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Abstrakt

V tejto diplomovej práci sa venujeme autonómnemu 2D mapovaniu nezná-

meho prostredia mobilného robota s podvozkom typu di�erential drive. Pra-

cujeme s robotom Mike²om, ktorý bol postavený a upravovaný do rôznych

sú´aºí. Pri rie²ení vyuºívame laserový senzor SICK TIM571, sledovaciu 3D ka-

meru Intel RealSense T265 a ultrazvukové senzory HC-SR04. Laserový senzor

pouºívame na vytváranie mapy a spolu s ultrazvukmi na lokálnu navigáciu.

Vyuºívame spôsob sensor fusion pre zjednotenie dát týchto dvoch senzorov.

V¤aka obstojnej presnosti kamery T265 nevyuºívame ºiadne vylep²enia pozí-

cie. V práci sme navrhli a úspe²ne realizovali originálny systém autonómneho

mapovania. Overili sme ho na zmapovaní dostupnej £asti jedného fakultného

pavilónu. Výsledný systém je modulárny a môºe by´ vyuºívaný v ¤al²ích

aplikáciách, demon²tráciach, výu£be a výskumných úlohách.

K©ú£ové slová: slam, autonómne mapovanie, sensor fusion
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Abstract

In this diploma thesis we deal with the problem of autonomous mapping of

unknown 2D environment of a mobile robot with di�erential drive type of

chassis. We work with robot Mike², which was built and remaked for vari-

ous robot competitions. We use laser range sensor SICK TIM571, tracking

3D camera Intel RealSense T265 and ultrasonic sensors HC-SR04. The laser

sensor is used for map construction, and together with ultrasonic sensors it

is also used for local navigation. We use a method of sensor fusion for com-

bining both the ultrasonic and TIM571 data. Thanks to a decent accuracy

of tracking camera T265 no improvements for odometry are required. In this

work we proposed and realised a unique system of autonomous mapping. We

con�rmed that solution is feasible by mapping one accessible part of our fa-

culty pavilion. The resulting system is modular and it can be used in other

applications, demonstrations, learning and research.

Keywords: slam, autonomous mapping, sensor fusion
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Úvod

Robotika sa £oraz viac dostáva do popredia aj v beºných domácnostiach

a chceli sme sa dozvedie´ viac o tom, ako takéto roboty fungujú spolu s

výskumom rôznych algoritmov a k nim potrebných senzorov. V posledných

rokoch za£ali by´ dostupné robotické spotrebi£e aj pre beºných ©udí ako sú

napríklad robotické vysáva£e alebo robotické kosa£ky.

Zaujímavos´ou je aj to, ºe tieto robotické spotrebi£e dosahujú rozme-

rov podobných ich neautonómnym alternatívam, dokonca dokáºu by´ men²ie

v¤aka tomu, ºe nepotrebujú ma´ rôzne rukoväte a pomôcky potrebné na ovlá-

danie £lovekom. Roboty nám u©ah£ujú ºivot a ²etria £as kaºdý de¬ a moºno

si to niekedy ani neuvedomujeme. Roboty sa vyuºívajú uº dlh²iu dobu aj v

továr¬ach a výrobných halách, kde dokáºu dokonca pracova´ s vä£²ou pres-

nos´ou ako £lovek.

Roboty pomáhajú tieº v zdravotníctve alebo pri záchrane ©udí. Existujú

roboty, ktoré skenujú prostredie a vytvárajú mapy, ktoré moºno pouºi´ na

zrekon²truovanie pôdorysu budov. V zdravotníctve roboty pomáhajú pri roz-

voze liekov pacientom v rámci budovy.

V neposlednom rade prispejeme k zvidite©neniu katedry robotiky na fa-

kulte, ktorá môºe robota prezentova´ na dni otvorených dverí. Mapovanie je

základom mnoºstva systémov. Ná² výskum sa bude da´ pouºi´ ako základ

pre následné vyuºitie robota na vykonávanie rôznych úloh v rámci budovy,

ako je napríklad rozvoz po²ty. Na²a práca sa venuje mapovaniu prostredia

1



Úvod 2

mobilného robota. Cie©om je, aby robot zmapoval dané prostredie a sú£asne

sa v ¬om vedel navigova´ a lokalizova´.

V kapitole preh©ad problematiky si priblíºime za£iatky výskumu v da-

nej oblasti vo svete a ich postupné zlep²ovanie. Porovnáme si rôzne moºné

prístupy a moºné rie²enia na²ej práce, z ktorých si neskôr zvolíme tie najv-

hodnej²ie. Vyberieme si tieº z uº vytvorených rie²ení a popí²eme si tie, ktoré

nám ur£itým spôsobom pomohli a in²pirovali nás pri vytváraní ná²ho rie²e-

nia.

V ¤al²ej kapitole si predstavíme ná²ho robota. Popí²eme si z £oho sa

skladá, aké má osadené senzory s ich vyuºite©nos´ou v na²ej práci. V tejto

kapitole bude tieº uvedená fotka ná²ho robota pre jeho lep²iu predstavu.

V kapitole návrh a implementácia si popí²eme ako sme na²u prácu vy-

pracovali. Popí²eme si zvolené postupy a na²e konkrétne rie²enia v podobe

vzorcov pre výpo£ty a pseudo-kódu na²ej implementácie.

V predposlednej kapitole si popí²eme výsledky, ktoré sme s na²im rie²ením

dosiahli. Popí²eme si jednotlivé verzie, ktoré sme po£as práce vylep²ovali a

odstra¬ovali prípadné nepresnosti alebo chyby s úpravou rôznych parametrov

senzorov, prípadne pridávaním nových senzorov.

Nakoniec si zhrnieme, k £omu sme v na²ej práci dospeli a £i sme splnili

ciele na²ej práce. Predstavíme si tieº moºné vylep²enia a pokra£ovania v

nadväznosti na na²u prácu.

V zadaní uvádzame pouºitie h¨bkovej kamery ASUS Xtion, ktorá nám

mala pôvodne slúºi´ na detekciu prekáºok a detekciu známych bodov pri

pouºití uzatvárania cyklu. Namiesto tejto kamery sme v²ak pouºili iné 3D

zariadenie Intel Realsense T265, ktoré má síce trochu odli²nú funkcionalitu,

ale tieº pracuje na princípe spracovania 3D obrazu a výrazne zlep²uje moº-

nosti ná²ho systému.



Kapitola 1

Preh©ad problematiky

V tejto £asti si predstavíme v²etky základné pojmy a de�nície, s ktorými bu-

deme ¤alej v práci pracova´. Predstavíme si metódu SLAM, ktorá sa pouºíva

na mapovanie a lokalizáciu robota v neznámom prostredí. Povieme si aj v

akom stave sa momentálne nachádza výskum v tejto oblasti.

1.1 Preh©ad skúmania prostredia

Metóda skúmania prostredia v robotike je k©ú£ový systém pre úspe²né fun-

govanie autonómnych robotov.Vyuºíva sa na vytváranie máp, 3D skenovanie

budov a rovnako aj pri beºnej navigácii robota. Problém skúmania prostre-

dia môºeme rozdeli´ na jednotlivé pod problémy popísané v £lánku An expe-

riment in integrated exploration[MWBDW02] a zobrazené na obrázku 1.1.

Hlavnými troma £as´ami sú:

� Mapovanie

� Lokalizácia

� Navigácia

3



KAPITOLA 1. PREH�AD PROBLEMATIKY 4

Mapovanie slúºi na vytváranie mapy prostredia. Mapa prostredia sa vy-

tvára na základe dát z h¨bkových senzorov, ktoré dané prostredie naskenujú.

Lokalizácia moºno rozdeli´ na lokálnu, vzh©adom na aktuálny stav robota

a globálnu, £ím sa rozumie jeho pozícia na mape. Stav robota ur£uje jeho

aktuálna parametre ako sú napríklad smer nato£enia, uhol nato£enia vo£i sve-

tovým stranám alebo prejdená vzdialenos´. Navigácia slúºi na ur£enie smeru,

ktorým sa má robot pohybova´.

Obr. 1.1: Úlohy, ktoré robot rie²i pri práci s modelom prostredia. [Bur]

Medzi jednotlivými £as´ami e²te rozli²ujeme prelínajúce sa prístupy po-

písané v £lánku [All]:

� Vzájomné porovnávanie viacerých skenov prostredia

� Porovnávanie skenov prostredia s uº vytvorenou mapou

� SLAM
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Vzájomné porovnávanie skenov slúºi na vylep²enie lokalizácie robota. Na

základe porovnávania viacerých skenov sa ur£uje odhadovaná zmena pozície

robota. Tento prístup je nezávislý od existujúcej mapy. Vyuºíva sa hlavne pri

prvotnom vytváraní mapy prostredia, tieº v situácii, ke¤ aktuálne prostredie

nezodpovedá uº vytvorenej mape vzh©adom na zmeny v prostredí.

Porovnávanie skenov s mapou sa vyuºíva, podobne ako vzájomné porov-

návanie, na odhad pozície robota, ale porovnávaním dát skenovania s vytvo-

renou mapou. Pri neustále sa opakujúcich podobných objektoch v prostredí

sa môºe sta´, ºe sa zle ur£í podobnos´ naskenovaných objektov s objektami

na mape. Ak sa takýto jav deje dlhodobej²ie, môºe sa sta´, ºe sa robot zle

lokalizuje a neskôr bude ma´ problémy s návratom k reálnej pozícii.

1.2 SLAM

Sú£asná lokalizácia a mapovanie (SLAM) pozostáva zo sú£asného vytvárania

modelu prostredia (mapy) a odhadovaného stavu robota pohybujúceho sa

v ¬om. Stav robota sa odhaduje pomocou na ¬om nain²talovaných senzo-

rov popísaných v sekcii 1.3 a vytváranie mapy prostredia sa realizuje z nich

získaných údajov. Údajmi o stave robota rozumieme v jednoduch²ích ver-

ziách jeho pozíciu a smer, ale aj hodnoty ako sú rýchlos´ robota, odchýlky

senzorov alebo kalibra£né parametre. Mapa, na druhú stranu, je reprezentá-

ciou bodov záujmu, ako sú napríklad pozície orienta£ných bodov a prekáºok,

popisujúcich neznáme prostredie, v ktorom sa robot pohybuje.

Mapa prostredia sa pouºíva na rôzne ú£ely, na základe individuálnych po-

trieb v konkrétnom rie²ení. Môºe by´ úlohou robota vytvori´ výstupnú mapu

prostredia, s ktorou sa bude ¤alej pracova´, alebo sa mapa vytvára pre jeho

samotné plnenie úloh, pri ktorých je potrebné, aby sa úspe²ne navigoval a
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lokalizoval. Pre vylep²enie lokalizácie sa môºe vyuºi´ aj vzájomné porovná-

vanie mapy, kde je snaha eliminova´ lokaliza£nú chybu. Takéto porovnávanie

je bliº²ie popísané v sekcii 1.2.4.

1.2.1 História

V snahe vytvori´ autonómneho robota bol problém sú£asnej lokalizácie a ma-

povania publikovaný nieko©kými vedcami na konferencii IEEE Robotics and

Automation v roku 1986 konajúcej sa v San Francisku v £lánku [DWB06].

Hlavnými z nich boli Smith, Cheeseman a Durrant-Whyte. Dôkladným pre-

h©adom prvých 20 rokov tejto problematiky, tieº nazývaným klasickým vekom

(1986-2004)[CCC+16], sa zaoberá práve Durrant-Whyte a Bailey v dvoch

£lánkoch [DWB06, BDW06]. V tomto £ase bol problém povaºovaný za prob-

lém pravdepodobnostný a ²tatistický. Prvé rie²enia boli zaloºené na �ltroch:

roz²írený Kalmanov �lter, Rao-Blakwellove £asticové systémy a odhad ma-

ximálnej pravdepodobnosti. V tejto po£iato£nej dobe boli pouºívané najmä

senzory ako sú radary, lidary a sonary.

Nasledujúce obdobie, nazývané doba algoritmickej analýzy(2004-2015) [CCC+16],

sa zaoberá základnými vlastnos´ami problému SLAM, vrátane pozorovania,

konvergencie a dôslednosti. V rámci pozorovania sa za£ali pre lep²iu orientá-

ciu pouºíva´ zariadenia snímajúce obraz okolia - kamery. To prinieslo úplne

iný poh©ad na problém SLAM, ke¤ sa za£ala pouºíva´ vizuálna odometria,

ktorá je ¤aleko presnej²ia oproti predtým pouºívaným otá£kovým senzorom

prípadne iným málo presným zariadeniam. O rozdiele v presnosti sme sa

presved£ili aj pri na²om rie²ení.
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1.2.2 Algoritmus

SLAM systém sa skladá z dvoch hlavných komponentov: front-end a back-

end. Front-end pretvára dáta zo senzorov na dáta spracovate©né pre odhado-

vanie a back-end tieto dáta spracúva a vytvára odhadovanú mapu. Takýto

systém je znázornený na obrázku 1.2.

Obr. 1.2: Na obrázku je znázornená schéma typického systému SLAM. Back-
end poskytuje spätnú väzbu front-endovej £asti na detekciu uzavretého cyklu
a jeho overovanie.

Back-End

Vychádzajúc zo ²tandardnej formulácie SLAM [LM97] s optimaliza£nými úp-

ravami [KJR+12] sa dá SLAM de�nova´ ako maximum a posteriori (MAP)

odhad zaloºený na Bayesovej vete. MAP odhad sa dá chápa´ ako najvhodnej²í

odhad s pouºitím rôznych aj odhadovaných dát [BD19]. Spájaním odhadov

pozícií s pozíciami orienta£ných bodov z dát obrázkov sa dosahuje vä£²ia pres-

nos´ výslednej mapy. Pri formulácii SLAM problému MAP odhadom sa £asto

pouºíva faktorový graf [KFL01] pre dobré znázornenie vzájomných závislostí

medzi jednotlivými premennými. Takýto graf môºme vidie´ na obrázku 1.3

znázor¬ujúci jednoduchý problém SLAM. Na grafe sú znázornené premenné

reprezentujúce pozície robota, pozície orienta£ných bodov a faktory pôso-

biace medzi týmito premennými v podobe obmedzení.
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Obr. 1.3: SLAM znázornený ako graf faktorov. Premenná x predstavuje po-
stupnos´ pozícií robota v ur£itom £ase t. Premenná l predstavuje pozície
orienta£ných bodov. �ierne koso²tvorce znázor¬ujú faktory vplývajúce na
jednotlivé premenné: u ozna£uje faktory prislúchajúce obmedzeniam odomet-
rie, v ozna£uje faktory prislúchajúce ku pozorovaniam z kamery, c ozna£ujú
uzavretia cyklov.

Front-End

Front-end pracuje s nespracovanými dátami získanými priamo zo senzo-

rov. Pri praktických aplikáciach v robotike môºe by´ náro£né napísa´ ana-

lytickú funkciu stavu z dát z meraní senzorov, aká je potrebná pre MAP

odhad. Napríklad pre neupravené dáta zo senzorov, v prípade obrázka je zlo-

ºité vyjadri´ intenzitu kaºdého pixelu ako funkciu stavu. Pri jednoduch²ích

senzoroch ako sú napríklad lasery s jedným lú£om nastáva rovnaký problém.

Problém je spojený s tým, ºe nie je moºné zostroji´ úplne v²eobecný obraz

prostredia, ale aj v prípade zostrojenia takéhoto obrazu by bolo zloºité napí-

sa´ analytickú funkciu spájajúcu merania s parametrami danej reprezentácie

obrazu.

Preto sa pred back-endom zvykne pouºíva´ modul (front-end), ktorý spra-

cúva relevantné informácie z dát zo senzorov. Napríklad vo vizuálne zaloºe-
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nom SLAM systéme, modul získava pozície pixelov niektorých jednozna£ne

odlí²ite©ných bodov v prostredí, ktoré sa následne jednoduch²ie modelujú

v back-ende. Vo front-ende sa tieº prira¤uje kaºdé meranie ku zodpoveda-

júcemu orienta£nému bodu v prostredí. Toto priradenie dát je znázornené

na obrázku 1.2. Modul priradenia dát teda prira¤uje kaºdému meraniu zk

podmnoºinu neznámych premenných Xk: zk = hk(Xk) + εk. Nakoniec môºe

front-end poskytnú´ prvotný odhad pre premenné v nelineárnej optimalizácii.

Modul priradenia dát, ako je zobrazený na obrázku 1.2 typického SLAM

systému, pozostáva z dvoch £astí: krátkodobá £as´ a dlhodobá £as´. Krátko-

dobé priradenie dát je zodpovedné za prira¤ovanie zodpovedajúcich bodov

záujmu v po sebe idúcich meraniach senzorov. Krátkodobé priradenie má

teda napríklad za úlohu v dvoch po sebe idúcich meraniach rozpozna´ ten

istý bod v priestore. Na druhú stranu dlhodobé priradenie (uzavretie cyklu)

má za úlohu prira¤ova´ nové merania k star²ím orienta£ným bodom. Preto

ako je znázornené na obrázku 1.2, back-end spätne poskytuje dáta front-

endovej £asti, pre podporu zis´ovania a overovanie uzatvárania cyklov.

Obr. 1.4: V©avo: mapa vytvorená z odometrie. Mapa sa na spodnej £asti
chodby prekrýva, pri£om je vytvorená zo za£ínajúceho bodu A do koncového
bodu B. V tejto odometrickej mape sú body B a C od seba vzdialené, aj ke¤
sa v skuto£nosti nachádzajú ved©a seba.
Napravo: mapa vytvorená metódou SLAM. S vyuºitím metódy uzatvárania
cyklov je odhadovaná mapa upravená pod©a skuto£nej topológie prostredia
a spája v tomto prípade predtým vzdialené body B a C. [CCC+16]
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1.2.3 Reprezentácia modelu mapy

Mapové reprezentácie SLAM modelov môºeme rozlí²i´ pod©a toho, aké in-

formácie vyuºívajú na tvorbu mapy a tieº ako tieto informácie na mape

zobrazujú. Mapy môºeme rozdeli´ na metrické a sémantické.

1.2.3.1 Metrické modely

Metrická reprezentácia je ²truktúra zachytáva geometriu prostredia. Výber

²truktúry pre reprezentáciu úzko súvisí s potrebami jej vyuºitia. Kaºdá z

moºností poskytuje iné vlastnosti a teda zvaºujeme dlhodobú navigáciu, in-

terakcie s prostredím a interakcie s £lovekom.

2D geometria

V 2D prostredí je geometrické mapovanie ove©a jednoduch²ie s dvomi do-

minantnými technikami: mapy zaloºené na pozícii orienta£ných bodov, alebo

bodov záujmu a mapy obsadenosti (grid mapy). Prvá z nich modeluje prostre-

die ako mnoºinu orienta£ných bodov a druhá rozde©uje prostredie na bunky,

v ktorých zis´uje pravdepodobnos´ obsadenosti. �tandard de�nujúci metrické

reprezentácie 2D prostredia je popísaný v £lánku [73015], ktorý popisuje tieto

dve hlavné metódy reprezentácie a topologické mapy. O topologických ma-

pách a grid mapách tieº £erpáme informácie z £lánku [TB96a].

Grid mapy

Pri pouºití grid mapy sa rozde©uje priestor na rovnako ve©ké £asti mrieºky

[Mor89]. Kaºdá bunka mrieºky môºe napríklad obsahova´ informáciu o tom,

£i je dané miesto v skuto£nom prostredí prázdne alebo sa v ¬om nachádza ne-

jaká prekáºka. Tieto mapy sú jednoduché na zostrojenie a udrºiavanie aj pre

ve©ké priestory [TB96b]. Ke¤ºe ²truktúra mapy priamo zodpovedá ²truktúre
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prostredia, pozícia a orientácia robota v zostrojenej mape sa dá jednodu-

cho odhadnú´ pod©a skuto£nej pozície robota v prostredí. V¤aka tomu v

prípade rôznych pozícií vyzerajúcich z poh©adu senzorov rovnako (podobné

tvary prostredia) sú jednoducho rozpoznate©né a odlí²ené. Na druhú stranu

kvôli potrebe zachytenia kaºdého detailu v prostredí musí by´ rozlí²enie do-

stato£ne ve©ké, preto spotrebujú dos´ pamäte a tieº sa zvý²i £asová náro£nos´

na jednotlivé výpo£ty. Vzh©adom k tomu, ºe sa získava pozícia priamo zo sen-

zorov, môºe sa sta´, ºe po £ase nebude zodpoveda´ skuto£nej pozícii, preto

je nutná neustála kontrola a kompenzácia tohto problému. Príklad gridmapy

je znázornený na obrázku 1.5a.

Topologické mapy

V topologických mapách [PK94] sa priestor reprezentuje pomocou grafu.

Vrcholy grafu predstavujú rôzne situácie, miesta alebo orienta£né body. V

prípade, ºe existuje priama cesta medzi nimi, sú spojené oblúkom. Pozícia

robota v prostredí sa ur£uje porovnávaním s modelom orienta£ných bodov

alebo rôznymi vizuálnymi vlastnos´ami. V prípade, ºe robot prechádza po-

dobným priestorom, môºe ma´ problémy s detekciou, £i sa jedná o uº prejdenú

£as´, alebo ide len o novú, ale podobnú £as´. Topologické mapy sú £asto dos´

presné a nepotrebujú oproti grid mapám to©ko miesta, ke¤ºe £lenitos´ grafu

je priamo úmerná £lenitosti prostredia. V¤aka grafovej ²truktúre sa tieº dá

jednoducho realizova´ plánovanie trasy. Topologická mapa a k nej príslu²ný

graf je vyobrazená na obrázkoch 1.5b a 1.5c.
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Grid mapa Topologická mapa
+ jednoduchá na + umoº¬uje efektívne

zostrojenie a údrºbu plánovanie
+ rozpoznávanie uº + nepotrebuje presnú

nav²tívených miest lokalizáciu
- neefektívne plánovanie trasy - náro£nej²ie vytvorenie a údrºba

trasy vo vä£²ích prostrediach
- potrebné presné zis´ovanie - rozpoznávanie rovnakého

pozície prostredia
(citlivé na uhol poh©adu)

- rozlí²enie nezávisí
od £lenitosti prostredia

Tabu©ka 1.1: Porovnanie grid mapy a topologickej mapy

(a) Grid mapa (b) Topologická mapa

(c) Topologický graf

Obr. 1.5: Na obrázku je znázornená (a) Grid-mapa, (b) vytvorená topolo-
gická mapa z obrázku (a), (c) grafová reprezentácia danej topologickej mapy.
[TB96a]
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3D geometria

Modelova´ 3D geometriu je o dos´ zloºitej²ie. 3D modelovanie mapy je spo-

jené hlavne s po£íta£ovým videním a po£íta£ovou gra�kou. Jednou z metód

je riedka reprezentácia orienta£ných bodov, ktorá reprezentuje prostredie ako

mnoºinu 3D objektov prislúchajúcich k diskrimina£ným vlastnostiam v pro-

stredí (líniám, rohom) [MAMT15]. �al²ou je nízkoúrov¬ová nespracovaná

reprezentácia [NLD11], ktorá je narozdiel od tej predchádzajúcej náro£ná na

pamä´, ke¤ºe sa snaºí produkova´ mapu s vysokým rozlí²ením. Tieto mapy

sú vhodné pre vyuºitie v prípade vyhýbania sa prekáºkam alebo vizualizáciu

a renderovanie. �al²ím príkladom je reprezentácia ohrani£enia a rozdelenia

priestoru [LS15], v ktorom sa explicitne zobrazujú povrchy alebo hranice a

£asti. Tieto reprezentácie sú vhodné na pohyb a plánovanie trasy a tieº na

vyhýbanie sa prekáºkam.

1.2.3.2 Sémantické modely

Sémantické mapy pozostávajú z prira¤ovania sémantických konceptov ku

geometrickým objektom v okolí robota. Môºe sa zda´, ºe je to podobný spô-

sob topologickému mapovaniu, av²ak je úplne odli²ný. V topologickom ma-

povaní sa vytvára graf prostredia, v ktorom vrcholy predstavujú rozdielne

miesta a hrany dostupnos´ medzi nimi. Kým topologické mapovanie je zá-

vislé na ur£ovaní miesta na základe predchádzajúcich skenovaní (bez oh©adu

na typ miestnosti), sémantické modely rozde©ujú prostredie do sémantických

ozna£ení. Sémantické modely súvisia s úlohou robota v danom prostredí.

Roztrie¤ujú jednotlivé £asti prostredia do skupín pod©a súvislostí. Na vy-

tváranie sémantických máp sa vyuºíva sémantická segmentácia s vyuºitím

modelov hlbokých neurónových sietí popísaná v £lánku [HX20].

Sémantický model je vytvorený de�novaním nasledujúcich h©adísk:
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� Úrove¬/detail konceptov: napríklad pre úlohu robota prejs´ z miestnosti

A do B sta£ia kategórie- miestnosti, chodby, dvere; pre úlohu zobra´

²álku £aju by boli potrebné ¤al²ie kategórie- stôl, ²álka, pohár.

� Organizácia konceptov: sémantické koncepty sa vzájomne nevylu£ujú,

ba naopak jeden objekt môºe ma´ nekone£ne ve©a vlastností. Naprí-

klad stôl a stoli£ka majú rovnakú vlastnos´ "pohybovate©nos´". Kým

oba predmety sú kusy nábytku, obsahujú rovnakú vlastnos´ pohybu

ale kaºdý s odli²nou pouºite©nos´ou. Preto je potrebné dôkladné na-

vrhnutie celého systému, aby boli o²etrené takéto dvoj alebo viac-

konceptuálne prípady.

Sémantické modely sa v robotike za£ali vyuºíva´ pomerne nedávno, oproti

metrickým, ktoré sa pouºívali v podstate od vzniku problému mapovania.

Jedným z prvých vyuºití boli práce [MTJ+07, CGKM07].

1.2.4 Uzatváranie slu£ky

Metóda uzatvárania slu£iek je potrebná pre správne fungovanie celého SLAM

systému. Má za úlohu opravi´ polohu robota, ktorá sa mohla po £ase odchýli´

od skuto£nej pozície v prostredí, v závislosti od presnosti merania senzorov.

Túto metódu je nutné vyuºíva´ najmä pri vyuºití grid mapového mapovania,

ke¤ºe v tomto mapovaní sa vyuºívajú priame neupravené dáta z senzorov

pozícia sa po £ase môºe ©ahko odchýli´, následkom £oho sa celé mapovanie

stáva nepresné.

Príklad takejto odchýlky môºeme vidie´ na obrázku 1.6 z £lánku [SHBG05].

V £lánku autori zdôraz¬ujú, ºe pre prípad správnej lokalizácie je potrebné

znovu-nav²tívenie uº prejdeného miesta, pre potrebu re-lokalizácie a oprave-

nia odchýlky v pozícii.
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Obr. 1.6: Príklad pouºitia metódy uzavretia cyklu.
V©avo je zobrazenie mapy vytvorenej s pouºitím metódy uzavretia cyklov
bez znovu-nav²tívenia uº prejdenej £asti, £o viedlo k 7° chybe vo vytváraní
mapy horizontálnej chodby.
Napravo je zobrazená mapa s algoritmom, kde robot pre²iel uº predtým prej-
denou £as´ou, £ím sa jeho pozícia upravila a chodba vpravo uº je vychýlená
len o 1°. [SHBG05]

Nutnou podmienkou je v prípade detekcie cyklov pamätanie si uº nav²tí-

vených miest a orienta£ných bodov k nim prislúchajúcim. Pri vä£²ích pro-

strediach môºe by´ takýto systém príli² náro£ný na pamä´, preto sú £asto

nutné optimalizácie. S £ím vä£²ími dátami sa pracuje, tým je celý systém po-

mal²í a pre prípad aktívneho mapovania to nie je vhodné. Napríklad jednou

z optimalizácií môºe by´ redukcia orienta£ných bodov na £o najmen²í po-

£et, av²ak v dostato£ne ve©kom pokrytí prostredia. Pri príli²nej optimalizácii

môºe nasta´ problém znázornený na obrázku 1.7.

Obr. 1.7: Príklad neúspe²ného pokusu o uzavretie cyklu.
Na obrázku v©avo vidno cyklus, v ktorom robot sa robot "zacyklil"pri snahe
uzatvori´ cyklus a následne po nieko©kých prejdeniach cyklu pokra£oval ¤a-
lej, kde uº ale na druhom obrázku vidno, ºe sa nedokázal správne lokalizo-
va´. Napravo je zobrazená mapa po neúspe²nom pokuse o uzavretie cyklu.
[SHBG05]
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V prípade, ºe sa robot zacyklí, nemusí to znamena´, ºe nedokáºe detegova´

orienta£ný bod vôbec. Môºe sa sta´, ºe orienta£ný bod síce deteguje, ale

nelokalizuje sa s dostato£nou presnos´ou a algoritmus to môºe vyhodnoti´ ako

neúspe²nú lokalizáciu a pokú²a sa o uzavretie cyklu, aº kým sa to nepodarí.

Av²ak £ím vä£²iu vzdialenos´ v prostredí robot prejde, o to viac prvotných

údajov o prostredí stráca. V takomto prípade je moºné nastavi´ premennú

obmedzenia, ktorá ur£í toleranciu v nepresnosti lokalizácie pri uzatváraní

cyklov. Na obrázku 1.8 vidno ako vyzerá úspe²ná detekcia uzavretia cyklu z

obrázku 1.7.

Obr. 1.8: Príklad úspe²ného mapovania s detekciou uzavretia cyklu.
[SHBG05]

1.2.5 Plánovanie trasy

Plánovanie trasy je dôleºitou sú£as´ou autonómneho mobilného robota. Po-

uºíva sa pri navigácii, kde robotovi slúºi na nájdenie najkrat²ej, alebo opti-

málnej trasy medzi dvoma bodmi. Na optimálnu trasu sa môºme pozrie´ z

rôznych uhlov poh©adu, záleºí na potrebách konkrétneho robota. Môºeme

rozli²ova´ medzi trasami, ktoré minimalizujú potreby zatá£ania alebo otá£a-

nia a s tým spojenú potrebu brzdenia alebo pri vyhýbaní sa ur£itým úsekom

v prostredí. S algoritmami na h©adanie najkrat²ej trasy sa môºme stretnú´

nielen v robotike, ale aj pri trasovaní siete, vo video hrách alebo sekvenovanie
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DNA [CHHR22].

Pre plánovanie trasy je dôleºité pozna´ mapu prostredia a pozíciu robota v

¬om. Existujú rôzne reprezentácie mapy prostredia, naj£astej²ie sú pouºívané

gridmapy alebo topologické mapy. V gridmapách je reprezentácia prostredia

prevaºne realizovaná pomocou mrieºky, rozdelujúc prostredie na ²tvor£eky

rozlí²enia napríklad 1cm x 1cm prislúchajúc skuto£nej ve©kosti prostredia, v

ktorých je informácia, £i sa na danom mieste nachádza prekáºka alebo vo©ný

priestor 1.2.3.1. V topologických mapách sa prostredie reprezentuje pomocou

grafu. Vrcholy grafu predstavujú £asti mapy a hrany ich spojenia, teda £i sa

robot vie dosta´ z jednej £asti na druhú 1.2.3.1.

Problémom plánovania najlep²ej trasy ako sa dosta´ z jedného bodu do

druhého pomocou spájaných grafov sa zaoberajú rôzne oblasti, naj£astej²ie

na internete, kde sa h©adá optimálna trasa pre dátový paket. Najlep²ia trasa

znamená najmen²ia akumulovaná hodnota presunu medzi vrcholmi, £o pred-

stavuje prejdenú fyzickú vzdialenos´ v robotike alebo odozvu na internete.

Jednou z komplikácií pri h©adaní cesty môºe by´ ve©kos´ robota, kedy by

nájdenou trasou nemusel prejs´. Na zamedzenie tomuto problému sa naprí-

klad vyuºíva zvä£²enie prekáºok o polomer najdlh²ej £asti robota, takºe robot

z poh©adu algoritmu zostane o ve©kosti súradnice x a y. Takáto reprezentácia

sa nazýva kon�gura£ný priestor [CHHR22].
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Obr. 1.9: Roz²írenie ve©kostí prekáºok o polomer robota.[CHHR22]

Prvým a najjednoduch²ím algoritmom je Dijkstrov algoritmus [D+59].

Za£ínajúc v po£iato£nom vrchole cesty algoritmus vyberá v²etkých jeho pria-

mych susedov s ur£ením ich ceny potrebnej dosta´ sa k nim. Následne z týchto

susedných vrcholov vyberá práve ten, ktorý má najniº²iu hodnotu hrany a

pokra£uje jeho susednými vrcholmi a tieº ich ozna£í hodnotou, ak uº bol

vrchol ozna£ený z predo²lej iterácie, tak len v prípade, ºe je men²ia ako tá

pôvodná. Po skontrolovaní v²etkých susedných vrcholov algoritmus prejde na

¤a©²í vrchol s najmen²ou hodnotou. Ke¤ sa algoritmus dostane na koniec,

k cie©ovému vrcholu, cyklus skon£í a vyberie sa trasa hranami s najniº²ou

hodnotou. Príklad Dijkstrovho algoritmu si môºeme pozrie´ na obrázku 1.10.
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Obr. 1.10: H©adanie najkrat²ej trasy z bodu S do bodu G s laterálnou(nie
diagonálnou) moºnos´ou pohybu robota a s cenou jedna na bunku s vyuºitím
Dijkstrovho algoritmu.[CHHR22]

Vzh©adom k povahe Djikstrovho algoritmu sa vykonávajú niektoré vý-

po£ty v niektorých prípadoch zbyto£ne. Algoritmus nav²tevuje aj vrcholy,

ktoré idú opa£ným smerom od cie©ovej pozície. Z vonkaj²ieho poh©adu na

prostredie sa dajú vidie´ pozície prekáºok a pribliºný smer k cie©u. Túto ve-

domos´ môºeme vyuºi´ v heuristickej funkcii [KL15]. V heuristike môºeme

zoh©adni´ napríklad vzdialenos´ vrcholov od cie©a a uprednostni´ tie, kto-

rých odhadovaná vzdialenos´ je men²ia. Vzdialenos´ medzi aktuálnym vrcho-

lom a cie©ovým vrcholom sa dá vypo£íta´ rôznymi spôsobmi, pouºíva sa na-

príklad Euklidovská vzdialenos´ alebo Manhattanská vzdialenos´. Roz²írením

Djikstrovho algoritmu a pridaním k prejdenej vzdialenosti aj odhadovanú

vzdialenos´ od cie©a vytvoríme algoritmus nazývaný A* [KL15]. Vzh©adom

na prostredie, by mal A* nájs´ trasu rýchlej²ie, oproti Djikstrovmu algo-

ritmu. Ukáºku ako algoritmus postupuje od za£iato£ného bodu len smerom

ku koncovému bodu je moºné pozrie´ si na obrázku 1.11.
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Obr. 1.11: H©adanie najkrat²ej trasy z bodu S do bodu G s laterálnou moº-
nos´ou pohybu robota a s cenou jedna na bunku pouºitím A* algoritmu.
Podobne ako Dijkstrov algoritmus vyberá iba bunky s najniº²ou cenou, ale
berie do úvahy aj odhad vzdialenosti bunky od cie©a.[CHHR22]

Roz²írením A* algoritmu, ktoré by vyrie²ilo problém drahého znovu-

plánovania celej trasy od za£iatku v prípade, ºe sa robotovi v ceste objaví

prekáºka, je D* algoritmus [Ste93]. Oproti A*, D* za£ína h©ada´ trasu od

koncového bodu a je schopný zmeni´ d¨ºku £astí trasy, ktoré obsahujú pre-

káºku. To umoº¬uje D* zmeni´ plán trasy okolo prekáºky so zachovaním

vä£²iny pôvodnej uº naplánovanej trasy.

A* a D* algoritmy by vo ve©kom priestore mohli by´ náro£né na vý-

po£et. Pre vä£²ie mapy môºeme pouºi´ napríklad RRT algoritmus [L+98],

ktorý je zaloºený na princípe vytvárania náhodného stromu. Body sú ná-

hodne generované a spájané s najbliº²ím dostupným vrcholom, pri£om pri

vytváraní vrcholu sa musí zakaºdým skontrolova´, £i neleºí v prekáºke. Po-

spájaním týchto vrcholov sa strom vytvára a roz²iruje, £o môºeme vidie´ na

obrázku 1.12. Cie©om algoritmu je vygenerovanie vrcholu v oblasti cie©ového

bodu alebo dosiahnutím ur£itého limitu. Tento algoritmus nie je zostrojený

na h©adanie najoptimálnej²ej trasy.
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Obr. 1.12: Znázornenie priebehu vytvárania trasy pomocou RRT algoritmu
[L+98].

1.3 Preh©ad senzorov

Senzory sú najdôleºitej²ou sú£as´ou lokalizácie a mapovania, ke¤ºe posky-

tujú dáta celému systému. Na presnosti nameraných dát závisí správnos´

následnej lokalizácie a mapovania prostredia. �ím viac senzorov sa v sys-

téme pouºije, o to lep²ie a presnej²ie bude celý systém fungova´. Rozli²ujeme

senzory pouºívané na lokalizáciu alebo mapovanie, niektoré sa v²ak dajú po-

uºi´ pre oba spôsoby. Preh©ad senzorov na zis´ovanie polohy je popísaný v

£lánku [BEFW97]. Senzory na zis´ovanie polohy môºeme rozdeli´ do dvoch

kategórií pod©a závislosti na predchádzajúcich meraniach a to na senzory,

ktoré zis´ujú relatívnu alebo absolútnu pozíciu.

1.3.1 Senzory na meranie relatívnej pozície

Do tejto kategórie patria senzory, ktoré sú závislé na predo²lých meraniach.

Pozícia sa vypo£ítava na základe predchádzajúceho merania a prejdenej vzdia-

lenosti, respektíve posunu od poslednej pozície. Tento spôsob lokalizácie sa

tieº nazýva odometria. Odometria poskytuje dobrú krátkodobú presnos´, av-

²ak v závislosti na predchádzajúcich meraniach sa nameraná chyba kumuluje
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a teda po dlh²ej prejdenej trase uº môºe by´ prive©ká. Od jednoduchosti rie²e-

nia a presnosti lokalizácie teda závisí presnos´ zariadenia. Do tejto kategórie

patria otá£komery, mera£e zrýchlenia, gyroskopy a sledovacie kamery.

1.3.2 Senzory na meranie absolútnej pozície

Senzory v tejto kategórii pracujú len s aktuálnymi dátami. Patria sem za-

riadenia ako sú napríklad magnetický kompas alebo GPS senzor. Pomocou

kompasu zis´ujeme smer, ktorým je robot oto£ený. Nevýhodou kompasu je,

ºe magnetické pole Zeme môºe by´ £asto ru²ené v blízkosti rozvodných sietí

alebo ºelezných kon²trukcií, preto sa £asto nedá vyuºi´ v interiéri. GPS sen-

zor je závislý od priamej vidite©nosti satelitov, preto je jeho vyuºite©nos´ v

interiéri rovnako ako pre kompas.

1.3.3 Senzory na mapovanie

Mapovacie senzory sa vyuºívajú na vytváranie máp pomocou senzorov na

meranie vzdialenosti od prekáºok. Meranie vzdialenosti od prekáºok sa môºe

realizova´ pomocou ultrazvukového senzora (sonaru), radaru alebo laserového

senzora (lidaru) fungujúceho na rovnakom princípe- vysielania v¨n a £asu,

po ktorom sa vlny odráºajú od prekáºok. Problém pri lidare môºe nasta´

pri odraze laseru od prieh©adných prípadne príli² lesklých povrchov, kedy

laser bu¤ prejde prekáºkou, alebo sa neodrazí. Tieº sa môºe sta´, ºe tmavé

alebo £ierne objekty môºu lú£e úplne pohlti´ a neodrazi´, vtedy to vyzerá,

ºe ºiadna prekáºka sa v danom smere nenachádza. Pouºíva sa tieº svetlo

vyºarujúca h¨bková kamera alebo kamery s detekciou zmeny obrazu. Kamery

s detekciou zmeny obrazu vysielajú iba lokálne zmeny pixelov spôsobené

pohybom a nie sú náro£né na prenos dát. V²etky tieto senzory fungujú len

do ur£itej vzdialenosti.
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1.3.4 Sensor fusion

Senzory pracujú na rôznych princípoch a s vyuºitím rôznych vlastností pro-

stredia. Niektoré senzory snímajú zvukové, iné svetelné a ¤al²ie laserové vlny.

Kaºdý z týchto senzorov má nejaké výhody a nevýhody. Laserový alebo sve-

telný senzor napríklad zle sníma odrazenie v¨n od skla alebo prieh©adných

materiálov, pri£om ultrazvukový senzor úspe²ne zachytí zvukovú vlnu po

odrazení, no na druhú stranu má nevýhody napríklad v uhle snímania. Pre

zjednotenie takýchto rôznych, aj nepresných, meraní sa vyuºíva zlú£enie me-

raní senzorov na základe rôznych kritérií.

1.4 Predchádzajúce rie²enia

V tejto sekcii si predstavíme podobné rie²enia, ktoré nás in²pirovali pri vy-

tváraní na²ej práce.

1.4.1 Navigácia mobilného robota s pouºitím 2D lidaru

Táto práca [CSV18] sa zaoberá navigáciou robota v chodbe pomocou 2D

lidaru. V práci je predstavený spôsob navigácie v chodbe pomocou oblúkov,

kde oblúk predstavuje priestor v ur£itej vzdialenosti, v ktorom sa nenachádza

ºiadna prekáºka. Na vyhýbanie sa prekáºkam sa vyuºíva ultrazvukový a infra

senzor. Pre vyhladenie dát z laserového senzora vyuºívajú gaussov �lter.
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Obr. 1.13: Znázornenie oblúkov [CSV18].

1.4.2 Micromouse

Micromouse je sú´aº, v ktorej malý robot rie²i bludisko ve©kosti 16x16 bu-

niek mrieºky. Pointou sú´aºe je, aby sa robot zo za£iato£nej pozície dostal

do stredu bludiska sám, bez pomoci a £o najkrat²ou a najrýchlej²ou trasou.

Robot musí po£as cesty vedie´, kde sa nachádza, objavova´ steny a mapova´

bludisko s detekciou moºného príchodu do cie©a, ktorý je vºdy v strede blu-

diska. Robot po príchode do cie©a za£ne ¤alej objavova´ bludisko a h©ada´

¤a©²ie moºné krat²ie trasy od za£iato£ného bodu. �alej po£as cesty môºe

robot prís´ do kriºovatky, to je miesto kde sa dá ís´ viacerými smermi. Robot

si takúto kriºovatku zapamätá a následne sa rozhodne na základe naprogra-

movania, ktorým smerom pôjde, pri£om sa vºdy snaºí ís´ bliº²ie ku stredu.

Jedným z moºných rie²ení je vyuºitie Flood-�ll algoritmu popísanom v £lánku

[ZPW14]. Je to algoritmus, ktorý preh©adáva v²etky bunky nachádzajúce sa

v prostredí. Na rie²enie sú pouºívané tieº Dijkstra alebo A* algoritmy.

Úloha v sú´aºi Micromouse je podobná - ide rovnako o mapovanie ne-

známeho prostredia, hoci v Micromouse je ur£ený jasný cie©. Pre potreby

mapovania pavilónu je v²ak uºito£né práve rozhodovanie sa o tom, do ktorej
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kriºovatky s dosia© nepreskúmanou odbo£kou by sa robot mal vráti´, tak,

aby mapovanie celého pavilónu napredovalo £o najefektívnej²ie.

1.4.3 Mapy vytvarané pre hasi£ov pomocou laserového

senzora

V práci [O�] je popísané rie²enie, ktoré má za úlohu pomáha´ hasi£om pri

preskúmavaní budov. Cie©om je zmapova´ budovy pomocou robota osade-

ného na výstroji, ktorý mapuje prostredie kadia© pre²iel. Táto mapa má

následne pomôc´ pri rekon²trukcii budov v prípade ich zrútenia a následne

pri h©adaní tiel. Na skenovanie prostredia pouºili laserový senzor. Jeden z

problémov, ktorý rie²ili bolo, ºe pri osadení robota na výstroj hasi£a nemajú

dáta z otá£kových senzorov kolies robota, a tak museli pre spo©ahlivej²í chod

osadi´ rôzne ¤al²ie senzory ako sú senzor zrýchlenia, gyroskop a kameru. Pri

©udskom pohybe museli tieº �ltrova´ trasenie spôsobené chôdzou, hlavne na

schodoch. Pre zaznamenanie zmeny vý²ok, v prípade zmien poschodia pouºí-

vajú barometer, ktorý sníma zmeny tlaku. Namiesto toho, aby hasi£i museli

nosi´ so sebou robota ako výstroj, by autonómne mapovanie mohlo zvý²i´

ich bezpe£nos´ a zlep²i´ efektívnos´ zásahu.
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Obr. 1.14: Robot pouºívaný na mapovanie budov [O�].

1.4.4 ROS

ROS alebo Robot Operating System [Sta] je open-source framework vyuºí-

vaný na písanie softvéru pre robota. Je to súbor nástrojov, kniºníc a postupov

s cie©om u©ah£i´ vytvorenie robota na rôzne ú£ely. Je napísaný v jazykoch

Python a C++. Má mnoºstvo kniºníc pouºite©ných pre rôzne platformy s

rôznymi zameraniami.



Kapitola 2

Robot Mike²

V nasledujúcej kapitole si popí²eme robota, s ktorým pracujeme. Predsta-

víme si sú£iastky, ktoré vyuºívame pre na²e potreby mapovania ale aj tie,

ktoré síce na robotovi osadené sú, ale rozhodli sme sa ich nevyuºi´ kvôli ich

nepresnostiam v meraniach v na²om prostredí.

Kon²trukcia robota je z dreva a hliníka. Skladá sa z troch podlaºí. Drevo

tvorí podlahu jednotlivých podlaºí a hliníkové pro�ly ich spájajú. Na jed-

notlivých podlaºiach a na hliníkovej kon²trukcii sú namontované senzory a

komponenty, ktoré sa pouºívajú, alebo boli uº v minulosti pouºité na rôz-

nych projektoch a sú´aºiach. Mike² sa zú£astnil v roku 2016 na sú´aºi SICK

Robot Day, na ktorú bol pôvodne zostrojený. Neskôr, v roku 2018 sa znovu

zú£astnil sú´aºe, odkia© uº si odniesol cenu, ktorou je laserový senzor SICK

TIM571. Prípravou robota na sú´aº v roku 2018 sa zaoberá diplomová práca

Du²ana Matejku [Mat18], ktorej zameraním bolo mapovanie uº známeho pro-

stredia. Robot bol tieº vyuºitý vo výu£be, kde témou bolo naprogramovanie

Monte-Carlo lokalizácie a robot sa lokalizoval v priestore pomocou RFID

tagou rozmiestnených po miestnosti [Kub].

Riadiacou jednotkou robota je Raspberry PI 4 so ²tvorjadrovým 64-

27
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bitovým ARM procesorom s frekvenciou 1.5 GHz a s ve©kos´ou opera£nej

pamäte 1 GB. Výstupnými portami zariadenia sú dva Micro HDMI porty

na prenos obrazu v 4K rozlí²ení, dva porty USB 3.0 a dva porty USB 2.0 a

LAN port. Napájanie je rie²ené pomocou USB-C konektora. Vyuºíva sa ex-

terná pamä´ v podobe Micro-SD karty, kde je nain²talovaný opera£ný systém

Raspbian 10 s verziou kernelu 4.19.75-v7l+.

�al²ou sú£as´ou robota je Aruino NANO, ktoré nám slúºi na komuniká-

ciu medzi zariadeniami a riadiacou jednotkou. Arduino NANO komunikuje

so zariadeniami pomocou analógových a digitálnych vstupov a výstupov. Na

programovanie sa pouºíva prostredie Arduino NANO IDE, ktoré priamo ko-

munikuje so zariadením a zapisuje na¬ kód písaný v jazyku C++. Vývojové

prostredie je jednoduché na orientáciu a má presne de�nované a jednoducho

zapamätate©né funkcie pre kaºdú potrebnú úlohu. V na²om systéme máme

osadené dva tieto Arduino Nano kontrolery. Jedno komunikuje s podvozkom

a teda riadi pohyb. �al²ie vyuºívame na zber dát z ôsmich ultrazvukových

senzorov.

Pouºívame Ethernetový switch na roz²írenie LAN konektorov. Raspberry

disponuje len jedným LAN konektorom. Na komunikáciu s lidarom sa pouºíva

LAN kábel a preto ich potrebujeme roz²íri´. Cez LAN konektor tieº komuni-

kujeme pre efektívne testovanie a ladenie, pretoºe WiFi v na²ich priestoroch

je nespo©ahlivá a nemá dostato£né pokrytie v krajových úsekoch. Táto ko-

munikácia je znázornená na obrázku 2.1.

Na napájanie robota pouºívame 4000 mAh LiIon batériu, ktorá má vý-

drº pribliºne dve hodiny na jedno nabitie pri aktívnom fungovaní robota.

Nachádza sa pod spodným poschodím.
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Obr. 2.1: V©avo hore názorná ukáºka sledovanie stavu mapovania po£as tes-
tovania pomocou pripojenia cez LAN kábel, na ostatných obrázkoch je robot
fotený z rôznych uhlov, pre lep²iu predstavu celej zostavy.

2.1 Orientácia v priestore

Odometria nám hovorí o smere a pohybe robota. Robot disponuje dvoma

motormi, ktoré pohá¬ajú dve predné kolesá. Kaºdé koleso má svoj otá£ko-

mer, ktorý sníma jeho otá£anie a pod©a toho sa dá vypo£íta´ aj smer, ktorým

sa robot otá£a. Má obmedzenú presnos´ kvôli tomu, ºe si nevie poradi´ s pre-

²mykovaním kolies na klzkej²om povrchu, alebo s miernymi nerovnos´ami na

podklade, ktoré môºu vies´ k chybe.Nezoh©ad¬uje tieº kon²truk£né nepres-

nosti robota, ktoré spôsobujú, ºe sa chyba po dlh²om pohybe akumuluje.

�a©²ím zariadením, ktoré nám slúºi na snímanie pohybu robota je sledovacia

kamera T265 od Intelu. Výrobca udáva len 1 % odchýlku na jedno uzavretie
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cyklu pri ideálnych podmienkach, pri£om ideálnymi podmienkami by mali

by´: dostatok svetla a málo pohybujúcich sa objektov v zornom poli, £o sme

si aj pri testovaní overili, ºe pri nedostatku svetla uº jeho presnos´ lokalizácie

klesala. Zariadenie disponuje dvoma �sh-eye ²o²ovkami, ktoré dokáºu sníma´

²írku priestoru aº 163° a na základe tohto obrazu zariadenie rozpoznáva svoju

polohu. Aj napriek tomu, ºe kamera sníma obraz, nie je vhodná na snímanie

objektov a prekáºok v priestore. Nasledujú Kompas a GPS lokátor, ktorých

dáta ºia© v¤aka ná²mu prostrediu nie sú pre nás akceptovate©né. GPS lokátor

v interiéri nefunguje príli² spo©ahlivo a Kompas s radiátormi na chodbách,

plechovými rámami skrí¬, dverí a u£ební v chodbách pavilónu má príli² ve©ké

ru²enie.

Obr. 2.2: V©avo sledovacia kamera T265 s dvoma �sh-eye ²o²ovkami. Zariade-
nie nie je príli² ve©ké, no dokáºe robi´ v²etky výpo£ty samostatne, takºe ne-
uberá výkon samotnému robotovi, vpravo zobrazenie lú£ov senzora TIM571.
Farba lú£ov zodpovedá kvalite odrazu, £o je ovplyvnené povrchovými vlast-
nos´ami prekáºky. Lú£e, ktoré sa vôbec neodrazia sú znázornené sivou farbou
a predstavujú tieº ur£itý typ uºito£nej informácie - v danom smere sa ne-
nachádza ºiadna vidite©ná prekáºka v dosahu senzora. To sa prejavovalo v
40m dlhých chodbách pavilónu nepretrºite. Farebné znázornenie priese£ní-
kov s prekáºkou podobne zodpovedá sile odrazu - £ervené body sú najlep²ie
vidite©né, zelené slab²ie a sivé nevidno. Silu odrazu (RSSI) poskytuje senzor
v kaºdom meraní.
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2.2 Snímanie okolitého priestoru

Na snímanie priestoru vyuºívame dva typy senzorov. Jedným z nich je la-

serový skener TIM571, ktorého uhol snímania je 270 stup¬ov, takºe dokáºe

sníma´ takmer celé okolie robota, av²ak len v jednej rovine. Základom jeho

fungovania je laser, ktorého odraz od nejakého predmetu sa sníma. Jeho

presnos´ teda závisí od odrazivosti materiálu daného objektu. Napríklad sklo

nie je vhodným na odráºanie laserových lú£ov, pretoºe vä£²ina z nich sk-

lom prejde, alebo sa odrazí a nasníma vzdialenos´ objektu po odraze. Na

takýto povrch vieme vyuºi´ ultrazvukové senzory. Na robotovi máme osa-

dených osem ultrazvukových senzorov v rôznych smeroch a vý²kach pre £o

najlep²ie snímanie prekáºok a následné o²etrenie kolízií. Ultrazvukový senzor

HC-SR04 osadený na robotovi sníma do vzdialenosti aº ²tyroch metrov pod

uhlom 15 stup¬ov. Na spojenie dát oboch senzorov, aby dávali £o najrealistic-

kej²ie dáta vzh©adom na vlastnosti okolitých objektov, vyuºívame techniku

zlú£enia senzorov popísanú v predo²lej kapitole. 1.3.4

Obr. 2.3: Ultrazvukový senzor HC-SR04, znázornenie princípu odrazu zvuku.
Jedna sonda zvukovú vlnu vysiela, druhá sníma jej návrat a na základe £asu
trvania sa ur£í vzdialenos´ od objektu.
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Obr. 2.4: TIM571

Obr. 2.5: Laserový senzor TIM571, vyobrazenie vzdialenosti a rozptylu sní-
mania priestoru. Senzor dokáºe sníma´ objekty aº do 25 metrov

2.2.1 Upgrade

Raspberry PI 4

Na osadenie a fungovanie T265 bol potrebný port USB 3.0. V pôvodnej

zostave bolo Raspberry PI 3, ktoré obsahuje len porty USB 2.0 a tak sme ho

nahradili Raspberry PI 4, kedy sme tieº v rámci práce museli v²etko nakon�-

gurova´, aby správne fungovali napríklad obe Arduina, ktoré komunikujú cez

USB porty.

Ultrazvukové senzory

Po£as na²ej práce sme na robota tieº nain²talovali 8 nových ultrazvuko-

vých senzorov. Na predné spodné dva senzory sme tieº na nieko©ko pokusov
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vyrábali a prerábali ich drºiaky, aby sme dostávali £o najlep²ie hodnoty pri

narazení na vyvý²enu alebo zníºenú prekáºku, ako sú napríklad schody, ktoré

nemusia by´ zachytené ani vo vý²ke laserového senzora ale robot cez tieto

vyvý²ené miesta nedokáºe prejs´. Pri osádzaní ultrazvukových senzorov sme

tieº narazili na problém, kedy sme potrebovali rozlí²i´ tieto zariadenia medzi

sebou, ºial sa v ni£om nelí²ili. Vyrie²ili sme to tým, ºe sme mali dostupné

e²te jedno Aruino NANO, ktoré uº sme rozlí²ili pomocou výrobného £ísla a

mohli sme mu v systéme priradi´ port.

2.3 Riadiaca architektúra robota

Riadiaca architektúra robota vychádza z my²lienok Behavior-Based Robotics

[AA+98], £iºe ju tvorí mnoºina paralelne beºiacich správaní - alebo modulov,

pri£om kaºdý z nich má svoju samostatnú úlohu alebo sadu zodpovedností,

môºe pristupova´ k senzorom, alebo riadi´ motory. O nízkoúrov¬ovú obsluhu

motorov a senzorov sa stará jedno£ipový mikropo£íta£ Arduino Nano, ale v

rámci riadiacej architektúry mu zodpovedá modul "base module". Moduly

komunikujú posie©aním správ - kaºdý modul produkuje dátové pakety v de-

�novanej ²truktúre. Jednotlivé moduly sa môºu prihlási´ na odber ur£itých

typov správ, alebo si aktuálne platné dáta osobitne vyºiada´. K vytváraným

modulom ich autori typicky pí²u testy, ktorými ich £iastkovú funkcionalitu

vedia otestova´ a preto je moºné prípadnú porochu niektorého komponentu

rýchlo a prakticky diagnostikova´. Systém má centrálnu podporu logovania,

kde sa ukladá mnoºstvo debugovacích výpisov, ktoré sa ukladajú vºdy do

nového súboru, pri£om posledný záznam je jednoduché vyvola´ a prezrie´

jediným príkazom. Ke¤ºe moduly sú výpo£tovými vláknami v rámci toho is-

tého procesu, v prípade potreby môºu rozsiahlej²ie dáta jednoducho zdie©a´
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namiesto kopírovania, £ím sa dosahuje vysoká efektivita. Systém monitoruje

beºiace moduly a pri ukon£ení behu programu v²etky korektne povypína.

Systém je rozdelený do dvoch repozitárov: common - ktorý osahuje kniºnicu

modulov, z ktorých je moºné stava´ architektúru pre kaºdú ²peci�ckú apli-

káciu a generic - v ktorom sa vytvára (pod©a ²ablóny) samostatný projekt

pre kaºdú jednu aplikáciu zvlá²´. Systém má jednotný systém kon�gurácie,

v ktorom je jednoduché moduly aktivova´ alebo deaktivova´. Na rozdiel od

komplikovaných systémov ako je ROS je tento framework jednoducho udr-

ºiavate©ný, netrpí nekompatibilitou pri kaºdom vä£²om upgrade systému a

má len minimum nevyhnutných závislostí na iné kniºnice. Na vizualizáciu

pouºíva rýchlu gra�ckú 2D kniºnicu Cairo.



Kapitola 3

Návrh rie²enia a implementácia

V tejto kapitole sa budeme venova´ návrhu a implementácii ná²ho problému.

Popí²eme si jednotlivé moduly, z ktorých sa ná² systém skladá.

Preh©ad

Kód je open-source zavesený na githube [RaDoAIa][RaDoAIb]. Je napí-

saný v jazyku C, kvôli jeho rýchlosti, a je rozdelený do dvoch £astí, ktorého

rozdelenie bolo sú£as´ou diplomovej práce Du²ana Matejku.[Mat18]

� mikes-common

� mikes-generic

Repozitár mikes− common sa povaºuje za jadro Mike²a a skladá sa zvä£²a

z vzájomne nezávislých modulov. Nachádzajú sa tam základné moduly na

komunikáciu so senzormi, modulmi pohybu, logovacím systémom. Repozi-

tár mikes− generic slúºi pre jednotlivé projekty, ktoré vyuºívajú moduly z

repozitára mikes− common.

Jednotlivé moduly sa e²te delia na aktívne a pasívne na základe toho, £i na

nich beºí aktívne vlákno. Aktívne moduly sú také, ktoré napríklad neustále

35
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£akajú na nové údaje zo senzorov, ktoré následne spracúvajú a na základe

týchto spracovaných dát musia aktívne reagova´. Pasívne moduly slúºia na

podporu aktívnych, kde sú uloºené funkcie na výpo£ty, prípadne rôzne dátové

²truktúry. K pasívnym patria tieº moduly na vykres©ovanie aktuálnych dát

zo senzorov, prípadne zobrazenia aktuálneho stavu systému robota.

V na²om rie²ení sme sa venovali hlavne modulom:

� Aktívne moduly

� gridmapping

� mapping_navig

� t265

Tieto moduly si môºeme predstavi´ ako tie z konceptu mapovania na ob-

rázku 1.1. Gridmapping predstavuje mapovanie, mapping_navig predstavuje

navigáciu a t265 lokalizáciu.

3.1 Reprezentácia mapy

Mapu sme sa rozhodli reprezentova´ pomocou gridmapy. V gridmape je pries-

tor rozdelený na rovnako ve©ké ²tvor£eky alebo bunky, ktoré prislúchajú neja-

kej skuto£nej ve©kosti. Do gridmapy si ukladáme hodnoty zo senzorov, ktoré

snímajú okolité prostredie. Z laserového senzoru dostávame hodnoty vzdiale-

ností jednotlivých lú£ov od prekáºky, od ktorej sa odrazia. Vieme teda, ºe v

danom smere sa prekáºka pravdepodobne nachádza aº vo vzdialenosti, ktorú

senzor vráti. Priestor medzi robotom a prekáºkou môºeme v na²ej mape

ozna£i´ ako prázdny a tieº si ozna£íme bunku, kde sa potenciálne nachá-

dza prekáºka ako obsadenú. V nasledujúcich riadkoch si popí²eme jednotlivé

potrebné výpo£ty zobrazené na obrázku 3.1
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Obr. 3.1: Výpo£et prevádzaný na dátach z laserového senzora vyuºívaný pri
vyp¨¬aní na²ej gridmapy.

Algoritmus spo£íva v tom, ºe zis´ujeme, £i lú£ kon£í v bunke, alebo cez

¬u prechádza. V prípade, ºe cez bunku lú£ len prechádza, pretína ju v dvoch

bodoch a ke¤ v nej kon£í, bude ma´ iba jeden vstupný bod. Poznáme pozí-

ciu za£iatku lú£a (pozíciu robota) bod [x, y] a smer lú£a, uhol α a pozíciu

rohu bunky [cx, cy] a d¨ºku lú£a d. Poznáme tieº ve©kos´ jednej bunky, ²írku

ozna£enú ako cwidth a vý²ku cheight. Chýbajúce súradnice bodov

� A = [cx, y1]

� B = [cx + cwidth, y2]

� C = [x3, cy]

� D = [x4, cy + cheight]
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vypo£ítame nasledovne:

y1 =
cx − x
tan(α)

+ y

x3 = tan(α)(cy − y) + x

(3.1)

Podobne vypo£ítame aj y2 a x4 s pripo£ítaním ve©kosti bunky k ich prislú-

chajúcim súradniciam. Následne pomocou pytagorovej vety spo£ítame vzdia-

lenosti týchto bodov od robota. Ak je vzdialenos´ bodu vä£²ia ako d¨ºka lú£a,

môºeme bunku ozna£i´ ako obsadenú.

V gridmape sme si zvolili mierku 1pixel : 10cm, teda 1pixel predstavuje

10cm v skuto£nosti, £o je pre na²e testovanie v rámci jedného pavilónu po-

sta£ujúce. Mapu sme si rozdelili do dvoch dvojrozmerných polí: gridempty a

gridoccupied. V gridempty ukladáme po£et, ko©kokrát sa na jednotlivých sú-

radniciach neobjavila ºiadna prekáºka a v gridoccupied zas ko©kokrát senzor

prekáºku zaznamenal. Princíp je popísaný v predo²lej kapitole v £asti 3.1.

Obr. 3.2: Názorná ukáºka laseru smerujúceho k prekáºke. Modré polia sú
miesta, ktorými laser preletel. V ºltom poli laser kon£í a tak ho môºeme
ozna£i´ ako obsadené.

V smere laseru kontrolujeme dve polí£ka, susediace k tomu predo²lému,
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£i cez ne laser prechádza. Ak laser cez polí£ko prechádza, zvý²ime hodnotu

v gridempty na prislúchajúcej pozícii o jedna. Pokra£ujeme, kým neprídeme

na koniec lasera, kde zvý²ime hodnotu v poli gridoccupied na danej pozícii

tieº o jedna. Pre ur£enie pravdepodobnosti výskytu prekáºky na pozícii [x, y]

vydelíme hodnotu z po©a gridoccupied sú£tom hodnôt polí£ok z oboch polí.

�ím vy²²ia je výsledná hodnota, tým vä£²ia je pravdepodobnos´ výskytu

prekáºky na danej pozícii v mape.

Na vizualizáciu mapy vyuºívame k nej prislúchajúci modul. Pri vykres-

©ovaní v tomto module obidve polia navzájom spriemerujeme a na základe

priemeru sa im pridelí intenzita farby. Jeden pixel na obrázku zobrazuje cha-

rakter jednej pozície v na²ej gridmape.

Obr. 3.3: V©avo: vizualizácia dát laserového senzora, Vpravo: Vyobrazenie
mapy - biela ur£uje prázdny priestor, £ierna prekáºku, ºltá nepreskúmané
územie a ²ípka znázor¬uje pozíciu a smer robota.

3.2 Ultrazvuky

Pre ú£ely testovania sme navrhli a zostrojili dve verzie získavania dát z ul-

trazvukov.

V prvej verzii pristupujeme k ultrazvukom postupne, vo vopred zvolenom
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poradí. Vy²leme signál najskôr z jedného ultrazvuku a £akáme ur£itý £as, kým

sa zvuk neodrazí spä´ k senzoru. Po uplynutí £asu alebo po zaznamenaní

odrazu pokra£ujeme ¤al²ím senzorom v poradí.

V druhej verzii vysielame v²etky lú£e naraz, £akáme a kontrolujeme v²etky

senzory a ke¤ na niektorý príde spätná odozva, tento senzor uº nekontrolu-

jeme a zaznamenáme si £as návratu na daný senzor. V tomto postupe môºe

by´ potenciálne mnoºstvo vzájomného ru²enia ultrazvukov, ke¤ºe vysielame

v²etky lú£e naraz, môºe sa sta´, ºe si ultrazvuky budú vzájomne zachytáva´

zvukové vlny. Predpokladáme v²ak, ºe takéto vzájomné interferencie budú

bu¤ ohlasova´ s vä£²ou pravdepodobnos´ou prekáºku v ich danom smere,

prípadne zachytia odrazenú vlnu, ktorá uº pre²la vä£²iu vzdialenos´ a takéto

merania od�ltrujeme.

Jednou z ¤al²ích vecí, ktorú chceme od�ltrova´ sú práve náhodné odrazy

v¨n z iných senzorov alebo odrazy z predo²lého cyklu merania. Zatia© £o

predo²lé moºnosti prístupu k dátam robíme priamo na Arduine, do ktorého

sú senzory zapojené, �ltrovanie rie²ime uº v kóde robota.

V algoritme si prejdeme kaºdý senzor po jednom, kedy mu povieme, aby

vyslal signál a následne £akáme kým sa signál vráti v ur£itom £asovom limite.

Vrátime si vypo£ítanú vzdialenos´ v centimetroch. Experimentovali sme s

dvoma hodnotami WaitTime - 20 ms a 40 ms, prvá zodpovedá odrazom zo

vzdialenosti 3.3m a druhá zo vzdialenosti 6.6m, aby nasledujúci ultrazvuk

ovplyvnil predchádzajúce merania, musel by teda prís´ odraz zo vzdialenosti

vy²e 6.5m.

Podobne postupujeme aj v prípade paralelného prístupu, kde vy²leme

signál na za£iatku v²etkým naraz a následne v cykle prechádzame jednotlivé

porty a kontrolujeme jeho návrat. Pre zefektívnenie £asu medzi jednotlivými

úkonmi, v snahe aby boli jednotlivé signály vyslané a prijaté v £o najkrat²om
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Algorithm 3.1 ultrasonic

1: function measure(index)
2: trigger[index];
3: t := time();
4: while !echo[index] do
5: wait for echo on port
6: if t > waitT ime then return −1;
7: end if
8: end while
9: return (time()− t)/58;

10: end function

1: function roundtrip()
2: t := time();
3: for i = 0 to 8 do
4: while time() < t+ waitT ime ∗ i do
5: wait
6: end while
7: m[i] := measure[i];
8: end for
9: end function
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£asovom odstupe, nepristupujeme k portom cez indexy, £o by viedlo k ¤al-

²iemu prechádzaniu po©a, ale dá sa s nimi komunikova´ priamo. Ku kaºdému

portu prislúcha index v poli, v ktorom sa pri volaní cez index h©ada príslu²ný

port. Priamo s portami pracujeme pomocou logických operácií, v ktorých zis-

´ujeme a nastavujeme ich stav. Schému si môºeme pozrie´ na obrázku 3.4,

kde indexu 15 prislúcha port PC1. Pripojenie senzorov na jednotlivé piny je

popísané v zdrojovom kóde pre Arduino.

Obr. 3.4: Nízkoúrov¬ové ozna£enie portov a ich pinov pre zodpovedajúce £ísla
pinov Arduino sme ur£ili zo schémy rozloºenia pinov jedno£ipového po£í£a
Arduino Nano.

V testovacích podmienkach v laboratóriu fungovali ultrazvuky 100% spo-

©ahlivo v obidvoch verziách programu, av²ak v chodbách pavilónu sa pri

v²etkých na²ich snahách vyskytovali neºiadúce odrazy. Bolo to spôsobené

napríklad tým, ºe steny chodieb nie sú v skuto£nosti steny, ale skrine, ktoré

sú ohrani£ené zvislými ºeleznými rámami, ktoré takto tvoria kovové prie£ky

s odrazivou plochou nieko©kých centimetrov. Podobne sú z kovu vytvorené

vy£nievajúce rú£ky na dverách. Je známe, ºe zvuk sa od kovových predmetov

odráºa ve©mi zvu£ne a tak tieto odrazy prichádzali v nevhodných £asoch aj s
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viacmetrovej vzdialenosti, z akej by senzory beºne prekáºku nezosnímali. Do

tejto zbierky náro£ných prvkov prostredia je moºné zaradi´ aj drevené mreºe

pred radiátormi, ktoré boli rovnako kolmé na smer pohybu robota. Hlavný zá-

mer teda bol pomocou ultrazvukov vyrie²i´ problémy s priesvitnými stenami

pavilónu, ktoré tvoria okná a tieº s priesvitnými dverami, ktoré sú takmer

v²etky sklenené. Problém s dverami bol tým pomerne úspe²ne odstránený

- pri jazdách bez ultrazvukov robot stále naráºal do sklenených dverí a po

namontovaní ultrazvukov sa pohyboval prakticky priamo - akonáhle sa k dve-

rám priblíºil dostato£ne blízko, aby ich bo£né ultrazvuky zachytili. Problém

s priesvitnými oknami bol vyrie²ený iba £iasto£ne, pretoºe sa nachádzali v

²ir²ích £astiach chodby, za inými zloºitými objektami, s ktorými spo©ahlivým

zachytením uº ultrazvuky mali ´aºkosti. Moºným rie²ením do budúcnosti by

teda zrejme bolo aº spracovanie obrazu, alebo 3D h¨bkovej mapy.

3.3 Sensor fusion

Sensor fusion alebo zlú£enie senzorov sme pouºili pre lep²iu orientáciu robota

v prostredí. V¤aka tomuto modulu by mal mapova´ prostredie s úspe²ným

vyhýbaním sa okolitým prekáºkam. Spojili sme dáta z laserového senzora a

ultrazvukových senzorov. Laserový senzor je umiestnený v strede v prednej

£asi robota. Ultrazvukové senzory sme umiestnili tak, aby dokázali £o naj-

lep²ie pokry´ prednú, najdôleºitej²iu stranu, ale aj bo£né strany. Dopredu

sme umiestnili ²es´ týchto senzorov, na boky po jednom senzore. Pre lep²iu

predstavu si môºeme robota pozrie´ na fotogra�i 2.1 v predo²lej sekcii. V

nasledujúcich riadkoch si popí²eme, ako takéto zlu£ovanie prevádzame.

Rozmiestnené ultrazvukové senzory máme na presných ur£ených pozí-

ciach, aby sme vedeli presne s£ítava´ a zlu£ova´ dáta z oboch typov senzo-



KAPITOLA 3. NÁVRH RIE�ENIA A IMPLEMENTÁCIA 44

rov. Poznáme teda relatívnu pozíciu ultrazvukových senzorov ku laserovému

senzoru. Na obrázku 3.5 je vizualizácia potrebných výpo£tov jednotlivých

premenných. Ná² laserový senzor sa v na²om prípade nachádza na pozícii

O[0, 0] a ultrazvukové senzory na pozíciach [X, Y ], ktorých hodnoty máme

presne dané. D je výstupná hodnota z ultrazvukového senzora, teda vzdia-

lenos´ od prekáºky a maximálny uhol, v ktorom je ultrazvuk schopný dete-

gova´ prekáºku je 30◦. W je ²írka oblúka vo vzdialenosti prekáºky od sen-

zora. Ke¤ºe ultrazvukový senzor neudáva ²írku prekáºky, musíme bra´ celú

²írku oblúka ako prekáºku. �írku vieme vypo£íta´ pomocou kosínusovej vety

c2 =
√

(a2 + b2 − 2abcos(α)), ke¤ºe na²e a = b = D, môºeme vzorec upravi´

nasledovne:

W =
√

2D2 − 2D2 cos(30◦)

�al²ími premennými, ktoré potrebujeme vypo£íta´ sú d¨ºky lú£ov smerujú-

cich z laserového senzora smerom k ²írke pokrytia ultrazvukového senzora

DW1 a DW2 . Tie vypo£ítame ur£ením vzdialeností bodov W1 a W2 od lase-

rového senzora na pozícii O[0, 0]. Na to e²te potrebujeme zisti´ vzdialenos´

²írky od ultrazvukového senzora - premennú H. H vypo£ítame pomocou py-

tagorovej vety z pravouhlého trojuholníka so stranami W
2
DH.

H =

√
D2 − W

2

2

W1 = [X − W

2
, Y +H], DW1 =

√
((X − W

2
)− 0)2 + ((Y +H)− 0)2

W2 = [X +
W

2
, Y +H], DW2 =

√
((X +

W

2
)− 0)2 + ((Y +H)− 0)2

Ke¤ poznáme d¨ºky oboch lú£ov, vieme vypo£íta´ uhol A z trojuholníka so
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Obr. 3.5: sensor fusion

stranami DW1 DW2 W .

]W1OW2 = A = cos(
D2

W1
+D2

W2
−W 2

2DW1DW2

)−1

Podobne vieme vypo£íta´ aj uhol Θ, ktorý zviera najbliº²í lú£ s azimutom.

]TOW1 = Θ = cos(
(Y +H)2 + 2D2

W1
− (x− W

2
)2

2DW1(Y +H)
)−1

Ke¤ k uhlu Θ pripo£ítame smer nato£enia ultrazvukového senzora zistíme

prvý uhol laserového senzora zasahujúci do £asti, ktorú sníma ultrazvukový

senzor. Na jeden stupe¬ prislúchajú tri laserové lú£e. Nazvime si ich ako mno-

ºinu R, pri£om ‖R‖ = 3‖A‖. Ri je lú£ z mnoºiny R na indexe i. Kaºdému

Ri priradíme prislúchajúcu vzdialenos´ od nameranej prekáºky z ultrazvu-
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kového senzora. Prislúchajúcu vzdialenos´ vypo£ítame pripo£ítaním rozdielu

vzdialenosti prvého a posledného lú£a vydeleného po£tom lú£ov a vynáso-

beného aktuálnym indexom, ku vzdialenosti prvého lú£a. Tento výpo£et je

znázornený v rovnici 3.2.

∀Ri = ‖DW1‖+
‖DW2‖ − ‖DW1‖

‖R‖
i, Ri ∈ R (3.2)

Obr. 3.6: Na©avo je zobrazenie aktuálneho stavu okolia s integrovaním me-
tódy sensor-fusion, Napravo je zobrazenie lú£ov zo senzora TIM571.

3.4 Lokálna navigácia

Lokálnou navigáciou rozumieme navigáciu robota pod©a dát získaných v da-

nom momente. Táto navigácia spo£íva v h©adaní oblúkov v ur£itej vzdiale-

nosti od robota. Oblúk je prázdny priestor vo zvolenej vzdialenosti od robota

tvorený z lú£ov laserového senzora. Lú£e, ktoré sú dlh²ie ako na²a zvolená

vzdialenos´ v postupnosti za sebou môºeme nazva´ ²írka alebo uhol oblúka.

Lú£e, ktoré sú v men²ej vzdialenosti môºeme povaºova´ ako prekáºku v da-

nom uhle a smere lú£a. Pre pohyb sa rozhodujeme medzi nájdenými oblúkmi
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α

Obr. 3.7: Ukáºka oblúkov pre lokálnu navigáciu. �ervená farba znázor¬uje
prekáºku, bledomodrá prázdny priesto a zelenou je znázornený uhol oblúka.

v rôznych smeroch a ve©kostiach. V na²om prípade volíme stred najvhodnej-

²ieho lú£a pre smer pohybu. �al²ou z moºností bolo zvoli´ najdlh²í z lú£ov v

danom oblúku ako smer pohybu, £o by ale bolo optimálne pre rie²enie, kde

záleºí na efektivite pohybu. V na²om prípade volíme stred práve preto, lebo

predpokladáme, ºe stred chodby je stredom oblúka, £o môºeme vidie´ na ob-

rázku 3.7 v©avo. Stred chodby chceme voli´ preto, lebo zo stredu je najlep²ie

vidie´ vä£²inu prekáºok v okolí robota. Po pridaní metódy sensorfusion do

rie²enia môºeme princíp oblúkov zakomponova´ tieº v podobe ur£enia vzdia-

lenosti od prekáºky na základe ultrazvukového senzora a laserového senzora.

Dáta z oboch zariadení porovnáme a zvolíme vºdy tú krat²iu vzdialenos´,

ktorú jeden zo senzorov udáva. Princíp navigácie po aplikovaní metódy sen-

sor fusion je ve©mi podobný ako len so samotným laserovým senzorom. Ke¤

si predstavíme dáta zo senzorov transformované na lú£e, môºeme rovnako

kontrolova´ prekáºky na podobnom princípe.
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3.5 Plánovanie trasy v uº známom prostredí

Najvhodnej²í algoritmus na h©adanie trasy pre nás bol A*, popísaný v al-

goritme 3.3. Tento algoritmus si vyberá bunky, ktoré preh©adáva na základe

vypo£ítanej heuristickej funkcie h, po£tu krokov, teda prejdených buniek od

za£iatku g a hodnotou f vypo£ítanou sú£tom hodnôt g a h. My sme si zvo-

lili heuristickú funkciu vypo£íta´ z Euklidovskej vzdialenosti bunky od cie©a

a zárove¬, aby sa trasa tiahla stredom chodby, sme zvolili prida´ výpo£et

vzdialenosti bunky od steny a túto vzdialenos´ pripo£íta´ ku Euklidovskej.

struct cell {

parent;

f, g, h; }

struct node {

pos;

f ;

node ∗next; }

Pre výpo£et trasy sme si zvolili dátovú ²truktúru front nazvanú v na²om

prípade ²truktúrou node. Front je lineárna dátová ²truktúra s výberom prv-

kov v rovnakom poradí, v akom boli vloºené. Funguje teda na princípe FIFO

(�rst in �rst out) - prvý dnu, prvý von. Máme k nemu dve jednoduché funkcie

enqueue(p), pri£om p je prvok, ktorý táto funkcia do frontu vloºí na koniec

a dequeue() vyberie prvok zo za£iatku. Pre správne fungovanie potrebujeme

dve premenné odkazujúce na prvý a posledný prvok frontu. Jednotlivé prvky

v na²om fronte sú preh©adávané bunky v danom poradí.

�al²ou ²truktúrou, ktorú sme si de�novali je ²truktúra cell, ktorá nám

reprezentuje jednotlivé bunky mapy a ukladá si vypo£ítané hodnoty f,g,h a

susednú bunku, z ktorej na ¬u pre²iel.
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Algorithm 3.2 A* tracePath

function tracePath(cells, goal)
path = {};
while cells[goal].parent not goal do

path.add(cells[goal]);
goal := cells[goal].parent;

end while
return path.reverse();

end function

V algortime si de�nujeme pole visited, ktoré predstavujú uº nav²tívené

bunky, ktoré uº viac nebudeme chcie´ nav²tevova´ a pole cells ²truktúry

cell o rozmeroch gridmapy. V prvom cykle prejdeme okolitými ôsmimi bun-

kami od ²tartovacej bunky. V nich si ohodnotíme jednotlivé premenné f,g,h a

následne zvolíme ten s najmen²ou hodnotou f . Toto opakujeme aº kým ne-

prejdeme v²etkými bunkami, alebo sa nedostaneme do cie©a. Ke¤ nájdeme

cie©, vstúpime do funkcie tracePath, kde zrekon²truujeme danú trasu od

cie©a po za£iatok. Následne pole prevrátime, aby sme mali trasu v poradí od

za£iato£nej bunky po cie©ovú.

3.6 Odometria

Pre zis´ovanie odometrie vyuºívame dáta z kamery Intel T265. Na komuni-

káciu s týmto zariadením sme si vytvorili modul T265. T265 nám poskytuje

dáta o pohybe pri ich zmenách. Na výpo£et smeru zmeny sme vyuºili kva-

ternión rotácie, ktorý si vieme tieº vypýta´ z uº zabudovanej funkcie kamery.

Súradnicovú sústavu kamery a Eulerove uhly na príslu²ných obrázkoch 3.8

sme museli zlú£i´ do rovnakej reprezentácie a vytvori´ si vzorec na výpo£et

smeru otá£ania.
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Algorithm 3.3 �ndPathInGridmap algoritmus

1: function findPathInGridmap(gridmap, start, goal)
2: cells := {} ∗mapWidth{} ∗mapHeight;
3: visited := {};
4: nodes := queue of struct node;
5: cells[start].parent := start;
6: nodes.enqueue(start, f = 0.0);
7: while not nodes.isempty() do
8: x, y := nodes.front().pos;
9: visited.add([x, y]);

10: for i := x - 1 to x + 1 do
11: for j:= y - 1 to y + 1 do
12: if [i, j]! = [x, y] and cellV alid(i, j) then
13: if [i, j] = goal then
14: cells[i, j].parent := [x, y];
15: return tracePath(cells, goal);
16: else if [i, j] not in visited then
17: g := cells[x, y].g + 1;
18: h := calcH();
19: f := g + h;
20: if cells[x,y].f > f then
21: nodes.enqueue(f, [i, j])
22: cells[i, j].{f, g, h, parent} := f,g,h,[x,y];
23: end if
24: end if
25: end if
26: end for
27: end for
28: nodes.dequeue();
29: end while
30: return {};
31: end function



KAPITOLA 3. NÁVRH RIE�ENIA A IMPLEMENTÁCIA 51

Obr. 3.8: V©avo súradnicová sústava T265, vpravo ²trandard yaw, pitch, roll.

Máme kvaternión q = w, x, y, z a z neho sme vytvorili vzorec na zistenie

smeru yaw z:

smer = arctan
2wy − 2xz

x2 + y2 − w2 − z2
(3.3)
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Výsledky

Po£as práce sme testovali na²e rie²enie v pavilóne Informatiky vyobrazenom

na obrázku 4.1.

Obr. 4.1: Ru£ne (meracím pásmom) vytvorená mapa pavilónu Informatiky
na FMFI UK.[Mad14]

Prvým rie²ením, ktoré zobrazovalo nejaké výsledky je zobrazené na ob-

rázku 4.2 v©avo. Tam môºeme vidie´ ako sa mapa zvlnila a ke¤ za£al robot v

©avej £asti a i²iel smerom doprava, je vidno, ºe sa mapa ´ahá do©ava. To bolo

spôsobené odometriou a ©avým kolieskom. Zistili sme, ºe ©avé koliesko má
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tendenciu ís´ pomal²ie, aj ke¤ je mu dodávaný rovnaký prúd ako pravému a

preto, ke¤ sme aj brali odometriu z kolies, boli výsledky nedosta£ujúce.

Rozhodli sme sa preto prida´ nové zariadenie, kameru Intel T265, ktorá

dávala dostato£ne presné hodnoty odometrie. Na obrázku 4.2 vpravo môºme

vidie´ zmapovanie jedného cyklu prostredia, kde je vidno, ºe sa robot trochu

odchýlil, £o bolo spôsobené pravdepodobne jednak obmedzeným osvetlením v

niektorých miestach mapy, jednak monotónnos´ou chodby s ve©kými bielymi

plochami, ktoré v ur£itých výh©adoch z robota môºu obsahova´ menej opor-

ných vizuálnych bodov a jednak samotnou obmedzenou presnos´ou zariade-

nia RealSense. Takéto cykly by sa dali vyrie²i´ implementáciou algoritmov

na ich uzatváranie.

Obr. 4.2: V©avo prvá mapa vytvorená e²te za pomoci otá£kových senzorov
pouºívaných ako odometriu, vpravo zmapovanie jednej slu£ky.

Jednou z moºností by bolo rozdeli´ si mapu na segmenty, po ceste sle-

dova´ a pamäta´ si body záujmu a následne po uzavretí cyklu, respektíve

po nav²tívení miesta, kde uº nejaké body záujmu poznáme, skontrolujeme

pozíciu a vzdialenos´ daných bodov od robota a následne postupne upra-

víme jednotlivé segmenty mapy v ur£itom pomere k prejdenej vzdialenosti
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a zapamätáme si posun robota pre ¤al²ie správne mapovanie. Body záujmu

môºeme ur£i´ niektorou ²tandardnou metódou vyh©adávania význa£ných bo-

dov v obraze, alebo aj porovnaním nájdených rohov - priese£níkov stien v

lokálnom okolí robota s vytvorenou mapou, ktoré uº boli naprogramované v

predchádzajúcej práci a teda sú sú£as´ou uº existujúcich modulov robota.

Obr. 4.3: Poh©ad na �nálnu verziu nastavenia spodných ultrazvukov spolu s
obrázkom drºiakov vytvorených pre 3D tla£.

Do ¤al²ej verzie sme pridali vykres©ovanie trajektórie robota, pre lep-

²iu predstavu, ako robot mapoval a pre lep²ie spätné zistenie, £o mu robilo
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problémy. Pridali sme tieº ultrazvuky, ktoré sledujú priestor pred a z oboch

bokov robota a jeho spodok v prednej £asti kvôli moºným kolíziám na pra-

hoch prípadne pádom zo schodov. Dva senzory zobrazené na obrázku 4.3,

ktoré sme umiestnili na sledovanie prednej spodnej £asti sme dlh²iu dobu

nastavovali, tla£ili na 3D tla£iarni a následne prispôsobovali. Pre najlep²ie

výsledky meraní sme ich umiestnili takmer kolmo dole, pretoºe viac boli na-

to£ené dopredu, tým viac sa zvuk odráºal smerom pre£ od robota a senzory

ho nezachytili. Dosiahli sme to, ºe aktuálne v beºnej situácii vracajú sta-

bilné hodnoty vzdialenosti od zeme 20cm. Ke¤ºe sú senzory nasmerované

tesne pred robota, potrebovali sme e²te otestova´, £i robot stihne zareagova´

pri nejakej prekáºke. Test bol úspe²ný a robot stihol zastavi´. Výsledok je

zobrazený na obrázku 4.4.
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Obr. 4.4: V©avo hore mapa vytvorená po ceste smerom ku schodom, schody sa
na nej nachádzajú v spodnej £asti viac vpravo; nasleduje fotogra�a poh©adu
na schody a spodné dva obrázky zobrazujú kritickú situáciu robota, ako stihol
zastavi´ na hrane.

�al²ím problémom, na ktorý sme narazili boli okná na celú vý²ku bo£nej

steny chodby v pavilóne, za ktorou sa nachádza átrium. Pri testoch v noci

sa laserový infra£ervený lú£ lidaru od okna dvakrát odrazil a vytváral tak

fantómovú stenu za oknom. Naopak cez de¬ bolo IR svetelné pozadie na ove©a

vy²²ej hodnote a to zrejme spôsobovalo, ºe laserový lú£ sa lep²ie odráºal od

predmetov v átriu za oknom, alebo vôbec. Toto bol zárove¬ jeden z hlavných

dôvodov, pre£o sme robota vybavili sadou ultrazvukových senzorov, av²ak
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situácia v chodbe - kovové, drevené i £alúnené lavice, ve©ké odpadkové ko²e,

stoly, st¨py a výklenky - to v²etko spolu je pre ultrazvukové senzory prive©mi

komplikovaná scenéria na to, aby spo©ahlivo naviedli robota do pokra£ovania

chodby, ke¤ sa práve za oknom javí perspektívnej²í smer pre pokra£ovanie

mapovania. Na problém sme narazili náhodou pri poslednom testovaní. Vºdy

predtým sme testy prevádzali v noci, ke¤ bola vonku tma a nikdy sa nestalo,

ºe by sa robot vybral smerom k oknám. Síce aj v noci robot videl ¤alej, ako

bolo samotné okno, videl v ¬om zrkadlovo odraz chodby, po ktorej i²iel a

nemal tendenciu ís´ smerom k oknám. Na obrázku 4.5 je vidno, ako robot

úspe²ne drºal smer jazdy v noci v chodbe so sklenenými oknami, ale cez de¬

mu to robilo problémy.
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Obr. 4.5: V©avo je zobrazenie priestoru, kde robot smeroval cez de¬ von,
vpravo mapa vytvorená s odrazom chodby od skla aj so zaznamenaním hraníc
skla, v spodnej £asti je zobrazenie, ako sa robot snaºí smerova´ von, ale
ultrazvukové senzory ho tam nevpustia.

Posledným problémom, ktorý ºia© komplikoval mapovanie bolo padanie

modulu senzoru T265 z dôvodu neaktualizovania obrazu priamo v senzore,

ke¤ bola v priestore tma. Snaºili sme sa priestor osvetli´ LED lampou z

mobilného telefónu, ale v mieste, kde boli vypálené ºiarivky na chodbe to

nepomáhalo. Svietiace ºiarivky boli od seba vzdialené viac ako 10 metrov a

T265 má zabudovaný £asova£ 15 sekúnd, po uplynutí ktorého ak nepríde ¤al-

²ia pouºite©ná snímka preru²í vykonávanie celého programu. Test do tmavého

priestoru sme skú²ali previes´ e²te dva krát z rôznej strany, av²ak vºdy prog-
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ram skon£il kvôli chybe senzoru. Intenzitu svetla rovnako aj mapu vytvorenú

po tmavú £as´ si môºeme pozrie´ na obrázku 4.6.

Obr. 4.6: V©avo je fotogra�a tmavej chodby, napravo mapa so skon£ením v
danej chodbe po viacerých pokusoch.

Vytvorené mapy dokumentujú, ºe robot sa takmer po£as celej jazdy do-

kázal pohybova´ autonómne bez ná²ho zásahu, úspe²ne vybera´ zákruty, aj

nástrahy v podobe priesvitných dverí kancelárií - cez ktoré presvitali lú£e

lidaru - ako vidie´ napr. na vytvorenej mape na obrázku 4.5. V niektorých

prípadoch boli tieto efekty nato©ko ru²ivé, ºe situáciu zvládol len s ´aºkos-

´ami, ale predsa len ju zvládol - ako vidno na £ervenej trajektórii za prvou

zákrutou na obr. 4.6. Druhý zauzlený £ervený bod na tej istej mape v²ak

uº v tejto jazde nezvládol (bolo to pred plechovými dverami po£íta£ových

hál) a museli sme mu pomôc´ manuálnym zásahom. Zárove¬ to v²ak do-

kumentuje obrovskú výhodu vizuálnej odometrie v porovnaní s otá£kovými

senzormi, lebo aj po manuálnom nato£ení, prípadne posunutí robota je po-

loha odometrie presná a mapovanie môºe bez akýchko©vek problémov presne

pokra£ova´.



Záver

Cie©om práce bolo navrhnú´ a vytvori´ systém na lokalizáciu a mapovanie

neznámeho priestoru. Takýto systém s jednotlivými modulmi sme úspe²ne

vytvorili. Pri²li sme aj na nieko©ko nedostatkov, ktoré sme sa snaºili od-

stráni´. Niektoré sa v²ak nedali odstráni´ vzh©adom na povahu zvoleného

algoritmu a tieº povahu systému senzorov.

Výsledkom je teda úspe²né autonómne zmapovanie prostredia s hodnover-

nými výstupnými mapami, ktoré boli v²ak rozdelené na viaceré £asti kvôli

problémovému úseku, kde k dokon£eniu bránil problém so senzorom Real-

Sense a tmavé prostredie.

Na lokalizáciu a mapovanie vyuºívame senzor Intel T265, ktorý nám

udáva polohu robota. Vytváranie mapy je realizované transformovaním dát

z laserového senzora do na²ej mapovej reprezentácie- gridmapy. Na lokálnu

navigáciu pouºívame údaje z laserového a ultrazvukových senzorov, ktorých

dáta upravujeme a spájame metódou sensor fusion a s tými následne mani-

pulujeme. Pre smer pohybu v priestore h©adáme v týchto dátach takzvané

oblúky, na základe ktorých sa následne robot rozhoduje, ktorým smerom sa

vydá. Na vyh©adávanie trasy pre návrat robota k e²te nenav²tívenému miestu

vyuºívame upravený algoritmus A*, s vyuºitím heuristickej funkcie vypo£í-

tanej zo vzdialenosti bodu od cie©a a zárove¬ vzdialenosti od steny, aby sa

robot drºal v strede chodby pre efektívne mapovanie.
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Námetom na ¤al²iu prácu a zlep²enie systému by bolo zakomponovanie

uzavretia cyklov pre presnej²ie vytváranie mapy. Problém so zvládaním krí-

zových situácií v £astiach s vysokými oknami by mohlo vyrie²i´ spracovanie

obrazu, alebo 3D h¨bková mapa.
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Zoznam obrázkov

1.1 Úlohy, ktoré robot rie²i pri práci s modelom prostredia. [Bur] . 4
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stavuje pozície orienta£ných bodov. �ierne koso²tvorce zná-

zor¬ujú faktory vplývajúce na jednotlivé premenné: u ozna-

£uje faktory prislúchajúce obmedzeniam odometrie, v ozna-

£uje faktory prislúchajúce ku pozorovaniam z kamery, c ozna-

£ujú uzavretia cyklov. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

1.4 V©avo: mapa vytvorená z odometrie. Mapa sa na spodnej £asti

chodby prekrýva, pri£om je vytvorená zo za£ínajúceho bodu

A do koncového bodu B. V tejto odometrickej mape sú body

B a C od seba vzdialené, aj ke¤ sa v skuto£nosti nachádzajú

ved©a seba. Napravo: mapa vytvorená metódou SLAM. S vy-

uºitím metódy uzatvárania cyklov je odhadovaná mapa upra-

vená pod©a skuto£nej topológie prostredia a spája v tomto

prípade predtým vzdialené body B a C. [CCC+16] . . . . . . . 9
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1.5 Na obrázku je znázornená (a) Grid-mapa, (b) vytvorená to-

pologická mapa z obrázku (a), (c) grafová reprezentácia danej

topologickej mapy. [TB96a] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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nie mapy vytvorenej s pouºitím metódy uzavretia cyklov bez

znovu-nav²tívenia uº prejdenej £asti, £o viedlo k 7° chybe vo

vytváraní mapy horizontálnej chodby. Napravo je zobrazená

mapa s algoritmom, kde robot pre²iel uº predtým prejdenou

£as´ou, £ím sa jeho pozícia upravila a chodba vpravo uº je

vychýlená len o 1°. [SHBG05] . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.7 Príklad neúspe²ného pokusu o uzavretie cyklu. Na obrázku

v©avo vidno cyklus, v ktorom robot sa robot "zacyklil"pri

snahe uzatvori´ cyklus a následne po nieko©kých prejdeniach

cyklu pokra£oval ¤alej, kde uº ale na druhom obrázku vidno,

ºe sa nedokázal správne lokalizova´. Napravo je zobrazená mapa

po neúspe²nom pokuse o uzavretie cyklu. [SHBG05] . . . . . 15

1.8 Príklad úspe²ného mapovania s detekciou uzavretia cyklu. [SHBG05]

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.9 Roz²írenie ve©kostí prekáºok o polomer robota.[CHHR22] . . . 18

1.10 H©adanie najkrat²ej trasy z bodu S do bodu G s laterálnou(nie

diagonálnou) moºnos´ou pohybu robota a s cenou jedna na

bunku s vyuºitím Dijkstrovho algoritmu.[CHHR22] . . . . . . 19

1.11 H©adanie najkrat²ej trasy z bodu S do bodu G s laterálnou

moºnos´ou pohybu robota a s cenou jedna na bunku pouºitím

A* algoritmu. Podobne ako Dijkstrov algoritmus vyberá iba

bunky s najniº²ou cenou, ale berie do úvahy aj odhad vzdia-

lenosti bunky od cie©a.[CHHR22] . . . . . . . . . . . . . . . . 20



ZOZNAM OBRÁZKOV 69

1.12 Znázornenie priebehu vytvárania trasy pomocou RRT algo-
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1.13 Znázornenie oblúkov [CSV18]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

1.14 Robot pouºívaný na mapovanie budov [O�]. . . . . . . . . . . 26

2.1 V©avo hore názorná ukáºka sledovanie stavu mapovania po£as

testovania pomocou pripojenia cez LAN kábel, na ostatných

obrázkoch je robot fotený z rôznych uhlov, pre lep²iu pred-

stavu celej zostavy. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.2 V©avo sledovacia kamera T265 s dvoma �sh-eye ²o²ovkami.

Zariadenie nie je príli² ve©ké, no dokáºe robi´ v²etky výpo£ty

samostatne, takºe neuberá výkon samotnému robotovi, vpravo

zobrazenie lú£ov senzora TIM571. Farba lú£ov zodpovedá kva-

lite odrazu, £o je ovplyvnené povrchovými vlastnos´ami pre-

káºky. Lú£e, ktoré sa vôbec neodrazia sú znázornené sivou far-

bou a predstavujú tieº ur£itý typ uºito£nej informácie - v da-

nom smere sa nenachádza ºiadna vidite©ná prekáºka v dosahu

senzora. To sa prejavovalo v 40m dlhých chodbách pavilónu

nepretrºite. Farebné znázornenie priese£níkov s prekáºkou po-

dobne zodpovedá sile odrazu - £ervené body sú najlep²ie vidi-

te©né, zelené slab²ie a sivé nevidno. Silu odrazu (RSSI) posky-

tuje senzor v kaºdom meraní. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.3 Ultrazvukový senzor HC-SR04, znázornenie princípu odrazu

zvuku. Jedna sonda zvukovú vlnu vysiela, druhá sníma jej ná-

vrat a na základe £asu trvania sa ur£í vzdialenos´ od objektu. 31

2.4 TIM571 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
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2.5 Laserový senzor TIM571, vyobrazenie vzdialenosti a rozptylu

snímania priestoru. Senzor dokáºe sníma´ objekty aº do 25

metrov . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.1 Výpo£et prevádzaný na dátach z laserového senzora vyuºívaný

pri vyp¨¬aní na²ej gridmapy. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.2 Názorná ukáºka laseru smerujúceho k prekáºke. Modré polia

sú miesta, ktorými laser preletel. V ºltom poli laser kon£í a

tak ho môºeme ozna£i´ ako obsadené. . . . . . . . . . . . . . . 38

3.3 V©avo: vizualizácia dát laserového senzora, Vpravo: Vyobraze-

nie mapy - biela ur£uje prázdny priestor, £ierna prekáºku, ºltá

nepreskúmané územie a ²ípka znázor¬uje pozíciu a smer robota. 39

3.4 Nízkoúrov¬ové ozna£enie portov a ich pinov pre zodpoveda-

júce £ísla pinov Arduino sme ur£ili zo schémy rozloºenia pinov

jedno£ipového po£í£a Arduino Nano. . . . . . . . . . . . . . . 42

3.5 sensor fusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

3.6 Na©avo je zobrazenie aktuálneho stavu okolia s integrovaním

metódy sensor-fusion, Napravo je zobrazenie lú£ov zo senzora

TIM571. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3.7 Ukáºka oblúkov pre lokálnu navigáciu. �ervená farba znázor-

¬uje prekáºku, bledomodrá prázdny priesto a zelenou je zná-

zornený uhol oblúka. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

3.8 V©avo súradnicová sústava T265, vpravo ²trandard yaw, pitch,

roll. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

4.1 Ru£ne (meracím pásmom) vytvorená mapa pavilónu Informa-

tiky na FMFI UK.[Mad14] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
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4.2 V©avo prvá mapa vytvorená e²te za pomoci otá£kových sen-

zorov pouºívaných ako odometriu, vpravo zmapovanie jednej

slu£ky. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

4.3 Poh©ad na �nálnu verziu nastavenia spodných ultrazvukov

spolu s obrázkom drºiakov vytvorených pre 3D tla£. . . . . . . 54

4.4 V©avo hore mapa vytvorená po ceste smerom ku schodom,

schody sa na nej nachádzajú v spodnej £asti viac vpravo; na-

sleduje fotogra�a poh©adu na schody a spodné dva obrázky

zobrazujú kritickú situáciu robota, ako stihol zastavi´ na hrane. 56

4.5 V©avo je zobrazenie priestoru, kde robot smeroval cez de¬ von,

vpravo mapa vytvorená s odrazom chodby od skla aj so za-

znamenaním hraníc skla, v spodnej £asti je zobrazenie, ako

sa robot snaºí smerova´ von, ale ultrazvukové senzory ho tam

nevpustia. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

4.6 V©avo je fotogra�a tmavej chodby, napravo mapa so skon£ením

v danej chodbe po viacerých pokusoch. . . . . . . . . . . . . . 59
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