eprezen tu j í a k t u á l n í stav s y s t é m u a vektor ut je kon t ro ln í vetor. O b a 
tyto vektory jsou ver t iká ln í . Jejich forma v y p a d á takto: 

X21 
Xt 

( Uht \ 
U21 

a ut 

\Xn,tJ \um,tj 

At a Bt z rovnice 4.4 jsou matice. At je č tvercová matice o rozměrech n x n , kde n je 
dimenze s t avového vektoru xt- R o z m ě r matice Bt je n x m, kde m je dimenze kon t ro ln ího 
vektoru ut- P ř i n á s o b e n í s tavového a kon t ro ln ího vektoru maticemi At a Bt, funkce p ř e c h o d u 
stavu se s t ává l ineární . 

N á h o d n á p r o m ě n n á et je G a u s s ů v n á h o d n ý vektor a modeluje nejistotu př i p ř e c h o d u 
stavu. M á s te jný r o z m ě r jako s t avový vektor xt- Jeho p r ů m ě r je nula a jeho kovarianci 
o z n a č m e jako Rt-

p(x) = det(2vrE)"^ e x p { - ^ ( x - / x ) T E " 1 ( x - //)} (4.5) 

Rovnice 4.4 definuje p r a v d ě p o d o b n o s t p ř e c h o d u stavu p(xt\ut, xt-i). Tato p r a v d ě p o d o b 
nost je z í skána d o s a z e n í m t é t o rovnice do v í ce rozměrného n o r m á l n í h o rozdělení 4.5. S t ř e d n í 
hodnota o d h a d o v a n é h o stavu je d á n a AtXt-\ + BtUt a kovar iancí Rt-

p(xt\ut,xt-i) = de t (27r i? Ť ) "2 e x p { - ^ ( x - Atxt-\ - Btut)TRf{x - Atxt-\ - Btut)} (4.6) 

P r a v d ě p o d o b n o s t m ě ř e n í p(zt\xt) mus í t a k é bý t l ineárn í s p ř i d a n ý m G a u s s o v ý m š u m e m : 

zt = Ctxt + St (4.7) 

Ct je matice o rozměrech k x n , kde k je r o z m ě r vektoru m ě ř e n í zt- Vektor St popisuje š u m 
měřen í . Distr ibuce St je v í ce rozměrná Gaussova s nulovou s t ř e d n í hodnotou a kovar ianční 
ma t i c í Qt- P r a v d ě p o d o b n o s t m ě ř e n í je d á n a následuj íc í v í ce rozměrnou n o r m á l n í d i s t r ibuc í : 

p(zt\xt) = det(2vr(5 Ť)"2 e x p { - ^ ( z ť - Ctxt)TQ}1 (zt - Ctxt)} (4.8) 

P o č á t e č n í funkce bel(xo) m u s í bý t n o r m á l n í d i s t r ibuc í . S t ř e d n í hodnotu t é t o funkce 
budeme označova t /xq a kovarianci Eg : 

bel(x0) = p(x0) = d e t ( 2 7 r £ 0 ) " 2 e x p { - ^ ( x 0 - no)T^o(x0 - / i o ) } (4.9) 

T y t o t ř i p ř e d p o k l a d y jsou d o s t a t e č n é k tomu, aby zajist i l i , že dalš í bel(xt) bude v ž d y 
Gaussovou funkcí pro j akýkol iv bod v čase t. 
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A l g o r i t m u s 

1 
2 

3 
4 

Algor i tmus Kalman_filter(ut-i,Tlt-i,ut,zt) : 
/Zť = Atfit-i + SíU í 
£ť = AtZt^Af + Ät 

5 K ť = ZtCT(CtZtC? + Q í ) " 1 

6 fit = Jh + Kt(zt - CtTk) 
7 Ľt = (I - KtCt)% 
8 return fit, E ť 

Tabulka 4.2: Algor i tmus Ka lmanova fil tru pro l ineárn í Gaussové p ř e c h o d y s t a v ů a měřen í . 

K a l m a n ů v filtr reprezentuje funkci v í ry bel{xt) v čase t s t ř e d n í hodnotou fit a kovar iancí 
£ ( . Vs tupem Ka lmanova filtru je belief v čase t — 1 r ep rezen tován vektory / i t - i a £ t - i . 
P r o aktual izaci t ě c h t o p a r a m e t r ů , K a l m a n ů v filtr vyžadu je kont ro ln í vektor ut a m ě ř e n í zt-
V ý s t u p je belief v čase í, tedy vektory /it a S j . 

N a ř ádc ích 2 a 3 algori tmu 4.2 je p ředpověď bel(xt) r e p r e z e n t o v á n a v ý p o č t e m ~p, a S . 
P ro v ý p o č e t celkového bel(xt) je t ř e b a začleni t do v ý p o č t u kon t ro ln í vektor u ť . S t ř edn í 
hodnota se aktualizuje p o m o c í de te rmin i s t i cké verze funkce p ř e c h o d u stavu 4.4, p ř ičemž 
s t ř edn í hodnota fit-i se nahrazuje stavem xt-i- Aktual izace kovariance uvažuje sku t ečnos t , 
že stavy závisí na p ředchoz ích stavech p r o s t ř e d n i c t v í m l ineárn í matice At. Tato matice je 
d v a k r á t v y n á s o b e n á do kovariance, p ro tože kovariance je č tvercovou ma t i c í . 

A b y c h o m získali bel(xt), je n u t n é transformovat bel(xt). To je z n á z o r n ě n o na řádc ích 
č tyř i až šest , zač leněn ím m ě ř e n í z%. P r o m ě n n á K t v y p o č í t a n á na ř á d k u č ty ř i se nazývá 
Kalmanův přírůstek, t a k é K a l m a n ů v zisk. 

K a l m a n ů v zisk je r e l a t ivn í v á h a pro j edno t l i vá m ě ř e n í a a k t u á l n í odhad stavu. S vysokou 
hodnotou Ka lmanova z isku filtr p ř i k l á d á větš í váhu nejnovějš ím m ě ř e n í m , d íky č e m u je 
nás l edně citlivější na změny. Naopak n ízký zisk více věří p ř e d p o v ě d i modelu. 

Ste jně jako Bayesův filtr i K a l m a n ů v je rekurz ivn í . To z n a m e n á , že o d h a d o v a n ý stav z 
p ředchoz ího m ě ř e n í a a k t u á l n í h o m ě ř e n í je n u t n é k tomu, abychom zjis t i l i odhad pro aktu
ální stav. K a l m a n ů v filtr m ů ž e bý t n a p s á n jako j e d i n á rovnice, ale nejčastěj i je konc ipován 
pod d v ě m a r ů z n ý m i frázemi: 

P ř e d p o v ě ď - Použ ívá p ředchoz í odhad stavu na v ý p o č e t p ř edpověd i a k t u á l n í h o 
stavu. I když jde o p ředpověď a k t u á l n í h o stavu, nepouž ívá p ř i v ý p o č t u informace 
z a k t u á l n í h o měřen í . 

Aktualizace - Kombinuje a k t u á l n í p ředpověď s a k t u á l n í m m ě ř e n í m a vylepší tak 
odhad a k t u á l n í h o stavu. 

O b r á z e k 1.2 ilustruje algoritmus Ka lmanova filtru pro j e d n o d u c h ý j e d n o d i m e n z i o n á l n í 
lokal izační scénář . P ř e d p o k l á d e j m e , že se robot pohybuje spolu s ho r i zon tá ln í osou. Č á s t (a) 
zobrazuje p o č á t e č n í n o r m á l n í dis t r ibuci belief - bel(xo). Robot se p t á svých senzorů na 
svoji pozic i a senzory v r á t í měřen í , k t e r é je cen t rováno na vrcholu t u č n é Gaussovy kř ivky 
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( znázorněno v čás t i (b)). Vrcho l je p ředpovězen senzory a jeho š í řka koresponduje s nejis
totou měřen í . Z k o m b i n o v á n í m p ř e d p o v ě d i s m ě ř e n í m (4.2 na ř á d k u č tyř i až šest) vznikne 
Gaussova k ř i v k a v (c) ( t u č n á ) . S t ř e d n í hodnota a k t u á l n í funkce belie f leží mezi dvěmi pů
v o d n í m i s t ř e d n í m i hodnotami. Její rozptyl nejistoty je menš í , než rozptyl obou p ů v o d n í c h 
Gaussových kř ivek. 

a fcj * ífl 

O b r á z e k 4.2: Ilustrace Ka lmanova fi l tru, (a) p o č á t e č n í belief, (b) m ě ř e n í ( tučné) s p ř i řa 
zenou nejistotou, (c) belief po in tegrován í m ě ř e n í do funkce belief za použ i t í Ka lmanova 
fil tru, (d) belief po pohybu vpravo (nový š u m ) , (e) nové m ě ř e n í s p ř i ř a z e n o u nejistotou, 
(f) výs ledný belief. [18] 

P ř e d p o k l á d e j m e , že se robot pohne vpravo. Její nejistota vzroste kvůl i faktu, že p řechod 
do da lš ího stavu je s tochas t ický . Ř á d k y dva a t ř i a lgori tmu 4.2 n á m poskytnou Gaussovu 
kř ivku zobrazenou t u č n ě v čás t i (d). Tato k ř ivka je posunuta o stejnou vzdá lenos t , o kterou 
se robot pohnul a její rozptyl se zvětši l . Robot nyn í z íská dalš í měřen í , to je z n á z o r n ě n o 
t u č n o u kř ivkou v čás t i (e). P o v ý p o č t u z í skáme k ř ivku zobrazenou v čás t i (f). 

Jak tento p ř ík l ad ilustruje, Ka lmanovy filtry s t ř ída j í krok aktualizace a měřen í , ve 
k t e r é m jsou data senzoru in t eg rována do a k t u á l n í funkce belief s krokem předpověd i , k t e r ý 
modifikuje belief v souladu s m ě ř e n í m . K r o k aktualizace snižuje a krok p ředpověd i zvyšuje 
nejistotu ve funkci belief. 

20 



4.2.1 R o z š í ř e n ý K a l m a n ů v filtr 

P ř e d p o k l a d y l ineárn ích s t avových p ř e c h o d u a l ineárn í m ě ř e n í s p ř i d a n ý m G a u s s o v ý m šu
mem jsou v praxi z ř ídka splněný.[11][18] N a p ř í k l a d robot, k t e r ý se pohybuje s k o n s t a n t n í m 
poziční a r o t a č n í rychlos t í se typicky pohybuje po k ruhové trajektorii , kterou nelze po
psat l ineá rn ími p ř e c h o d y da lš ího stavu. Toto pozorován í činí obyčejné K a l m a n o v y filtry 
nepouž i t e lné na všechny ne t r iv iá ln í p r o b l é m y robotiky. 

Rozš í řený K a l m a n ů v filtr (angl. Extended K a l m a n filter) p ř ekonává p ř e d p o k l a d linea
rity. P ř e d p o k l á d á , že p r a v d ě p o d o b n o s t p ř í š t ího stavu a p r a v d ě p o d o b n o s t i m ě ř e n í se ř ídí 
ne l ineá rn ími funkcemi g a h. 

Tento model s t r i k t n ě generalizuje l ineárn í G a u s s ů v model z á k l a d n í h o Ka lmanova fi l tru. 
Funkce g v rovnici 4.4 nahrazuje matice At a Bt. V rovnici 4.7 je matice Ct nahrazena funkcí 
h. D íky l ibovolným funkcím g a h v šak p ř e s t ává belief bý t Gaussovou kř ivkou . P r o v e d e n í 
aktualizace funkce belief je obvykle n e m o ž n é pro ne l ineá rn í funkce g a h. 

Rozš í řený K a l m a n ů v filtr p o č í t á aproximaci s k u t e č n é funkce belief. Reprezentuje tuto 
aproximaci Gaussovou kř ivkou . Funkce bel(xt) v čase t je r e p r e z e n t o v á n a s t ř e d n í hodnotou 
fit a kovar iancí £ ( . To z n a m e n á , že rozš í řený K a l m a n ů v filtr děd í ze z á k l a d n í h o K a l m a 
nova fil tru z á k l a d n í reprezentaci funkce belief, ale liší se v tom, že tato funkce je pouze 
aprox imac í , což v p ř í p a d ě Ka lmanova fitru nebyla. 

Klíčovou myš lenkou rozš í řeného Ka lmanova fi l t ru je proces zvaný linearizace. P ř e d p o 
k láde jme , že n á m je d á n a ne l ineá rn í funkce pro odhad da lš ího stavu g. Nelineari ty v t é t o 
funkci zkreslují belief, d íky č e m u ničí její tvar Gaussové kř ivky. Linearizace aproximuje 
funkci g l ineárn í funkcí, k t e r á vy tvoř í t e č n u k p ů v o d n í funkci. B o d , ve k t e r é m se funkce 
dotknou pak tvoř í s t ř ed Gaussové kř ivky. P r o m í t á n í m Gaussové k ř ivky skrz tuto l ineárn í 
aproximaci za ruču jeme , že n á š algoritmus m ů ž e v budoucnu s touto k ř ivkou p o č í t a t . Pokud 
m ů ž e m e takto linearizovat funkci g, pak funkce pracuj íc í s belief jsou s te jné , jako u K a l m a 
nova fi l tru. To s te jné p l a t í i pro ne l ineá rn í funkci h, k t e r á se aproximuje s te jně a zachovává 
tak povahu Gaussové kř ivky. Tento proces je i lus t rován v o b r á z k u 4.3. 

(4.10) 

zt = h(xt) + St 

X 

Function g(x) 
- - . Taylor approx. 

x Mean ji 
O g(n) 

P(x) 
x Mean ;i 

x 

O b r á z e k 4.3: Linearizace ap l ikovaná rozš í ř eným K a l m a n o v ý m filtrem. [18] 
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Existuje spousta technik pro linearizaci ne l ineárn ích funkcí. F i l t r využ ívá metodu zvanou 
Taylorův rozvoj, k t e r ý vy tvoř í l ineárn í aproximaci funkci g p o m o c í hodnoty a n á k l o n u funkce 
g'. N á k l o n je d á n pa rc iá ln í derivací : 

g'(ut,xt-i) 
Vg(uxt-i) 

V i n 
(4.12) 

Je z ře jmé, že hodnota a nák lon funkce g' závisí na argumentech funkce g. Logická volba 
pro v ý b ě r a r g u m e n t ů je zvolit stav, k t e r ý je považovaný za n e j p r a v d ě p o d o b n ě j š í v d o b ě 
linearizace. P r o Gaussove k ř ivky p la t í , že n e j p r a v d ě p o d o b n ě j š í stav je s t ř e d p ř e d p o v ě d i 
(H-i-

Nechť Gt := g'(ut, /J-t-i), pak p r a v d ě p o d o b n o s t da lš ího stavu je pak a p r o x i m o v á n a jako: 

Mat ice Gt je o velikosti n x n , kde n je rovno dimenzi stavu. Tato matice se čas to nazývá 
Jakobián. Hodnota J a k o b i á n u se odvíj í od ut a /J-t-i, p ro tože se liší pro r ů z n é body v čase. 

Rozš í řený K a l m a n ů v filtr využ ívá stejnou linearizaci pro funkci m ě ř e n í h. Tay lo rův 
rozvoj je v y t v o ř e n z JIt, tedy stavem, k t e r ý robot použ íva l za n e j p r a v d ě p o d o b n ě j š í v d o b ě 
linearizace h: 

p(xt\uuxt-i) « det(27i\R Ť)"2 e x p { - - [ x ť - g(ut,Ht-i) - Gt{xt-i - Ht-i)]T (4.13) 

R^l[xt - g(ut,nt-i) - Gt(xt-i - Mt-i)]} 

h(xt) w h(nt) + h'(nt)(xt - nt) 

kde h'(]It) =: Ht, tedy 

= h(]It) + Ht(xt -fit) 

Jako aproximaci p r a v d ě p o d o b n o s t i da l š ího stavu m á m e : 

(4.14) 

p{zt\xt) = det(27rQ ť) 2 e x p { - - [ z ť - h(fit - Ht(xt - / x ť ] T 

Qi\zt ~ H~Pt ~ Ht(xt ~ Kut)}} 

(4.15) 

A l g o r i t m u s 

1 
2 

3 
4 

5 
6 

7 
8 

Algor i tmus EKF{^it_i,Et_i,ut,zt) : 

= GťĽt-iGf + Rt 

Kt = ^tHf{Ht^tHf + Qt) 
Ht = -pt + Kt(zt -_h(jit)) 
E* = ( I - KtHt)Ľt  

return ut, S í 

- 1 

Tabulka 4.3: P s e u d o k ó d rozš í řeného Ka lmanova fi l t ru 
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4.3 Časticový filtr 

M y š l e n k a fi l tru čás t i c [18] je aproximovat d o m n ě n k u bel(xt) jako soubor N čás t ic . Soubor 
čás t ic se d á popsat jako: 

Xt = {p?,pf\pf\...,p^}. (4.16) 

K a ž d á z t ěch to čás t ic je p e v n ý odhad a k t u á l n í h o s tavového vektoru, tedy k a ž d á z t ě c h t o čás
tic reprezentuje h y p o t é z u , že d a n á čás t ice je v h o d n á . V k a ž d é m kroku jsou čás t ice n á h o d n ě 
navzorkovány, což z n a m e n á , že se n á h o d n ě rozloží po celém pol i . Je zře jmé, že p r a v d ě p o 
dobnost, že čás t ice je zahrnuta v Xt, tedy P{j$ £ Xt) je ú m ě r n á p r a v d ě p o d o b n o s t i , že 
se tato čás t ice nacház í na v h o d n é reprezentaci stavu. P r o aktual izaci stavu je m o ž n é pou
žít algoritmus p o d o b n ý g e n e t i c k ý m a l g o r i t m ů m - evoluce nebo p ř i rozenému v ý b ě r u , k t e ré 
p řepok láda j í , že si lné h y p o t é z y (tedy h y p o t é z y s větš í p r a v d ě p o d o b n o s t í na úspěch) maj í 
vě tš í šanci žít a tvo ř i t dalš í čás t ice , k d e ž t o s l abé h y p o t é z y ma j í vě tš í šanci zahynout. D íky 
tomuto faktu je m o ž n é tvrdi t , že vě t š ina čás t i c bude c e n t r o v á n a okolo silnějších h y p o t é z . 

A l g o r i t m u s 

Nejprve je n u t n é v y p o č í t a t reprezentaci čás t ic bel(xt+i z Xt. O z n a č m e ho jako Xt+\. P o t é 
pro k a ž d o u část ic i v Xt navzorkujeme novou část ic i Pf\_i z distribuce P(xt+i\xt = pfi)- Tato 
distribuce je r e p r e z e n t o v á n a p ř e c h o d o v ý m modelem. Všechny tyto nové čás t ice v lož íme do 
Xt+\. Dá le je n u t n é v y p o č í t a t bel(xt+i) z Xt+\. Klíčové je zde p ř i ř a d i t tzv. váhu podle 
důlež i tos t i pro k a ž d o u část ic i v Xx+\. O z n a č m e tuto váhu jako ui[i]. Tato v á h a reprezentuje, 
jak moc k o m p a t i b i l n í je čás t ice pf]_i s m ě ř e n í m et+i- Tato p r a v d ě p o d o b n o s t je z í skána z 

modelu senzorů . Xt+\ je pak z k o n s t r u o v á n a tak, že vybereme n á h o d n ý c h iV čás t ic z Pf\_i 
s p r a v d ě p o d o b n o s t í ú m ě r n o u jejich váze. Je dů lež i té ř íc t , že k a ž d á čás t ice m ů ž e bý t v y b r á n a 
v ícekrá t . Tento proces se jmenuje převzorkování . 

1 

2 

3 

4 

5 

6 
7 
8 
9 

10 

11 
12 
13 

Algor i tmus Particle_filter(Xt-i,ut, zt) 

xt = xt = $ 
for m = 1 to M do 

Vzorek x | m ' ~ p(xt\ut,x^1] 

Jr]=P(z\x[r]) 

X ť = X ť + < * l m l , u , ! m l > 
endfor 

for m = 1 to M do 

Vylosuj i s p r a v d ě p o d o b n o s t í a wt 

Př ide j x$ do Xt 

endfor 
returnXf 

Tabulka 4.4: P s e u d o k ó d algori tmu filtru čás t ic 

23 



4.4 Lokalizační algoritmus Monte-Carlo 

Monte Car lo [18] je algoritmus využívaj íc í filtr čás t ic je použ i t e lný jak pro lokální , tak glo
bá ln í lokal izaci . M ů ž e aproximovat t é m ě ř všechny distribuce p r a k t i c k é h o v ý z n a m u . Narozd í l 
od rozš í řeného Ka lmanova fi l tru nen í vázán na p a r a m e t r i c k é podskupiny distribuce. Zvý
šení vygenerovaných čás t i c zvýší p ře snos t aproximace. P o č e t čás t ic M je parametr, k t e r ý 
povoluje kompromis mezi p o t ř e b n ý m v ý p o č e t n í m v ý k o n e m a v ý p o č e t n í rychlos t í . 

V lokal izaci Monte Car lo je odhad a k t u á l n í h o stavu funkcí hustoty p r a v d ě p o d o b n o s t i 
d i s t r i buován přes celý s t avový prostor. Tento odhad je v čase t r ep rezen tován souborem 
čás t ic M. 

Xt = { X ? , X ? , X ? \ . . . , X M } (4.17) 

A l g o r i t m u s 

Algor i tmus MCL(Xt-i,ut, zt) : 
Xt+1 = 0 
fž = 0 
for i = 1 to n do 

Pt\_i = n á h o d n ý s t avový p ros to rový vzorek podle distribuce P(xt+i\xt = pfi) 

Xt+1=Xt+1U{pf]

+1} 

ufl1 = P(et+1\xt=píl1) 

n = n + oof+1 

endfor 

Xt+i = 0 

for i = 1 to n do 

Pt\_i = n á h o d n á čás t ice z Xt+i s p r a v d ě p o d o b n o s t m i ú m ě r n ý m i jejich hmotnosti 

xt+1=xt+1yj{Pf+1} 
endfor 
returnXi+i 

Tabulka 4.5: P s e u d o k ó d algori tmu Monte Car lo localizat ion 

K a ž d á čás t ice obsahuje p o t e n c i o n á l n í nový stav. Oblas t i s vyšš ím p o č t e m čás t i c pak zna
mena j í větš í p r a v d ě p o d o b n o s t , že v t é t o oblasti je v h o d n ý nový stav. 

Jeho p o č á t e č n í g lobáln í nejistota je z í skána tak, že se čás t ice n á h o d n ě vygeneru j í na 
n á h o d n ý c h mís t ech po celém prostoru. 

P o d o b n ě jako v kapitole 2.2 čás t ice reprezen tu j í funkci belie f. P ro p ř ík l ad si opě t uve
deme I D robota, k t e r ý se bude pohybovat chodbou s dve řmi . N a o b r á z k u 4.4 je z n á z o r n ě n 
robot, k t e r ý provedl p r v n í m ě ř e n í a zj ist i l , že se nacház í vedle dveř í . Algor i tmus inicializuje 
čás t ice r o v n o m ě r n ý m roz ložením. V t é t o chvíli si robot myslí , že m ů ž e n a c h á z e t kdekoliv, i 
když je fyzicky vedle p rvn ích dveří . 
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1 1 n 
O b r á z e k 4.4: Inicializace čás t ic v prostoru robota. [18] 

N a da l š ím o b r á z k u 4.5 robot provede aktual izaci měřen í . Detekuje, že se nacház í vedle 
dveř í . V š e m čás t i c ím p ř i ř ad í v á h u podle jejich pozice. Všechny čás t ice , k t e r é odpov ída j í 
měřen í , získají vě tš í váhu , než o s t a t n í . 

O b r á z e k 4.5: P r v n í m ě ř e n í robota. [18] 

Robot dá le vygeneruje nové čás t ice . Čás t i ce jsou p ř i ř azeny dle váhy předchoz ích čás t ic . 
Nyn í robot věří , že se nacház í na j e d n é z t ř í pozic - vedle dveří . 

O b r á z e k 4.6: P řevzo rkován í čás t ic . [18] 

Pokud se robot pohne, všechny čás t ice se pohnou s n í m a zároveň je na n ě apl ikován 
š u m . Robot takto pok raču j e až do doby, než nenalezne dalš í dveře . P o jejich detekci opě t 
provede s te jný algoritmus, tedy p ř i ř a d í váhu čás t i c ím a p řevzorku je je. 

25 



Kapitola 5 

Robotický operační systém 

R o b o t i c k ý o p e r a č n í s y s t é m (dále jen R O S ) [21] [23] je flexibilní open-source 1 framework 2 pro 
psan í softwaru pro roboty. Je to kolekce ná s t ro jů , knihoven a konvencí , k t e r é se zaměřu j í 
na z j ednodušen í úkolu v y t v á ř e n í komplexn ího a r o b u s t n í h o chování robota skrz š i rokou 
škálu robo t i ckých platforem. Poskytuje implementace ča s to použ ívaných funkcí, ov ládán í 
n ízkoúrovňových zař ízení , hardwarovou abstrakci. M i m o j iné t a k é umožňu je s p r á v u ba l íčků 
(angl. package), k t e r á u m o ž ň u j e instalovat jen p o t ř e b n é součás t i R O S u . R O S je p o d o b n ý 
o s t a t n í m f r a m e w o r k ů m pracuj íc í s roboty, jako n a p ř í k l a d Player, Y A R P , Orcos, C A R M E N , 
Orca a další . 

R O S je nyn í p lně pře ložen, vyví jen a t e s tován na Unixových d i s t r ibuc ích . P r i m á r n ě jsou 
to U b u n t u a M a c O S X , avšak komuni ta př i sp ívá do vývoje pro Fedoru, Gentoo, A r c h L i n u x 
a j iné L inuxové platformy. Je m o ž n é jej přeloži t i pro Microsoft Windows, avšak na t é t o 
p l a t fo rmě nen í p o d p o r o v á n . [23] 

Sys t émy R O S u by se daly popsat jako síť mezi sebou komunikuj íc ích peer-to-peer[4] 
volně sp řažených p rocesů , k t e r é používaj í R O S infrastrukturu komunikace. R O S implemen
tuje r ů z n é typy komunikace vče tně : 

• Synch ronn í R P C komunikace přes s lužby 

• A s y n c h r o n n í tok dat skrze t é m a 

• U k l á d á n í dat na serveru p a r a m e t r ů 

T y t o typy jsou více r o z e b r á n y v podkapitole 5.2. 
R O S nen í framework pracuj íc í v r e á l n é m čase, ale je m o ž n é jej integrovat s aplikacemi, 

k t e r é v r e á l n é m čase pracuj í . 

5.1 Princip 

Dis t r i buované s t ruktury p rocesů , tzv. uzly (angl. node), mezi sebou komuniku j í p o m o c í 
zp ráv (angl. message) skrze t é m a t a (angl. t op ič ) , nebo s lužby (angl. services). Tato s t ruktura 
a komunikace umožňu je ind iv iduá ln í t vo řen í čás t í celkového s y s t é m u [2] a ná s l edné volné 
spojení uz lů př i jeho spouš t ěn í . 

H l a v n í m cí lem R O S u je tedy sdí lení a spo lup ráce . K r o m ě tohoto je však i m p l e m e n t o v á n 
tak, aby p ln i l cíle, jako jsou: 

1Open-source je označení programů, jejichž zdrojový kód je poskytnut dalším vývojářům. 
2Aplikační rámec, neboli framework je platforma pro vývoj softwarových aplikací. 
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• J e d n o d u š š e a p r o s t ě n a v r h n u t ý - j e d n o d u c h é in tegrován í pro r ů z n é použ i t í 

• Nezávis lost knihoven - několik knihoven s jasnou funkcionalitou 

• Podpora více j a z y k ů - j e d n o d u š e i m p l e m e n t o v a t e l n á s truktura 

• Jednoduchost t e s tován í 

• Použ i t e l ný jak pro velké, tak m a l é vývojové s y s t é m y 

5.2 Koncepce 

R O S m á 3 ú rovně koncepce [20]. Úroveň souborového s y s t é m u (angl. filesystem level), ú ro
veň v ý p o č e t n í h o grafu (angl. computat ion graph level) a k o m u n i t n í ú roveň (angl. commu-
nity level). 

• Úroveň souborového s y s t é m u - p ř evážně p o k r ý v á zdroje, k t e r é naleznete na disku, 
jako nap ř ík l ad : 

— Bal íčky (angl. packages) - h l avn í jednotka pro organ izování software v R O S u . 
Bal íček m ů ž e obsahovat R O S procesy (uzly), R O S knihovny, soubory dat, kon
figurační soubory, nebo j iné už i t ečné soubory. 

— Meta -ba l í čky (angl. metapackages) - specia l izované balíčky, k t e r é slouží pro re
prezentaci skupiny souvisejících s da l š ími balíčky. Obvykle jsou použ ívány k za
j i š těn í z p ě t n é kompatibi l i ty. 

— Manifesty ba l íčků (angl. package manifests) - posky tu j í metadata o ba l íčku 

— R e p o z i t á ř e (angl. repositories) - kolekce bal íčků, k t e r é sdílí společný verzovací 
sy s t ém a m ů ž o u bý t spo lečně pře loženy p o m o c í a u t o m a t i z o v a n é h o p řek l adače 
catkin. 

— T y p y zp ráv (angl. message types) - detaily a popisy zp ráv , definují s t ruktury 
zpráv pos í l aných v R O S sys témech . 

— T y p y s lužeb (angl. service types) - detaily a popisy s lužeb , definují s t ruktury dat 
p o ž a d a v k ů a odpověd í pro s lužby v R O S sys témech . 

• Úroveň v ý p o č e t n í h o grafu - síť peer-to-peer[4] R O S procesů , k t e r á společně zpracovává 
data. Z á k l a d n í m i koncepcemi v ý p o č e t n í h o grafu jsou R O S uzly (angl. nodes), h lavn í 
server (angl. master), server p a r a m e t r ů , s lužby (angl. services), t é m a t a (angl. topics) 
a pytle (angl. bags). Všechny tyto koncepce posky tu j í data do grafu. 

— U z l y (angl. nodes) - j edno t l ivé procesy, k t e r é p rovád í výpoč ty . R O S je nav ržen , 
aby by l m o d u l á r n í a d i s t r ibuovaný . S y s t é m ř ízení robota m á vě t š inou spoustu 
uzlů, n a p ř í k l a d jeden p rovád í ř ízení kol robota, d r u h ý ov ládá kamery, dalš í pro
vádí lokalizaci , . . . 

— Hlavn í server (angl. master) - poskytuje registraci jmen j edno t l i vých uz lů a slouží 
jako vyh ledávač pro o s t a t n í uzly v ý p o č e t n í h o grafu. Je j a k ý m s i směrovačem pro 
R O S s y s t é m . Bez h lavn ího serveru by uzly nebyly schopny na j í t o s t a t n í , v y m ě 
ňovat zprávy, nebo volat služby. 

— Server p a r a m e t r ů (angl. parameter server) - u m o ž ň u j e d a t ů m , aby byla u ložena 
skrze klíč. A k t u á l n ě je součás t í h l avn ího serveru. 
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— Z p r á v y (angl. messages) - uzly mezi sebou komuniku j í skrze pos í lán í zp ráv . 
Zpráva je j e d n o d u c h á s t ruktura dat, k t e r á obsahuje t y p o v a n á pole. Jsou pod
porovány s t a n d a r d n í p r im i t i vn í d a t o v é typy (integer, float, boolean, . . . ) s te jně 
jako pole p r imi t ivn í ch d a t o v ý c h t y p ů . Z p r á v y mohou obsahovat l ibovolně vno
řené s t ruktury a pole. 

— T é m a t a (angl. topics) - z p r á v y jsou směrovány skrze t r a n s p o r t n í sy s t ém, kde 
k a ž d ý uzel m ů ž e naslouchat, nebo publikovat. T é m a je identif ikováno j m é n e m , 
k te ré je p o u ž i t o pro identifikaci obsahu zprávy. Uze l , k t e r ý chce odeslat z p r á v u 
j i publikuje na d a n é m t é m a t u a s te jně tak uzel, k t e r ý p ř i j ímá u rč i tý typ dat na 
odpov ída j í c ím t é m a t u nas louchá . N a jednom t é m a t u m ů ž e bý t l ibovolný poče t 
nas louchaj íc ích a publ ikuj íc ích uz lů a jeden uzel m ů ž e publikovat nebo naslouchat 
na různých t é m a t e c h . Nas louchaj íc í a publ ikuj íc í uzly si nejsou vědomi vzá j emné 
existence. Cí lem je oddě l i t produkci informací od jejich spo t řeby . T é m a se tedy 
d á p ř e d s t a v i t jako silně t y p o v a n á sběrn ice zp ráv , kde k a ž d á sběrn ice m á j m é n o 
a k a ž d ý se na tuto sběrnic i m ů ž e napojit pro odesí lání , nebo p ř i j ímán í zp ráv . 

— Služby (angl. services) - p o d o b n ě jako t é m a t a , i s lužby jsou v y t v o ř e n y za úče
lem p ř e d á v á n í dat mezi uzly. M o d e l n a s l o u c h á n í / p u b l i k o v á n í je velmi flexibilní 
k o m u n i k a č n í paradigma, avšak jeho N : N j e d n o s m ě r n ý p řenos nen í v h o d n ý pro 
interakce p o ž a d a v k ů a odpověd í , k t e r é jsou v d i s t r i b u o v a n é m s y s t é m u čas to žá
dány. M o d e l p o ž a d a v e k / o d p o v ě ď zajišťují služby, k t e r é jsou definovány jako dvo
jice zpráv : jedna pro p o ž a d a v e k a jedna pro odpověď. U z e l poskytuje s lužbu pod 
u r č i t ý m j m é n e m a klient využ ívá s lužbu za s l án ím p o ž a d a v k u a č e k á n í m na od
pověď. Tato interakce se d á p ř e d s t a v i t jako volání funkce n a p ř í č j e d n o t l i v ý m i 
uzly. 

— Py t l e (angl. bags) - fo rmát pro u k l á d á n í a p ř e h r á v á n í zp ráv . P y t l e jsou důlež i tý 
mechanismus pro u k l á d á n í dat, jako jsou n a p ř í k l a d data ze senzorů , k t e r é mohou 
bý t t ěžké z í ska t , ale jsou n u t n é pro vývoj a t e s tován í a lgo r i tmů . 

Hlavn í serveru R O S u slouží ve v ý p o č e t n í m grafu jako s lužba posky tu j íc í j m é n a . 
U k l á d á registraci informací t é m a t a s lužeb pro uzly sy s t ému . U z l y komuniku j í s hlav
n í m serverem, aby o sobě ohlásil i a registrovali informace. P ř i komunikaci uz lů s 
h l a v n í m serverem o b d r ž í uz ly informaci o o s t a t n í c h uzlech a s odpov ída j í c ími uzly 
pak navážou spojení . H lavn í server nav íc poskytuje u z l ů m informace o z m ě n á c h re
g is t račn ích informací , což dovoluje u z l ů m dynamicky navazovat spo jen í př i vy tvo řen í 
dalš ích nových uzlů. 

U z l y se př ipoju j í k o s t a t n í m u z l ů m p ř í m o , h lavn í server j i m pouze poskytuje p o t ř e b n é 
informace, p o d o b n ě jako D N S . Uzly , k t e r é nas loucha j í na t é m a t u p o ž á d a j í o spojení 
s uzly, k t e r é na d a n é m t é m a t u publ iku j í a vy tvo ř í spojení na zák l adě d o h o d n u t é h o 
protokolu. Nejčastě j i použ ívaný protokol v R O S sys t émech se n a z ý v á T C P R O S (viz 
kapitola 5.2.1). 

Tato architektura umožňu je oddě lené operace, kde j m é n a jsou p r i m á r n í p ros t ř edky , 
k t e r ý m i lze s t avě t vě tš í a složitější sys témy. J m é n a v R O S u ma j í velmi dů l ež i t ou rol i , 
neboť všechny uzly, t é m a t a , s lužby a parametry ma j í j m é n a . Více v kapitole 5.3. 

• Úroveň k o m u n i t n í - zdroje, k t e r é umožňu j í s e p a r á t n í m k o m u n i t á m v y m ě ň o v a t soft
ware a vědomos t i . 
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Serv ice i nvoca t ion 

O b r á z e k 5.1: Zák l adn í koncepce R O S u . [20] 

— Distr ibuce (angl. distributions) - kolekce verzí, k t e r é je m o ž n é nainstalovat. Dis
tribuce hra j í podobnou rol i , jako Linuxové distribuce. Distr ibuce tedy udržu j í 
konzistenci verzí skrze kolekci softwaru. 

— R e p o z i t á ř e (angl. repositories) - rozsáh lá síť r epoz i t á řů , kde k a ž d á instituce m ů ž e 
vyvíjet a vydat jejich v l a s tn í software pro komponenty robota. 

— R O S W i k i - k o m u n i t n í W i k i je h l avn í fó rum pro dokumentaci informací o R O S u . 
Všichni se mohou př ih lás i t a p ř i s p ě t do jejich v l a s tn í dokumentace, p rovádě t 
ú p r a v y a aktualizovat, p s á t návody , . . . 

— S y s t é m nah la šován í chyb - formou vyp lněn í fo rmuláře na webových s t r á n k á c h . 

— Seznam k o n t a k t n í c h e-mai lových adres - slouží jako h lavn í k o m u n i k a č n í k a n á l 
o nových ak tua l i zac í ch do R O S u , s te jně jako fórum, kde je m o ž n é zeptat se na 
o t á z k y oh ledně R O S u . 

Navíc k t ě m t o ú r o v n í m koncepce, R O S t a k é definuje 2 typy jmen: 

• J m é n a zd ro jů ba l íčku - zp ros t ř edkovává hierarchickou jmennou s trukturu, k t e r á se 
použ ívá pro všechny zdroje ve v ý p o č e t n í c h grafech R O S u . 

• J m é n a grafových zd ro jů - jsou použ ívány v koncepčn í ú rovn i souborového s y s t é m u , 
kde z jednodušu j í proces odkazován í na soubory u ložené na disku. 

Více k t ě m t o j m é n ů m v podkapitole 5.3. 

5.2.1 T C P R O S 

T C P R O S [ 2 5 ] slouží jako t r a n s p o r t n í vrstva pro R O S z p r á v y a služby. Využívá s t a n d a r d n í 
T C P / I P s c h r á n k y (angl. socket) pro pos í lán í zp ráv . P ř íchoz í p ř ipo jen í jsou zp racovány 
skrze serverovou s c h r á n k u s h lavičkou obsahuj íc í typ z p r á v y a informace o směrován í . O d 
nas louchaj íc ího uz lu na T C P R O S protokolu je vyžadováno , aby posí lal : 

• message_definition - Definici z p r á v y 

• callerid - j m é n o nas louchaj íc ího uz lu 

• topic - j m é n o t é m a t u , na k t e r ý se nas louchaj íc í uzel př ipo ju je 

• m d 5 s u m 3 - zakódovaný typ z p r á v y 

3md5sum je program, který slouží pro kódování a ověřování 128bitové šifry MD5. 
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• type - typ z p r á v y 

O d publ ikuj íc ího uz lu v T C P R O S protokolu je vyžadováno , aby př i ú s p ě š n é m př ipo jen í 
odpovědě l s nás leduj íc ími údaj i : 

• md5sum - zakódovaný typ z p r á v y 

• type - typ z p r á v y 

O d klienta s lužby T C P R O S je vyžadováno , aby zasílal následuj ící : 

• callerid - j m é n o uz lu kl ienta s lužby 

• service - j m é n o služby, na k t e r ý nas louchaj íc í uzel př ipo ju je 

• md5sum - zakódovaný typ z p r á v y 

• type - typ s lužby 

O d s lužby T C P R O S je př i ú s p ě š n é m př ipo jen í vyžadováno , aby odpovědě l s: 

• callerid - j m é n o uzlu, k t e r ý s lužbu poskytuje 

Pokud se nepovede n a v á z a t komunikaci , T C P R O S z p r á v a m ů ž e obsahovat pole error, 
ve k t e r é m je u ložena č i t e lná chybová h láška . 

5.3 J m é n a 

5.3.1 J m é n a g r a f o v ý c h z d r o j ů 

N á z v y grafových zd ro jů [20] posky tu j í hierarchickou jmenovac í s t rukturu, k t e r á je p o u ž í v a n á 
pro všechny zdroje ve v ý p o č e t n í m grafu R O S u , jako jsou uzly, parametry, t é m a t a a služby. 
Tato j m é n a jsou velmi dů lež i tou součás t í mechanismu v R O S u a posky tu j í z a p o u z d ř e n í . 
K a ž d ý zdroj je definován v j m e n n é m prostoru, k t e r ý m ů ž e sdí let s o s t a t n í m i zdroji . Zdroje 
mohou tvoř i t zdroje ve v l a s t n í m prostoru a mohou p ř i s t u p o v a t ke z d r o j ů m uvn i t ř , nebo nad 
v l a s t n í m j m e n n ý m prostorem. M e z i zdroji v r ů z n ý c h j m e n n ý c h prostorech n a v á z a t spojení 
lze, ale to bývá za j i š těno p o m o c í i n t eg račn ího k ó d u nad o b ě m a t ě m i t o j m e n n ý m i prostory. 
Toto z a p o u z d ř e n í izoluje nezávis lé čás t i s y s t é m u od "chybného vn iknu t í "k j i n é m u zdroji , 
nebo "krádeži jmen "napříč uzly. 

J m é n a jsou řešeny re la t ivně , t a k ž e si j edno t l ivé zdroje nemuse j í bý t vědomy, ve k t e r é m 
j m e n n é m prostoru jsou. Uzly , k t e r é spo lupracu j í lze takto zapisovat, jako by byly všechny 
v obou n á z v ů nejvyšš í ú rovně . P o k u d jsou tyto uzly in tegrovány do vě t š ího s y s t é m u , lze je 
posunout do lů do j m e n n é h o prostoru. 

P l a t n á j m é n a 

P l a t n á j m é n a m u s í m í t následuj íc í charakteristiku: 

1. P r v n í p í s m e n o m u s í bý t p í s m e n o z abecedy ( a - z / A - Z ) , t i lda , nebo lomí tko . 

2. Následuj íc í znaky m ů ž o u bý t a l fanumer ické ( a - z / A - Z / 0 - 9 ) , p o d t r ž í t k o , nebo lomí tko . 
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Ř e š e n í j m e n n ý c h p r o s t o r ů 

Exis tu j í 4 typy n á z v y grafových zdro jů : z á k l a d n í (angl. base), r e l a t ivn í (angl. relative), 
g lobální (angl. globál) a s o u k r o m é (angl. p r ivá t e ) , k t e r é ma j í následuj íc í syntax: 

• base 

• relative/name 

• /g lobal /name 

• private/name 

S t a n d a r d n ě je řešení j m e n n ý c h p r o s t o r ů p r o v á d ě n o r e l a t i vně k u j m e n n é m u prostoru uzlu, 
tedy n a p ř í k l a d uzel /pracovni_prostor/uzell m á j m e n n ý prostor /pracovni_prostor, a proto 
d r u h ý uzel uzel2 bude mí t řešení j m e n n é h o prostoru /pracovni_prostor/uzel2. 

J m é n a bez j m e n n é h o prostoru jsou z á k l a d n í j m é n a . Z á k l a d n í j m é n a jsou p o d m n o ž i n a 
re la t ivn ích jmen a maj í s te jné pravidla řešení . Jsou t a k é nejvíce použ ívány pro inicial izaci 
j m é n a uzlu. 

J m é n a začínaj ící "/"jsou g lobáln í j m é n a a jsou považovány za j iž p lně vyřešená . Užívání 
g lobálních jmen je v h o d n é se v y h ý b a t , neboť l imi tuj í p řenos i t e lnos t kódu . 

J m é n a , k t e r á začínaj í s " "jsou s o u k r o m á j m é n a a konver tu j í j m é n o uz lu na j m e n n ý 
prostor, n a p ř í k l a d uzell v j m e n n é m prostoru /pracovni_prostor/ m á s o u k r o m ý j m e n n ý 
prostor /pracovni_prostor/uzell. S o u k r o m á j m é n a jsou už i t ečná pro n a č í t á n í p a r a m e t r ů do 
specifického uz lu skrze server p a r a m e t r ů . 

Dalš í p ř í k l a d y rezoluce jsou uvedeny v tabulce 5.1. 

Uze l R e l a t i v n í G l o b á l n í S o u k r o m ý 
/ u l c l - > / c l / c l - > / c l ~ c l - > / u l / c l 

/pros tor /u2 c l - > / p r o s t o r / c l / c l - > / c l ~ c l - > / p r o s t o r / u 2 / c l 
/pros tor /u3 p / c - > / p r o s t o r / p / c / p / c - > / p / c ~ p / c - > / p r o s t o r / u 3 / p / c 

Tabulka 5.1: P ř í k l a d y řešení j m e n n ý c h p r o s t o r ů 

5.3.2 J m é n a z d r o j ů b a l í č k u 

J m é n a zd ro jů ba l íčků [20] jsou p o u ž í v á n a pro z j ednodušen í odkazován í na soubory a d a tové 
typy na disku. Jsou to pouze j m é n a bal íčku, ve k t e r é m je ž á d a n ý zdroj a j m é n o s a m o t n é h o 
zdroje. N a p ř í k l a d j m é n o std_msgs/String odkazuje na typ z p r á v y String, k t e r ý se nacház í 
v ba l íčku std_msgs. N ě k t e r é soubory p o u ž i t é v R O S sys t émech tento s y s t é m odkazován í 
používaj í . Jsou to: 

• T y p y z p r á v 

• T y p y s lužeb 

• T y p y uz lů 

J m é n a zd ro jů ba l íčků jsou velmi p o d o b n á c e s t á m k s o u b o r ů m , avšak d íky schopnosti 
R O S u na j í t ba l íčky na disku a dě la t r o z h o d n u t í o jejich kontextu jsou mnohem kra t š í . 
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P l a t n á j m é n a 

Tato j m é n a m u s í m í t s t r i k t n í pravidla pro po jmenován í , p ro tože jsou ča s to p o u ž í v á n a v au
tomaticky v y g e n e r o v a n é m k ó d u a z toho d ů v o d u n e m ů ž o u mí t ž á d n é speciá ln í znaky k rom 
p o d t r ž í t k a . K r o m toho m u s í zač ína t s p í s m e n e m . P l a t n é j m é n o m á následuj íc í charakteris
t iku : 

1. P r v n í m znakem je p í s m e n o ( a - z / A - Z ) 

2. Dalš í znaky m ů ž o u bý t a l fanumer ické ( a - z / A - Z / 0 - 9 ) , p o d t r ž í t k o , nebo lomí tko 

3. V celém n á z v u je m a x i m á l n ě jedno lomí tko 

5.4 Podporované jazyky 

Díky j e d n o d u c h é implementaci R O S u je m o ž n é jej implementovat v l ibovolném programo
vac ím jazyce, avšak a k t u á l n ě jsou p o d p o r o v á n y 3 h lavn í jazyky: 

• C-\—h je stat icky typovaný , (vě tš inou) kompilovaný, m u l t i p a r a d i g m a t i c k ý , s t ř e d n ě po
kročilý, obecně už ívaný p rog ramovac í jazyk. C + + je sofistikovaný a efekt ivní . Je zalo
žen na C a by l v y t v o ř e n Bjarnem Stroustrupem v roce 1979. Mnoho dnešn ích ope rač 
ních sys t émů , sy s t émových ov ladačů , p o č í t a č o v ý c h her a dalš ích p r o g r a m ů využívaj í 
C + + jako jejich h l avn í jazyk. Jeho v š e s t r a n n o s t z něj dě lá jeden z nej popu lá rně j š í ch 
j a z y k ů . Důlež i t é koncepty v C + + zahrnu j í polymorfizmus, předlohy, v i r t u á l n í metody, 
ukazatele a j m e n n é prostory. 

• P y t h o n je in te rp re tovaný , vysokoúrovňový, obecně už ívaný p rog ramovac í jazyk. B y l 
v y t v o ř e n G u i d e m van Rossumem a b y l p o p r v é v y d á n v roce 1991. Jeho v ý h o d o u 
je vysoká č i te lnos t kódu . Interpreti P y t h o n u jsou d o s t u p n í pro mnoho ope račn ích 
sys t émů . Podporuje více p rog ramovac ích paradigmat, vče tně ob jek tově o r i en tovaného , 
impe ra t i vn í ch , funkcionálních a p rocedu rá ln í ch . M e z i jeho dalš í v ý h o d y p a t ř í obsáh l á 
s t a n d a r d n í knihovna. N e v ý h o d o u je jeho pomale j š í s p o u š t ě n í k ó d u (avšak v dnešn í 
d o b ě z a n e d b a t e l n á n e v ý h o d a ) . 

• Lisp je skupina p rog ramovac í ch j a z y k ů s dlouhou his tor i í s p lně rod i čovským p ř e d p o 
n o v ý m záp i sem. Or ig iná lně v y t v o ř e n v roce 1958. L i s p je d r u h ý ne j s ta r š í vysokoúrov
ňový p r o g r a m o v a c í jazyk. B y l or ig iná lně v y t v o ř e n jako p r a k t i c k á m a t e m a t i c k á notace 
pro poč í t ačové programy, ovl ivněn no t ac í l ambda ka lku lu . S ta l se rychle o b l í b e n ý m 
p r o g r a m o v a c í m jazykem pro v ý z k u m u mě lé inteligence. Č á s t jeho h lavn ích vázaných 
struktur jsou vázané seznamy. 

Existuje mnohem více j a z y k ů ( C # , G o , Java, L u a , Ruby, . . . ) , pro k t e r é jsou s y s t é m y R O S u 
implementovány , avšak jsou považovány za e x p e r i m e n t á l n í a ne zcela funkční. 

5.5 Gazebo pro ROS 

Simulace r o b o t ů je n e z b y t n ý n á s t r o j pro jejich vývo j . J e d n í m z n á s t r o j ů pro simulaci je 
s imulačn í n á s t r o j Gazebo (viz obr. 5.2), k t e r é spolu s R O S e m umožňu je pro robota v y t v á ř e t 
a testovat r ů z n é p ros t ř ed í . K integraci Gazeba je t ř e b a bal íček gazebo_ros_pkgs, k t e r ý 
poskytuje p o t ř e b n é r o z h r a n í za použ i t í R O S zpráv , s lužeb a d y n a m i c k ý c h konfigurací . [22] 

32 
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O b r á z e k 5.2: U k á z k a s imulačn ího p r o s t ř e d í Gazebo 

5.6 R V I Z 

R V I Z ( R O S Vizualization)[24] je 3D v izua l izační n á s t r o j pro R O S . Umožňu je ve zvoleném 
s o u ř a d n é m s y s t é m u vizualizovat data, k t e r é se p ř enáš í skrze t é m a t a . R V I Z lze použ í t pro 
vizual izaci skenu z l idarů , pozici robota dle různých senzorů a dalš ích už i t ečných informací 
pro vizual izaci . N a o b r á z k u 5.3 je u k á z k a n á s t r o j e R V I Z . 

n — ' — .,„„„„„,,. , m . „ 0 . , «,.„„,,.„. 
^ Displays 
. * M,rk.r E F 

O b r á z e k 5.3: U k á z k a n á s t r o j e R V I Z zobrazuj íc í pohyb robota a jeho trajektorii 
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Kapitola 6 

Implementace 

6.1 Existující řešení 

V t é t o podkapitole se budeme zaměřova t na p ř í k l a d y již existuj ících i m p l e m e n t a c í lokalizace 
mobi ln ího robota. 

6.1.1 R o b o t loca l i zat ion R O S 

Je to kolekce odhaduj íc ích uz lů pro Robot opererating system. K a ž d ý z nich je i m p l e m e n t a c í 
ne l ineá rn ího o d h a d o v a č e s t a v ů pro robota pohybu j í c ího se v 3D prostoru. Agreguje data 
z l ibovolného m n o ž s t v í senzorů . Uzly , k t e r é o d h a d u j í stav, jsou i m p l e m e n t o v á n y p o m o c í 
rozš í řeného Ka lmanova fi l tru p o p s a n é h o v kapitole 4.2.1 a n e s o u s t ř e d ě n é h o Ka lmanova 
fil tru, k t e r ý je da l š ím rozš í řen ím. Všechny o d h a d o v é uz ly sledují p a t n á c t i d imenz ioná ln í 
stav robota: 
(X, Y, Z, roll, pitch, yaw, X, Y, Z, roll,pitch, yáw, X, Y, Z) 

Všechny stavy v Robot local izat ion sdílejí s te jné funkce: 

• S p l y n u t í l ibovolného p o č t u senzorů . 

• P ř i z p ů s o b e n í vs tupu pro k a ž d ý senzor (pokud senzor obsahuje data, k t e r á nechceme 
použ í t k odhadu stavu, Robot local izat ion umožňu je vy loučení t ě c h t o dat). 

• P r ů b ě ž n ý odhad (každý uzel odhaduje stav vozidla hned, jakmile dostane m ě ř e n í ) . 

• P o k u d dlouho nepř icház í data z měřen í , filtr s t á le pok raču j e v o d h a d o v á n í pozici p řes 
v n i t ř n í p o h y b o v ý model. 

6.1.2 C a r t o g r a p h e r 

Je s y s t é m , k t e r ý poskytuje S L A M (Simultaneous Loca l iza t ion A n d Mapping) v r e á l n é m čase 
ve 2D a 3D prostoru na někol ika p l a t fo rmách a konfiguracích senzorů . Poskytuje podporu 
pro online i offline m ó d . Je i m p l e m e n t o v á n v R O S . 

Cartographer se sk l ádá ze dvou p o d s y s t é m ů . P r v n í z nich je lokální S L A M , j ehož úko lem 
je vy tvo ř i t posloupnost menš ích map. K a ž d á z t ě c h t o map je loká lně konz i s t en tn í . D r u h ý 
p o d s y s t é m je g lobáln í S L A M , j ehož h lavn í p rac í je omezen í uzav řen í smyčky. Dě lá to za 
pomoci h l e d á n í v h o d n ý c h skenů (k te ré jsou seskupeny v uzlích) prot i m e n š í m m a p á m . 
Hledá , pokud m o ž n o , co nejkonzis tnějš í g lobáln í řešení . Loká ln í S L A M tedy generuje menš í 
mapy a g lobální S L A M je na sebe co nejkonzis tněj i váže. 
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6.2 Návrh a popis implementace 

Tato podkapi to la popisuje n á v r h loka l izačního uz lu pro R O S (viz kapi tola 5). Lokal izační 
uzel je i m p l e m e n t o v á n v jazyce C + + a využ ívá knihovny R O S u . K implementaci byla 
v y u ž i t a distribuce R O S u K i n e t i c K a m e , avšak d íky n á v r h u R O S u je uzel pře lož i te lný i na 
novějších d i s t r ibuc ích . Implementace je omezena pouze na o p e r a č n í sys témy, na k t e rých 
lze R O S nainstalovat (viz kapi tola 5). P rogram by l vyví jen a t e s tován pouze na s y s t é m u 
U b u n t u 16.04 X e n i a l . 

K implementaci by l využ i t Rozš í řený K a l m a n ů v filtr (4.2.1. 

6.2.1 D ů l e ž i t é s o u č á s t i a z á v i s l o s t i 

P r o implementaci lokal izačního uz lu byly využ i t y ex t e rn í soubory a knihovny. V t é t o kapi
tole budou vy jmenovány a s t r u č n ě popsány . 

K implementaci lokal izačního uz lu byly využ i t y následuj íc í ba l íčky R O S u : 

• roscpp - je z á k l a d n í knihovna R O S u pro jazyk C + + . Obsahuje z á k l a d n í d a to v é struk
tury a funkce, k t e r é umožňu j í velmi rychlé in tegrován í s r o z h r a n í m R O S t é m a t , s lužeb 
a p a r a m e t r ů . Jde o nejrozšířenějš í klientskou knihovnu, k t e r á ke n a v r ž e n a pro co nej-
větš í výkon . [12] 

• eigen conversions - je knihovna sloužící pro konverze mezi Eigen s t rukturami a 
geomet r i ckými z p r á v a m i R O S u . [26] 

• sensor msgs - bal íček definující z p r á v y pro b ě ž n ě použ ívané senzory (lidary, kamery, 
inerciá lní jednoty, . . . ) . [31] 

• geometry msgs - poskytuje z p r á v y pro b ě ž n á geomet r i cká pr imi t iva (body, p ř ímky , 
plochy, vektory, pozice, orientace a da lš í ) . Tato pr imi t iva jsou n a v r ž e n a tak, aby po
skytovala společný d a t o v ý typ a u s n a d ň o v a l a interoperabil i tu v s y s t é m u . [29] 

• nav msgs - ba l ík definuje b ě ž n é z p r á v y použ ívané pro navigaci. [30] 

• tf2 - je d r u h á generace knihovny t r ans fo rmac í , k t e r á definuje a sleduje r á m c e sou
řadn ic (viz kapi tola 6.2.2). Udržu je mezi n imi relace p o m o c í s t r o mo v é s t ruktury a 
umožňu je v z á j e m n é transformace b o d ů , v e k t o r ů a j iných struktur mezi d v ě m a rámc i . 
[32] 

• tf2 geometry msgs - umožňu je konverzi mezi zp r ávami tf2 a geome t r i ckými zprá 
vami. [36] 

• tf2 ros - knihovna obsahuj íc í vazby mezi tf2 a roscpp. Umožňu je rozesí la t a p ř i j íma t 
transformace mezi j e d n o t l i v ý m i uzly. [6] 

Eigen 

Jak už bylo z m í n ě n o výše , jeden z ba l íčků pro R O S je konverze Eigenu a geome t r i ckými 
zp rávami . Z toho d ů v o d u je dů lež i t é z n á t , co je to Eigen. E igen je C + + knihovna šab lon 
pro l ineárn í algebru: vektory, matice a související algoritmy. [5] 
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6.2.2 K o o r d i n a č n í r á m c e p r o m o b i l n í p l a t f o r m y 

Mobi ln í robot pohybuj íc í se v prostoru se pohybuje v někol ika koord inačn ích r ámc ích . 
K a ž d ý z t ě ch to r á m c ů referuje k ně j akému bodu. R O S několik zák ladn ích referenčních 
r á m c ů definuje a používá: 

• base_link (základní) - tento r á m e c je p ř ichycen k robotovi a m ě n í se spolu s jeho 
pozicí . P r o k a ž d é h o robota bude j i n á referenční pozice. 

• odom (odometrický) - jde o r á m e c , k t e r ý je fixovaný na u rč i t é m í s t o . Pozice jakéko
l iv mob i ln í platformy m ů ž e v tomto r á m c i v p r ů b ě h u času driftovat bez j akýchko
l iv omezen í . Z toho d ů v o d u je tento r á m e c v p ř í p a d ě d l o u h o d o b é g lobáln í reference 
nepouži te lný , n i c m é n ě pozice robota v o d o m e t r i c k é m r á m c i je z a r u č e n ě spo j i t á . To 
z n a m e n á , že se pozice mobi ln í platformy bude vyví je t hladce a bez d i sk ré tn í ch skoků. 
V typ i ckém n a s t a v e n í se o d o m e t r i c k ý r á m e c p o č í t á na zák ladě o d o m e t r i c k é h o zdroje, 
jako n a p ř í k l a d odometrie kol , inerc iá ln í jednotky a p o d o b n ý c h senzorů . 

• map (mapový) - jde o dalš í r á m e c fixovaný na u rč i t é m í s to , j ehož osa Z mí ř í v z h ů r u . 
Pozice mob i ln í platformy by r e l a t i vně k u tomuto r á m c i n e m ě l a v p r ů b ě h u času v ý r a z n ě 
driftovat. Tento r á m e c však nen í spo j i tý a tedy pozice platformy se m ů ž e v čase 
m ě n i t s d i sk ré tn ími skoky. V t y p i c k é m n a s t a v e n í lokal izační komponenta k o n s t a n t ě 
p ř e p o č í t á v á pozici v tomto r á m c i na zák ladě senzorových měřen í . D íky n e u s t á l é m u 
p ř e p o č í t á v á n í je e l iminováno dr i f tování , avšak za cenu času mezi j e d n o t l i v ý m i měřen í 
senzorů a tedy d i sk ré tn ími skoky. 

• earth (světový) - tento referenční r á m e c je n a v r ž e n tak, aby umožňova l interakci více 
r o b o t ů v j iných m a p o v ý c h r ámc ích . P o k u d aplikace p o t ř e b u j e pouze jeden m a p o v ý 
r ámec , nen í p ř í t o m n o s t tohoto r á m c e n u t n á . V p ř í p a d ě , že v s y s t é m u existuje více 
m a p o v ý c h r á m c ů , je t ř e b a tomu p ř i způsob i t i o d o m e t r i c k ý a z á k l a d n í r á m e c . V pří
padě , že je m a p o v ý r á m e c g lobá lně o d k a z o v á n na jedno m í s t o v svě tovém r á m c i , je 
m o ž n é mezi n i m i l ibovolně konvertovat p o m o c í s t a t i cké transformace. P o k u d ne, pak 
je t ř e b a transformaci v y p o č í t a t za p o m o c í odhadu z a k t u á l n í g lobáln í pozice a odeč te 
n í m a k t u á l n í o d h a d o v a n é pozice v m a p ě . V p ř í p a d ě , že je m a p o v ý r á m e c o d k a z o v á n 
na a b s o l u t n í pozici , k t e r á je však v čase s p u š t ě n í lokalizace n e z n á m á , m ů ž e m a p o v ý 
r á m e c z ů s t a t oddě l ený až do chvíle, kdy je m o ž n é g lobáln í pozici a d e k v á t n ě vyvodi t . 
N a o b r á z k u 6.1 je z n á z o r n ě n a relace E C E F 1 s m a p o v ý m r á m c e m . 

X E C E F je kartézský souřadnicový systém využívány k určení polohy těles vůči zemi. 
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Zecef 

^ Yecef 

O b r á z e k 6.1: Vizual izace E C E F s t a n g e n c i á l n í m m a p o v ý m r á m c e m . [35] 

Relace koord inačn ích r á m c ů je stromovou strukturou, tedy k a ž d ý r á m e c m á p rávě jeden 
rodičovský koo rd inačn í r á m e c a j akýkol iv p o č e t d ě t s k ý c h koord inačn ích r á m c ů . Níže (6.1) 
je u k á z á n o , jak jsou na sebe j edno t l ivé koo rd inačn í r á m c e navázány. 

earth —> map —> odom —> base_link (6-1) 

M a p o v ý r á m e c je r o d i č e m o d o m e t r i c k é h o a o d o m e t r i c k ý je r o d i č e m z á k l a d n í h o i p ř e s to , 
že by oba r á m c e měl i bý t logicky p ř ipo jeny k z á k l a d n í m u r á m c i . To však nen í m o ž n é z 
d ů v o d u , že k a ž d ý r á m e c m ů ž e mí t p rávě jednoho rodiče . 

Jak j iž bylo zmíněno , tyto referenční r á m c e jsou pouze z á k l a d n í a tvoř í m i n i m á l n í repre
zentaci tohoto grafu. Ačkoliv by zák l adn í topologie mě la z ů s t a t s te jná , je v p o ř á d k u p ř i d a t 
dalš í referenční r á m c e a napojit je do s y t é m u . D í k y tomu jsme schopni poskytnout dalš í 
funkcionalitu do systému.[35] 

6.2.3 M o d e l r o b o t a 

M o d e l robota by l p o p s á n p o m o c í j azyku Xacro . Jde o typ j azyku X M L k t e r ý dokáže kon
struovat k r a t š í a více č i te lné X M L soubory za pomoci použ i t í maker (název Xacro je složen 
z X M L Macro) . Jazyk se čas to využ ívá v ba l íčku urdf, k t e r ý slouží k popisu modelu robota 
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ve fo rmá tu , k t e r é jsou schopny programy přeč ís t . Soubory urdf nejsou vě t š inou t vo řeny 
ručně , nýb rž jsou generovány p r á v ě ze s o u b o r ů Xacro . [27] [10] M o d e l č i te lný programem 
je p o p s á n v souboru robot.urdf, k t e r ý se nacház í v ba l íčku mobile_robot_description. 

Grafická vizualizace robota byla v y t v o ř e n a v programu Blender a je zobrazena na ob
r á z k u 6.2. Kvůl i k o m p a t i b i l i t ě se s i m u l a č n í m programem Gazebo (viz 5.5) b y l model ex
p o r t o v á n do f o r m á t u dae2. 

O b r á z e k 6.2: Graf ická vizualizace robota 

6.2.4 Z p r a c o v á n í dat ze s e n z o r ů 

M y š l e n k a zp racován í dat p o m o c í loka l izačního uz lu se z a k l á d á na konverzi v ý s t u p n í c h dat 
z l ibovolného senzoru p o u ž i t e l n é h o pro lokalizaci na re l evan tn í data. P rogram u m í zpraco
vávat 5 různých v ý s t u p ů ze senzorů : 

• P ó z u (angl. Pose) - p ř eds t avu j e pozici a orientaci v prostoru ( X , Y , Z , nák lon , sklon 
a rotaci) . Z a k l á d á se na zprávě z ba l íčku geometry_msgs - PoseWithCovar ianceStam-
ped. 

• K r o u c e n í (angl. Twist) - p ř e d s t a v u j e l ineárn í a úh lovou rychlost (po ose X , Y , Z a 
rychlost o t áčen í se). Z a k l á d á se na zprávě z ba l íčku geometry_msgs - T w i s t W i t h C o -
varianceStamped. 

2Digital Asset Exchange je formát založený na X M L používaný pro výměnu digitálních dat mezi více 
grafickými programy. 
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• Akceleraci (angl. Acceleration) - p ř e d s t a v u j e akceleraci v prostoru (po ose X , Y a 
Z) . Z a k l á d á se na zp rávě z ba l íčku geometry_msgs - Acce lWithCovar ianceStamped. 

• Odometr i i (angl. Odometry) - je kombinac í p ó z y a k roucen í a s te jně tak je zpraco
váván. Z a k l á d á se na zprávě z ba l íčku nav_msgs - Odometry 

• I n e r c i á l n í jednotka (angl. I M U ) - vě t š inou obsahuje všechna data, tedy pózu , krou
cení i akceleraci. Vychází ze z p r á v y z ba l íčku sensor_msgs - I M U . 

Všechny senzory, k t e r é byly využ i ty d isponuj í o v l a d a č e m pro s y s t é m R O S a jsou tak 
o d s t í n ě n y jako s a m o s t a t n é uzly. T y t o uzly pak publ ikuj í výše z m í n ě n é data. 

Senzory se daj í l ibovolně p ř i d á v a t / o d s t r a ň o v a t v konf iguračn ím souboru sensor_config.yaml, 
k t e r ý se nacház í ve složce s loka l izačn ím uzlem. V souboru je několik p ř í k l a d ů p ř i d á n í sen
zorů do sy s t ému . 

P ř i j a t é z p r á v y jsou konver továny do v h o d n é h o f o r m á t u a agregovány p o m o c í Rozš í ře
ného Ka lmanova fil tru (viz kapi tola 4.2.1). 

6.2.5 K o n f i g u r a c e apl ikace 

Apl ikace se d á do j i s t é m í r y nastavit v souboru mobile_robot_localization.yaml, k t e r á se 
opě t n a c h á z í ve složce s loka l izačn ím uzlem. Soubor je již p ř e d n a s t a v e n na výchozí hodnoty. 

V ý s t u p e m aplikace je filtrovaná odometrie robota, tedy jeho pozice, orientace, line
á rn í rychlost a úh lová rychlost. Odometrie tohoto robota je pub l ikována na t é m a t u mo-
bile_robot_localization/filtered_odometry. R á m e c (viz 6.2.2), ve k t e r é m bude v ý s t u p vyjá
d řen je konf igurovate lný p o m o c í výše z m í n ě n é h o konf iguračního souboru. 

6.3 Testování a experimenty 

Tes tován í p rob íha lo jak na reá lných, tak s imulovaných datech. P r o vizual izaci t e s tován í by l 
použ i t R V I Z (viz 5.6). S imulovaná data byla gene rována za p o m o c í s imulačn ího programu 
Gazebo (viz 5.5). R e á l n á data byla d o d á n a firmou R C E Systems ve formě p y t l ů R O S u (5.2). 

6.3.1 Z á k l a d n í p o h y b v s i m u l a č n í m p r o s t ř e d í 

Experiment m á za cíl otestovat z á k l a d n í pohyb robota v s i m u l a č n í m p r o s t ř e d í Gazebo. 
Lokal izační uzel mě l nastaven pouze jeden vstup, a to odometri i z í skanou z podvozku. 
Odometrie z podvozku je v s i m u l a č n í m p r o s t ř e d í přesnějš í , než v r eá lném. D ů v o d e m je 
ob t í žné nas imulován í všech fak torů , k t e r é p ře snos t ovlivňují ( nap ř . p o d k l o u z n u t í , nebo pro
točen í kol) . N a o b r á z k u 6.3 lze v idě t pozic i mob i ln í platformy př i tomto scénář i , kde zelené 
š ipky reprezen tu j í pozic i robota (z í skanou p ř í m o v programu R V I Z ) a červené š ipky odhad 
pozice na zák ladě o d o m e t r i c k ý c h dat. 
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O b r á z e k 6.3: Pohyb v s i m u l a č n í m p r o s t ř e d í 

6.3.2 R y c h l á z m ě n a s m ě r u 

Robot j edouc í pouze v p ř e d nen í příl iš reálný. Z toho d ů v o d u je t ř e b a , aby lokal izační uzel 
reagoval i na rychlé změny. P ř i použ i t í f i l tru bez vstupu rychlosti lze rychlou z m ě n u způsob i t 
n a p ř í k l a d p r u d k ý m z a s t a v e n í m a c o u v á n í m v j i n é m s m ě r u . V t a k o v é m p ř í p a d ě se filtr na 
ně jakou dobu "ztra t í" . O b r á z e k 6.4 poukazuje na tento jev a lze na n ě m vidě t nás l edné 
"nalezení se". B a r v y jsou s te jné , jako v p ř e d c h o z í m experimentu (6.3.1). 
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O b r á z e k 6.4: Chován í př i p r u d k é z m ě n ě 

6.3.3 V ý p a d e k senzoru 

U mobi ln ích r o b o t ů se m ů ž e s t á t , že robotovi m ů ž e vypadnout senzor. V t a k o v é m p ř í p a d ě 
je t ř e b a si t akového p r o b l é m u v š i m n o u t . N ě k t e r é senzory d o k á ž o u poznat, že nefungují a 
tuhle informaci propagovat dá l . V n a š e m p ř í p a d ě však n e m u s í v ý p a d e k n u t n ě znamenat 
nefunkčnos t senzoru, nýb rž jeho neschopnost změř i t p ř e sná , nebo v ů b e c ně j aká data. P ř í 
kladem t akového chování m ů ž e bý t dá lkoměr , j ehož cíl na o d r a ž e n í je příl iš daleko a d íky 
tomu je neschopen v r á t i t r e l evan tn í hodnotu. Jako p o d o b n ý p ř ík l ad m ů ž e m e uvés t G P S , 
jenž se z d ů v o d u okolního rušen í nen í schopna spojit, nebo inerc iá lní jednotka, k t e r á je 
v l ivem m a g n e t i c k é h o rušen í r o t o v á n a š p a t n ý m s m ě r e m . 

V tomto experimentu byly využ i ty t ř i senzory. O d o m e t r i c k á zp ráva z podvozku, odo-
m e t r i c k á zp ráva z G P S a inerc iá ln í jednotka. N a o b r á z k u 6.5 je v idě t v ý p a d e k inerciá lní 
jednotky, k t e r á byla h lavn í ak tua l i zac í pro rotaci . Lze v idě t , že hned po p o č á t e č n í rotaci 
vlevo se filtr snaži l odhadovat z pos ledn ích dat a tedy proto stav pok raču j e dolů , jako kdyby 
chtěl robot dá le z a t á č e t . P o někol ika i te rac ích však dokáže zjistit , že tento senzor dlouho 
neaktualizoval svůj stav a snižuje m u váhu na sys t ém. 
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O b r á z e k 6.5: V ý p a d e k inerc iá lní jednotky 

6.3.4 F i l t r o v á n í r e á l n ý c h dat 

Cílem experimentu bylo o te s tován í loka l izačního uz lu na reá lných datech. Jsou agregovány 
dvě v s t u p n í data. Odometrie z G P S (ž lu tá) a odometrie z podvozku ( m o d r á ) , v izual izováno 
na o b r á z k u 6.6. 
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O b r á z e k 6.6: O t o č e n í robota do pro tě j š ího s m ě r u 

6.3.5 V ý p a d e k v í c e s e n z o r ů u r e á l n ý c h dat 

U reá lných dat je obvyklé , že s te jně jako u p ředchoz ího experimentu senzor na chvíli vy
padne. O b r á z e k 6.7 poukazuje na měřen í , kde byly agregovány a fi l trovány č tyř i senzory. 
Dvě inerc iá lní jednotky ( m o d r á a ty rkysová) , odometrie z podvozku (zelená) a odometrie z 
G P S ( ž lu t á ) . P ř i couván í a n á s l e d n é m rozjet í se k u p ř e d u se d o č a s n ě přeruši l i data z inerci
álních jednotek. Odometrie podvozku a G P S je však v p o ř á d k u a po někol ika i te rac ích se 
vyf i l t rovaná pozice stabilizuje. 
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O b r á z e k 6.7: V ý p a d e k více senzorů 
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Kapitola 7 

Závěr 

Problemat ika lokalizace mob i ln í platformy je v robo t í ce jedna z h lavn ích odvě tv í . Je ne
zby tné , aby k a ž d ý robot, k t e r ý p o t ř e b u j e d o s á h n o u t u rč i t é p řesnos t i (ať j iž v lokalizaci , na 
v ý r o b n í lince, nebo jinde), znal svůj stav, polohu, pozici , rychlost, nebo j iné klíčové vlast
nosti. V r á m c i t é t o b a k a l á ř s k é p r á c e byly n a s t u d o v á n y j edno t l ivé senzory, k t e r é tento stav 
zjišťují. D í k y r ů z n ý m vně jš ím š u m ů m , k t e r é na tyto senzory působ í , je občas ob t í žné zjistit 
p řesný stav tohoto senzoru. Mís to z ískávání takto z a š u m ě n é h o m ě ř e n í se v y p l a t í využ í t 
lokal izační metody (4, k t e r é jsou schopny tato m ě ř e n í zpřesn i t . 

P ro lokal izaci robota se použ ívá Rozš í řený K a l m a n ů v filtr (4.2.1), k t e r ý b y l implemen
tován jako R O S (5) uzel v jazyce C + + . Měřen í dat jsou p o s l á n a do fi l tru, kde se spoj í do 
j e d n o t n é h o fo rmá tu . Tento proces se nazývá ag regace / fúze dat. Rozš í řený K a l m a n ů v filtr 
pak tyto data r eku rz ivně periodicky zpracovává a po k a ž d é i teraci odešle a k t u á l n í stav. Jeho 
velkou v ý h o d o u je jeho rychlost vyhodnocován í , k t e r á je ve s rovnán í s j i nými lokal izačními 
metodami něko l ikanásobná . 

Navržený s y s t é m by l o t e s tován na p ě t i r ůzných scénář ích , t ř i s imulované v programu 
Gazebo (5.5) a dva p o s t a v e n é na reá lných datech u ložených v pytlech R O S u . V ý s t u p n í data 
byla p o r o v n á v á n a s v s t u p n í m i tak, aby byla z ř e jmá agregace a p ř ib l i žná pozice robota. 

V ý s t u p e m n a v r ž e n é h o s y s t é m u je odometrie robota s n a s t a v i t e l n ý m v ý s t u p n í m koordi
n a č n í m r á m c e m . 

Jako dalš í rozš í ření p r áce by bylo m o ž n é p o u ž í t více senzorů , jako n a p ř í k l a d využ í t 
kamery pro zj iš tění rychlosti o t áčen í , využ i t í rychlosti o t áčen í j edno t l i vých kol , a dalš ích. 
Je m o ž n é dá le general izovať program, rozšíř i t kompat ib i l i tu v s t u p n í c h z p r á v a tak zajistit 
jeho snadně j š í použ ívan í . Je m o ž n é rozšíř i t apl ikaci o dalš í lokal izační metody a d íky tomu 
zvolit vhodnou metodu pro danou situaci. 
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Příloha A 

Plakát 
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KONTINUÁLNÍ 
LOKALIZACE 
MOBILNÍHO 
ROBOTA 
Z A P O M O C Í A G R E G A C E DAT Z V ÍCE 
P O Z I Č N Í C H S Y S T É M Ů 

AGREGACE 
L I B O V O L N É H O 

M N O Ž S T V Í S E N Z O R Ů 

J E D N O D U C H É 
ROZŠÍŘENÍ SYSTÉMU 

KONFIGURACE 
JEDNOTLIVÝCH 

S E N Z O R Ů 

V y t v o ř i l Z d e n ě k B r h e l 

O b r á z e k A . l : P l a k á t 
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Příloha B 

Obsah D V D 

U m í s t ě n í Obsah 

/ R E A D M E . t x t 
Popis obsahu D V D , n á v o d na p ř e k l a d a spuš 
t ěn í aplikace 

/ bp .pd f Tex tová čás t baka l á ř ské p r á c e 

/p lakat , png P l a k á t 

/ t ex 
zdrojové soubory t ex tové čás t i b a k a l á ř s k é 
p ráce ve f o r m á t u D T T H ] X 

/mob i l e_ robo t / src Zdrojové k ó d y R O S uz lů 

/ m o b i l e _ r o b o t / b i n P ře ložené uzly 

/bp .mp4 P r e z e n t a č n í video b a k a l á ř s k é p r á c e 
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