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Predmluva

Lokalizace, tedy uloha zjistit vlastni aktualni pozici podle dat dostupnych ze senzoru,
je jednim z kliCovych probléma mobilni robotiky. V jakémkoliv oboru konani jsou
kvalitni informace o stavajicim stavu nutnym pfedpokladem ke kvalifikovanému roz-

hodovéani o dalsich krocich. A pravé aktudlni pozice v prostoru je pro mobilniho

vvvvvv

Lidé¢ tesi otazku vlastni lokalizace prakticky neustale — vzdy, kdyz si odpovidaji
na otazku, kde jsou, a jesté Castéji podvédomé, aniz by tuto otazku vyslovili nahlas,
kdyz se podle svoji aktualni pozice rozhoduji a chovaji. Stejné vyznamny je problém
lokalizace 1 v mobilni robotice. Jeho feSenim se zabyva tato prace, kterd vysvétluje
principy, moznosti a vlastnosti jednotlivych lokaliza¢nich technik, popisuje jejich

silné 1 slabé stranky a jednotlivé techniky vzdjemné porovnava.

Prace je rozdelena do péti kapitol. Prvni kapitola se vénuje podrobnéjSimu
popisu problematiky lokalizace v mobilni robotice a rozdéleni lokaliza¢nich technik
do jednotlivych kategorii podle riznych charakteristik. Druha kapitola se zabyva
srovnanim nékolika metod pravdépodobnostni lokalizace, ktera slouzi ke zpracovani
a kombinaci chybami zatiZzenych lokaliza¢nich dat z riiznych senzorti a umoziuje tak
spolehlivou a robustni lokalizaci robota navzdory témto chybam. Tteti kapitola je
vénovana popisu a porovnani jednotlivych prostredki relativni lokalizace, slouzicich
k odhadu relativnich zmén pozice robota, které lze kratkodobé pouzit pro lokalizaci
robota. Ctvrta kapitola se zabyva rGiznymi prostiedky absolutni lokalizace, tedy
senzory, technikami a metodami, které dokazi odhadnout absolutni pozici robota
v prostfedi. Patd kapitola se pak vénuje technikdm vySe nezatazenym: aktivni

lokalizaci a lokalizaci v dynamickém prostiedi.

Vzhledem k tomu, Ze se tato prace zabyva odbornym a zdroven stile jesté
pomérné mladym tématem, nejsou dosud v ¢eském jazyce ustdleny vSechny pouzité
odborné terminy. Tam, kde to bylo nutné, jsou proto v praci pouzity terminy
anglické. Na mnoha dalSich mistech prace jsou pak anglické terminy zminény 1 vedle
termind Ceskych, a to jak pro lepsi orientaci Ctenafe v tématu, tak i pro ptipadné
usnadnéni studia odkazovanych nebo dalSich pramenti, nebot’ pfevazna ¢ast z nich je

dostupna pravé v anglicting.



1 Lokalizace v mobilni robotice

Lokalizace ptedstavuje jeden ze zdkladnich problémil mobilni robotiky. Jeho feSeni
je nutnou podminkou pro autonomni chovani mobilnich robotti a také predpokladem
pro feseni dalSich kliovych robotickych tloh, jako jsou planovéani cili nebo

navigace.

Tato kapitola je vénovéana struénému tvodu do robotiky a vysvétleni vyznamu
lokalizace pro jednotlivé kategorie robotd. Dale se zabyva systematickym
rozdélenim lokaliza¢nich technik podle né¢kolika riiznych kritérii do jednotlivych
kategorii, charakterizujicich spole¢né vlastnosti téchto technik. Zavér kapitoly je pak
vénovan problematice vzajemného srovnani jednotlivych lokaliza¢nich technik

pouzivanych v robotice.

1.1 Robotika, mobilita a autonomie

Robotem' budeme mit na mysli samostatné pracujici stroj s uréitou mirou autonomie,
schopny vnimani svého okoli, ktery je urcen k plnéni stanoveného ukolu. Robotikou
pak budeme rozumét interdisciplinarni obor zabyvajici se navrhem, konstrukei,
fizenim 1 vyuzivanim robotu.

V soucasném svété nachdzeji roboti uplatnéni v Sirokém spektru cinnosti,
predevsim tam, kde mohou cenou své prace uspesné konkurovat cené prace lidskeé,
pfipadné tam, kde vyuziti lidské prace nepiipada vibec v uvahu. S dostate¢nym
piisunem energie zvladaji roboti mnohem vétsi ndmahu a dokazi netinavné pracovat
pfesnéji a rychleji. Nasazeni robotli v nebezpecnych aplikacich eliminuje hrozbu
urazl a lidskych tragédii, vyménou za zpravidla pfijatelngjsi riziko materialnich ztrat
pfi ptipadném poskozeni nebo znieni robota. Roboti tézZ mohou byt nasazeni pro

¢innosti v prostiedich, ve kterych zivi lidé nemohou pracovat viibec.

Roboty riznych kategorii nalezneme — bez naroku na uplnost — pii pracich a

é¢innostech v téchto odvétvich:

1 Slovo robot, dnes piejaté do vétsiny jazykt na svété, pouzil poprvé Karel Capek ve hie R.U.R [1].
V cestiné se dnes pouzivad v zivotné i nezivotné varianté, zpravidla podle miry autonomie nebo
humanoidni podoby robota.



* prizkum a prace v nebezpecném prostiedi: zachranné prace pii pfirodnich
katastrofach nebo technickych havariich, zneskodiiovani vybusnin, vojenské

aplikace...

» Cinnosti v prostfedi pro ¢loveka zcela nepfistupném: aplikace ve vesmiru,
ve velkych hloubkach pod hladinou, ve stisnénych prostorach, za vysokych

teplot, v zamofeném prostiedi...

* prumyslovd vyroba: manipulace, montdz, svatfovani, lakovani, kontrola,

baleni...

* leteckd, kolejova i pozemni doprava: autopilot, automatické vedeni vlaku,

automaticky fizend vozidla...

* medicina: manipulatory pro provadéni chirurgickych operaci, robotické

protézy...

* osobni vypomoc: robotické vysavace, asistencni roboti a spolecnici...

zabavni aplikace: roboticky fotbal a dalsi soutéze, hracky, um¢la zvirata. ..

Mnozstvi strojit nesoucich spole¢né oznaceni robot je velké a jejich
charakteristiky jsou rozmanité, zavislé na konkrétnim urceni a specializaci robotl.
Podle spole¢nych rysit mizeme roboty rozdélit do riznych kategorii, které se od sebe
budou odliSovat, mimo jiné, téz vyznamem lokalizacnich technik pro spravné

fungovani robotil v téchto kategoriich.

Podle schopnosti pohybu miiZzeme roboty rozdélit na staciondrni a mobilni.

» Stacionarni robot je upevnén k jednomu pevnému mistu, ke svoji zakladné.
Kolem této zakladny se muze otacet, pripadné se vu¢i ni posunovat, mize
také obsahovat dalsi oto¢né nebo posuvné soucasti, ale pevnym spojenim se
zakladnou je rozsah jeho mozného pohybu omezen. Typickymi piedstaviteli

staciondrnich robottll jsou primyslové roboty.

* Mobilni robot se mize voln¢ pohybovat v prostoru, typicky tedy jezdit nebo
kracet po pevném povrchu, ale téz plavat ve vodé nebo létat ve vzduchu. Na
rozdil od stacionarnich robotl je zpravidla jeho soucasti také vlastni zdroj

energie, ktery mu dovoluje prakticky neomezeny rozsah pohybu.



Lokalizace stacionarnich robotl, respektive jejich soucasti, je diky moznosti
opatfit vSechna pohyblivd ulozeni absolutnimi senzory posunuti nebo otoceni
pomérn¢ piimocara. Naproti tomu lokalizace mobilnich roboti pomérné slozity,
avSak zajimavy problém. Pravé riznym technikdm jeho feSeni je v€novana cela tato

prace.
Déle miizeme roboty rozd¢lit podle miry jejich autonomie, a to takto:

* Dalkové ovladané (teleoperované) roboty jsou ptimo fizené pomoci povell
ud€élovanych  prostiednictvim  zivého  operdtora. Jedinou ulohou
teleoperovanych robotil je spravné interpretovat ptijaté povely a pfipadné téz

pfenaset aktudlni stavy senzorii zpét obsluhujicimu operatorovi.

* PIn€ autonomni roboti pracuji naproti tomu naprosto samostatn¢, zcela bez
zasahu Zivého operatora. Podle fidiciho programu, apriornich informaci a
stavu okolniho svéta detekovaného pomoci senzorti autonomni roboti sami

voli a vykonavaji akce smétujici ke splnéni zadanych tkolt.

» Kombinaci obou kategorii pfedstavuji roboti semi-autonomni. Ti mohou byt
pfimo fizeni obsluhujicim operatorem, v urcitych situacich ale mohou pftejit
do rezimu autonomniho chovani, naptiklad pii feSeni n¢jaké rutinni tlohy, pii
ztraté dostupnosti fidiciho signalu nebo pii vyskytu nebezpecného stavu
vyzadujictho okamzitou reakci. Pfikladem mize byt navrat na pocatecni

pozici nebo vyhybani se prekdzkam.

U autonomnich a semi-autonomnich robotii je lokalizace nezbytna pro jejich
samostatné fungovani, a to bez ohledu na architekturu jejich fidiciho systému
(s drobnou vyhradou popsanou v &asti 1.2). Reeni problému lokalizace se piitom
v zasad¢ sestdva ze dvou na sebe navazujicich uloh: ze snimani a méfeni vhodnych
veli¢in a z nésledného zpracovani a vyhodnoceni takto ziskanych dat pro pokud

mozno presny a spolehlivy odhad skute¢né polohy? robota.

1.2 Mobilni robotika bez lokalizace

Ackoliv je lokalizace nepostradatelnou soucasti vétSiny fidicich systémut

autonomnich robotil, je tfeba zminit také existenci alternativnich pfistupti k fizeni

2 Vyrazy ,,poloha* a ,ppozice* jsou v této praci uzivana jako synonyma.



robota, které ke svoji Cinnosti zadnou lokalizaci nepotiebuji, jmenovité reaktivni
Fizeni nebo evolucni algoritmy. 1 kdyz existuji aplikace, ve kterych maji tyto ptistupy
svoje uplatnéni, klasicky piistup dekompozice fizeni robota na jednotlivé ulohy,
pfiCemz lokalizace je jednou z nich, je vétSinou vyhodngj$i. Reaktivni fizeni
dovoluje fesit jenom pomérné jednoduché tulohy, evolucni (respektive genetické)
algoritmy zase neumoziuji nahlédnout do nitra fidiciho systému, coZ nemusi byt pfi

plnéni zodpovédnéjsich ukola zadouci.

1.3 Taxonomie lokaliza¢nich technik

Jednotlivé lokaliza¢ni techniky se 1i$i svym ur€enim, schopnostmi, nutnymi
ptedpoklady ke svému fungovani a dal§imi atributy. Podle riznych kritérii je lze
rozdélit do kategorii, které charakterizuji jejich spole¢né vlastnosti. V této praci
budeme lokaliza¢ni techniky rozdélovat podle charakteru méfeni, podle typu
feSen¢ho problému, podle moZnosti lokalizaéni rutiny ovladat robota a podle

dynamiky okolniho prostredi.

1.3.1 Relativni a absolutni lokalizace

Podle charakteru méfeni miiZzeme lokaliza¢ni prostfedky rozdélit na relativni a

absolutni.

* Prostredky relativni lokalizace méti nebo odhaduji relativni zménu polohy
robota, tedy typicky jeho posunuti a rotaci v roviné vici jeho predchazejici
poloze. Celkova zména polohy vii¢i pocatecni nebo posledni znamé poloze
robota v prostoru se urcuje skladanim jednotlivych dil¢ich zmén polohy.
Kvili drobnym nepfesnostem v jednotlivych méfenich a fetézeni téchto
méteni dochazi k akumulaci celkové chyby odhadu polohy, takze se chyba
s ujetou vzdalenosti neustdle zvétSuje. Prostredky relativni lokalizace jsou
proto vhodné pouze pro kratkodoby odhad polohy robota. Mezi hlavni
prostiedky relativni lokalizace patii odometrie a inercidlni navigace.

Podrobnému popisu prostiedki relativni lokalizace je vénovana kapitola 3.

* Prostredky absolutni lokalizace umoziuji zjistit nebo odhadnout absolutni
polohu robota v prostoru, bez ohledu na udalosti a stavy, které dosazeni této

polohy ptedchazely. Ackoliv je presnost a spolehlivost prostiedkl absolutni



lokalizace také omezend, na rozdil od prostfedki relativni lokalizace nejsou
zatizeny problémem akumulujici se chyby, coz je jejich hlavni vyhodou.
Ve srovnani s prostfedky relativni lokalizace jsou vSak Casto technicky nebo
ptipadech mohou mit dostupnost omezenou pouze na ¢ast prostoru, v némz se
robot pohybuje a v némz se ma lokalizovat. Detailnimu popisu prostredkli

absolutni lokalizace se vénuje kapitola 4.

Pro spolehlivou, pfesnou a robustni lokalizaci se v praxi v naprosté vétSing
ptipada techniky z obou téchto kategorii kombinuji. Mobilni robot typicky pouziva
jednu techniku relativni lokalizace a jednu nebo vice technik lokalizace absolutni.
Ke zpracovani dat z vice vstupii stejného nebo rtizného charakteru se zpravidla
pouziva pravdépodobnostni piistup. Ten dovoluje odhadnout polohu robota vhodnym
kombinovanim informaci z vice senzordi, vzit pfitom v tuvahu predpoklady
o omezen¢ piesnosti jednotlivych senzorti a vyrovnat se i se situaci, kdy si kvili
nepfesnostem a chybam jednotlivd meéfeni o poloze robota vzajemné odporuji.

Podrobné se touto problematikou zabyva kapitola 2.

1.3.2 Globalni a lokalni techniky

Podle typu problému, ktery lokaliza¢ni techniky fesi, a podle nutnosti znat poc¢atecni

polohu robota mtizeme lokaliza¢ni techniky rozd¢lit na lokélni a globalni.

* Lokalni techniky nebo také techniky sledovani pozice (anglicky tracking)
predpokladaji, Ze je robotovi jeho pocatecni poloha v okamziku jeho zapnuti
znama. Za behu tyto techniky pak pribézné udrzuji korektni odhad aktualni
polohy robota a vypotadavaji se s chybami jednotlivych méteni. Pi selhani
lokalizace, a to i kratkodobém, pii kterém se odhad polohy pftili§ odchyli od
skutecné polohy robota, hrozi ale pii pouziti vyhradné lokalnich technik

moznost vzniku nezotavitelné chyby.

* Globalni techniky dovoluji lokalizovat robota i bez pfedchazejici znalosti
jeho polohy. Podle robustnosti, konkrétné podle schopnosti fesit nasledujici

problémy, 1ze globalni techniky dale rozd€lit do dvou podkategorii:

* Globalni techniky fesici problém probuzeného robota (wake-up robot

problem), které jsou schopné lokalizovat robota bez znalosti jeho
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polohy v okamziku probuzeni, respektive zapnuti. Robot pfitom ale

dobfte vi, ze byl praveé probuzen, aniz by tusil, kde.

* Globalni techniky feSici problém unesené¢ho robota (kidnapped robot
problem), které dokazi lokalizovat robota po jeho ,,inosu‘ béhem jeho
provozu, tedy v dob¢, kdy uz udrzoval odhad své vlastni polohy.
,Unosem“ se v tomto piipadé rozumi piemisténi (teleportovéni)
robota na jiné misto, aniz by robot tento akt pfremisténi mohl
detekovat. Zdanlivé uméla uloha pomérné dobie dokaze hodnotit
schopnost lokalizace zotavit se pii neoCekavanych zasadnich selha-
nich. Pfikladem ,,unosu®“ z praxe miZe byt nasilné pfi¢né posunuti
diferen¢né fizeného robota zplisobené¢ bo¢nim narazem jiného robota.
Zajistuji-1i relativni lokalizaci robota inkrementalni encodery, nemize
posunuti v pfi¢ném sméru nikterak detekovat. Pti pouZiti jinych sen-

zort, naptiklad akcelerometrti, by ale stejny pohyb ,,Gnosem* neby].

Je ztejmé, ze techniky feSici problém unesené¢ho robota fesi soucasné také
problém probuzeného robota, respektive Ze problém probuzeného robota je
specialnim pfipadem problému uneseného robota, pii kterém je robotovi dano

na védomi, ze byl praveé unesen.

Schopnost lokalni a globalni lokalizace je ddna jak senzorickym vybavenim

robota, tak i zptisobem nasledného zpracovani a kombinace senzorickych dat.

1.3.3 Pasivni a aktivni lokalizace

Podle moznosti lokalizacniho systému cilen¢ ovliviiovat fizeni robota lze lokalizacni

systémy rozd¢lit na pasivni a aktivni.

* Pasivni lokalizace zajistuje vytvoreni a udrzovani odhadu polohy robota na
zéklad¢ proudu senzorickych dat, ktery pribézné dostdva na sviy vstup.

Nemiize ale nikterak zasahovat do ovladani robota. Pasivni lokalizace je

vvvvvv

» Aktivni lokalizace dovoluje lokalizacnimu systému robota Castecné nebo
zcela prevzit kontrolu nad ovladanim robota, je-li toho zapotiebi ke zlepSeni

odhadu polohy. Technikami aktivni lokalizace jsou:



* aktivni snimani, které lokaliza¢ni rutiné umoziluje ovladdat senzory
robota, napiiklad jejich nastaveni nebo nasmérovani (,.kam se

podivat®),

* aktivni navigace, ktera lokalizacni rutin€ dovoluje fidit pohyb celého

robota (,,kam se pohnout®).

Stejné jako clovek, ktery se ztratil, 1 robot schopny aktivni lokalizace tuto
schopnost zpravidla vyuziva pouze v piipadech, kdy je to nutné ke zlepSeni
jeho nepfijatelné¢ nepfesného odhadu polohy, protoze béhem aktivni

lokalizace typicky nemuizZe souc¢asné plnit svilij primarni ukol.

Nebude-li vyslovné uvedeno jinak, zabyva se tato prace lokaliza¢nimi
technikami v systémech pasivni lokalizace. Aktivni lokalizaci je potom vénovéana

Cast 5.2.

1.3.4 Statické a dynamické prostredi

Prosttedi, ve kterém se robot pohybuje, 1ze charakterizovat podle jeho neménnosti ¢i

nestalosti jako statické nebo dynamické.

» Statické prostiedi je zcela stalé a neménné. V idedlnim statickém prostiedi je

robot jedinym objektem, ktery se pohybuje.

* Dynamické prostredi méni v Case svoje vlastnosti, naptiklad uroven osvétleni
nebo otevieni a uzavieni dvefi, pfipadné se v ném kromé robota pohybuji ¢i
pfemist’uji i dalsi objekty, typicky jini roboti, lidé nebo tfeba krabice ¢i palety
se zbozim. Tyto proménné vlastnosti prostfedi pfitom ovliviiuji senzorické
vnimani robota — na jednom a témze mist¢ bude vnimani robota v rizném

¢ase rozdilné.

Vzhledem k zasadnimu rozdilu slozitosti modelti pouzivanych v lokaliza¢nich
metodadch mezi statickym prostfedim a prostfedim dynamickym se pii lokalizaci
zpravidla uvazuje prostfedi statické. ReSenim problému lokalizace v dynamickém
prostiedi, ve kterém jsou poruseny piedpoklady kladené na statické prostredi, se

zabyva cast 5.1.



1.4 Srovnani lokaliza¢nich technik

Tato prace se podrobné =zabyvd srovnanim raznych lokalizacnich technik
pouzivanych v robotice a jejich systematickym popisem v jednotlivych kapitolach,
uspotradanych podle charakteru téchto technik. Pfi porovnavani lokalizacnich technik
se tato prace soustiedi na podrobné porovnavani jednotlivych moznosti a vlastnosti
téchto technik. Pfitom se casto ukazuje, ze prednosti jedné techniky v urcitém

atributu jsou kompenzovany ur¢itymi nevyhodami v jiném atributu a obracen¢.

Protoze si tato prace klade za cil srovnani lokaliza¢nich technik v obecné roving,
bez ohledu na jednu konkrétni aplikaci, nemliZze rozhodnout, zda je lepsi presnéjsi,
technika, ktera je vSak rychld a schopna fungovani bez silného hardwaru. Z tohoto
diavodu nelze od této prace ocekavat zadny zavér typu jednoduchého zebrticku, ktery
by srovnaval lokaliza¢ni techniky podle toho, jak jsou ,,dobré“, protoze zadnou

vSeobecnou ,,dobrost” nelze rozumné definovat.

Dal§im vymezenim této pradce je umyslnd rezignace na experimentalni
srovnavani kvantitativnich vlastnosti jednotlivych technik a metod. Takova ¢innost
by totiZ nutné nebyla srovnanim lokaliza¢nich technik a metod samotnych, nybrz jen
srovnanim nékterych jejich implementaci. U simulovanych (i pfipadné fyzicky
realizovanych) experimenti by navic byly vysledky zkoumani zatizeny pocatecni
pevnou volbou podminek a prostfedi, prestoze tato prace ukazuje, ze pro rizna
prostiedi a pro rtizné podminky jsou vhodné riizné lokalizacni techniky. Z toho
plyne, ze by takovéto experimentdlni srovnani nekorespondovalo se snahou této

prace o obecné a v maximalni mozné mife objektivni srovnani lokaliza¢nich technik.

1.5 Shrnuti kapitoly

V této uvodni kapitole jsme se vénovali stru¢nému piedstaveni robotiky a vyznamu
feSeni problému lokalizace v robotice mobilni a autonomni. Ukdazali jsme, ze se
jedné o jeden ze zakladnich problému robotiky, jehoZ feSeni je podminkou pro feseni
dal$ich robotickych tloh. Zminili jsme ale také alternativni fidici architektury

pouzivané v mobilni robotice, které lokalizaci ke svému fungovani nepotiebuji.



Lokaliza¢ni techniky jsme poté systematicky rozdélili a kategorizovali, a to
podle charakteru méfeni, podle typu feseného problému, podle ptistupu lokaliza¢ni
rutiny k ovladani robota a podle dynamiky okolniho prostfedi. Tyto kategorie
vyuzijeme v nasledujicich kapitolach pii charakterizaci jednotlivych popisovanych
lokalizacnich technik. V zavéru kapitoly jsme se zabyvali vlastni problematikou

srovnavani lokaliza¢nich technik pouZivanych v robotice.
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2 Pravdépodobnostni lokalizace

V uvodni kapitole jsme mimo jiné rozdélili lokaliza¢ni techniky na relativni a
absolutni, predstavili jejich hlavni vyhody a slabiny a pfedeslali, Ze zadna
z lokaliza¢nich technik neni dokonald a sama o sobé dostacujici pro kvalitni
lokalizaci. Techniky relativni lokalizace jsou zatizené chybou, ktera roste s ujetou
vzdalenosti nebo s ¢asem, a jsou proto pouzitelné pouze pro kratkodoby odhad
pozice. Techniky absolutni lokalizace problémem s akumulaci chyby netrpi, ale
jejich ptesnost a spolehlivost je také omezend. NejlepSim feSenim pro spolehlivou,
robustni a pfesnou lokalizaci je proto data z relativnich a absolutnich méteni
vhodnym zpisobem kombinovat, a to pfi védomi silnych i slabych stranek

jednotlivych kombinovanych technik.

Tato kapitola se zabyva zpusoby, jak zpracovavat a kombinovat chybami
zatizena data z rGznych senzorti, a to predevSim s ohledem na jejich pouziti
k lokalizaci robota. Zpracovani dat z vice senzort se ale pouziva i v dalSich
robotickych aplikacich, jmenovité¢ napiiklad k mapovani nebo k rozpoznavani

objekti.

Jednim z moZnych a pfirozenych zplsobi, jak pracovat s nepfesnymi
informacemi ze senzori na vstupu a jak reprezentovat ¢asto ne zcela jednoznac¢nou
pozici robota v prostoru, a zaroveil zpusobem nejcastéji pouzivanym, je
pravdépodobnostni ptistup. Podle né&j predstavuji veli¢iny méfené pomoci senzoru i
skutecna poloha robota nahodné veli¢iny. Problém lokalizace robota je pak pii tomto
pristupu problémem nalezeni takové hustoty pravdépodobnosti, ktera co nejlépe
odpovida hustoté¢ pravdépodobnosti skutecného vyskytu robota. Pravdépodobnostni
ptistup se pro feSeni uloh zpracovani dat z vice senzori osvédCil a je toho casu

povazovan za standardni metodu feSeni téchto uloh [2].

Vedle pravdépodobnostniho piistupu existuji i dal§i metody pro zpracovani a
kombinaci nepiesnych dat, napiiklad fuzzy logika nebo intervalovy pocet. Ackoliv se
obecné pro zpracovani dat z vice senzori pfili§ nepouzivaji, stoji alespoil za kratkou

zminku v ¢asti 2.8 a pfedstaveni principu, na némz funguji.

V této kapitole se podrobné¢ seznamime s principem pravdépodobnostni

lokalizace. Zadefinujeme pravdépodobnostni odhad polohy robota, ukazeme, jakym
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zpusobem pouzit vSechna dostupnd data z relativnich i1 absolutnich méfeni
k aktualizacim tohoto odhadu, a odvodime potiebné vzorce pro jeho vypocet.
Predstavime také razné metody, jak pravdépodobnostni odhad implementovat, a

detailn€ srovname jejich prednosti a slabiny.

2.1 Princip pravdépodobnostni lokalizace a filtrovani

Pravdépodobnostni lokalizace odhaduje polohu robota podle vSech dostupnych
relativnich a absolutnich méfeni a podle ptredchéazejiciho odhadu jeho polohy.
Odhadem polohy robota v pravdépodobnostni lokalizaci neni jeden bod — né&jaké
misto, kde se robot nejspiSe nachéazi — ale hustota pravdépodobnosti — funkce, ktera
kazdé mozné poloze v prostoru pfifazuje pravdépodobnost, Ze je aktudlni polohou

robota.

Pro lokalizaci po zemi se pohybujicich robotl se vétSinou uvazuje trojrozmérny
prostor moznych poloh /, sestavajici z dvourozmérné pozice v roviné x a y a

z orientace 6.
I=(x,y.0)

Sama pravdépodobnostni lokalizace je instanci obecnéj$i metody, totiz
pravdépodobnostniho odhadu v ¢ase se méniciho stavu na zdkladé neptesnych,
chybami a Sumem zatiZzenych informaci o tomto stavu. Takovd metoda odhadujici
aktualni stav se nazyva filtrovani. V nasem piipadé bude odhadovanym stavem
poloha robota a informacemi o ni data z relativnich a absolutnich méfeni. I kdyz
podstatna ¢ast nésledujiciho textu a vzorcl vysvétluje v zdsad€ i podstatu filtrovani
obecné, vzhledem k zaméteni prace se bude drzet popisu této problematiky z pohledu

lokalizace.

2.1.1 Zakladni pojmy z teorie pravdépodobnosti

V této kapitole budeme pouzivat nékteré¢ zakladni pojmy z teorie pravdépodobnosti.

Pro tplnost je nyni v kratkosti velmi stru¢n¢ pfipomeneme.

Podminénou pravdépodobnosti P(A|B) rozumime pravdépodobnost jevu 4 za
predpokladu, Ze nastal ndhodny jev B. Pfitom ptedpokladame, ze pravdépodobnost

nahodného jevu B je nenulova.
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P(ANB)

P(4|B)= (B (2.1)

Nédhodné jevy A4 a B nazveme nezavislé, jestlize P(ANB)=P(A)-P(B).
Ekvivalentni podminkou pro nezavislost jevii 4 a B je rovnost P(A|B)=P(A) resp.

P(B|A)=P(B).

Veta o uplné pravdepodobnosti. Pokud nahodné veliiny B; tvoii uplny systém
Jjevii (to znamena, ze jevy B; jsou po dvou neslucitelné a zaroveii sjednoceni vSech

jevi B; tvofi jev jisty), potom pro libovolny ndhodny jev 4 plati:

P(4)=2.P(4|B)P(B) 2.2)

Bayesova véeta. Pro ndhodné jevy A a B, za predpokladu, ze pravdépodobnost

nahodného jevu B je nenulova, plati:

P(B|A)-P(A)
P(B)

P(A|B)=

Pro jev podminény vice jevy potom plati nasledujici varianta Bayesovy véty:

P(B|ANC)P(A|C)
P(B|C)

P(A|BNC)= P(B|C)#0 (2.3)

Rekneme, Ze nahodny proces {X,] ma Markovovu viastnost, pokud pravdé-

podobnost nového stavu nezalezi na minulosti predchazejici aktudlnimu stavu.
P(X,=x|X,=x), X ,=x,.... X;=x,_)=P(X,_,=x]X,_=x,_))

Nahodny proces spliujici Markovovu vlastnost nazveme Markoviiv retézec.
Pokud vyse uvedend pravdépodobnost neni zavisla na konkrétnim kroku &, nybrz
zustava stale stejna, tedy plati, ze P(Xk,1=j]Xk,1=i)=p[,j Y k>0, nazveme
takovou vlastnost ndhodného procesu silnd Markovova vlastnost a nahodny proces

samotny pak homogenni Markovuy retezec.

Ptedpoklad silné Markovovi vlastnosti budeme v pravdépodobnostni lokalizaci
pouzivat na nékolika mistech této kapitoly, konkrétné v ¢asti 2.4 a 2.5. Tento
pfedpoklad nam dovoli udrzet slozitost problému lokalizace na irovni, na které jsme
schopni ho ¢&asové a prostorové zvladnout. Reenim problému lokalizace
v dynamickém prostiedi, ve kterém nelze Markovovu vlastnost predpokladat, se

budeme zabyvat v ¢asti 5.1.
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2.2 Odhad polohy

Odhad polohy Bel(l) (v anglicky psané literatute Belief) je hustota pravdépodobnosti
vyskytu robota na jednotlivych pozicich / prostoru, v némz se ma robot lokalizovat.
Z definice hustoty pravdépodobnosti plyne, Ze integral odhadu polohy pies vSechny

mozné polohy robota v prostoru je vZdy roven jedné.
[ Bei(1)ar=1 (2.4)

Cilem pravdépodobnostni lokalizace je udrZzovat odhad Bel(/) tak, aby co nejlépe
odpovidal skutecnému rozdéleni pravdépodobnosti vyskytu robota. V idedlnim
piipadé, je-li robotovi jeho pozice s vysokou pravdépodobnosti znama, ma funkce

Bel(l) jediny vrchol a mimo n¢j je jeji hodnota rovna (respektive blizka) nule.

Aktuélni odhad polohy v kroku £ je hustota pravdépodobnosti vyskytu robota

podminéna vSemi daty, které byla do okamziku odhadu k dispozici.

Bel(1,)=P(l,|data, )

Odhad polohy je na zéklad¢ senzory naméfenych tdaji sekvencné aktualizovan,
a to vzdy po ziskani n¢jakého relativniho nebo absolutniho méteni. Ackoliv tomu tak
ve skutecnosti typicky nebyva, pro odvozeni vzorce pro vypocet aktualizovaného
odhadu polohy budeme bez tijmy na obecnosti v nasledujicim textu predpokladat, ze

se mefeni z absolutnich a relativnich senzort pravidelné stiidaji.

%o ; Bel (1)) :
: a, Befl(_l_l_)_: e
irok1__ Zi| 4 Bel(b)]
{ a, Bel I(_Z_z_): e oo ,
ok 7| 1 Bel (L))
La, Bel (1,)
Krok 3 % !

Obrazek 2.1: Tlustrace postupné aktualizace odhadu polohy na zakladé dostupnych
absolutnich a relativnich méfeni.

V kazdém kroku k>0 aktualizujeme odhad polohy nejprve na zikladé
relativniho a poté na zdkladé¢ absolutniho méteni. Odhad polohy, ve kterém je

poslednim zahrnutym méfenim relativni méteni a, nazveme apriorni odhad polohy
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v kroku k a oznac¢ime ho Bel (/). Podrobn¢ se mu budeme vénovat v ¢asti 2.4. Odhad
polohy, ve kterém je poslednim zahrnutym métfenim absolutni méfeni z;, nazveme
aposteriorni odhad polohy v kroku & a ozna¢ime ho Bel’(l;). Detailné se jim budeme
zabyvat v Casti 2.5. Jesté predtim ale v ¢asti 2.3 popiSeme pocatecni odhad polohy, ze

kterého se pii ndsledné aktualizaci odhadu polohy vychazi.

2.3 Pocatecni odhad polohy

Pocatecni odhad polohy (anglicky initial belief) je vychozi hodnota odhadu
polohy v okamziku zapnuti robota, tedy jesté pred tim, nez robot ziska jakékoliv
informace ze svych senzort. Pro fungovani lokalizace je nutné, aby byl robotovi

pocatecni odhad polohy Bel (/y) znam.

Pokud je robotovi jeho pocateéni poloha zndma, bude mit pocateéni odhad
Bel (lp) jeden vrchol v misté skutecné vychozi polohy, mimo néj pak bude blizky
nule. V tomto piipadé se pocatecni odhad polohy zpravidla inicializuje Uzkym
normalnim rozdélenim. Znalost pocate¢ni polohy je nutnou podminkou pro

fungovani lokalizace tehdy, je-1i robot schopen pouze lokalnich technik.

Inicializace pocatecniho odhadu polohy Bel (/) je nutnd i v situaci, ve které
robot o své pocatecni poloze nema vitbec Zadnou predstavu. V takovém piipade bude
pocatecni odhad polohy naprosto neutralni, reprezentujici skuteCnost, ze vSechny
mozné polohy robota v prostoru jsou stejné pravdépodobné. Tuto vlastnost ma
rovnoméerné rozdéleni pokryvajici cely prostor, v némz se ma robot lokalizovat.
Inicializace odhadu polohy rovhomérnym rozdélenim je charakteristickd pro roboty

schopné lokalizace bez znalosti své pocatecni polohy.

Pomoci pocatecniho odhadu polohy je mozné vyjadfit i situaci, kdy robot sice
pfesné nevi, jaka je jeho pocatecni poloha, ale ma o ni né€jakou piedstavu — naptiklad
tehdy, existuje-li jen nékolik moznych vychozich pozic. Zahrnuti takovych informaci
do Bel (ly) umozni robotovi schopnému globalnich technik rychlejsi lokalizovani se,

nez pfi inicializaci Bel (/y) rovnomérnym rozdélenim.
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2.4 Apriorni odhad polohy

Aktualizace odhadu polohy podle informaci o pohybu robota se nazyva
predikcni krok, protoze se novy odhad polohy predpovida na zaklad¢ piredchéazejiciho

odhadu polohy a poslednich dat z relativnich méfeni o zméné& polohy robota.’

Odhad polohy vytvofeny v predikénim kroku se oznacuje jako apriorni odhad
polohy (anglicky prior beleif). Apriorni odhad polohy v kroku k& zavisi na poc¢atecnim
odhadu polohy a na datech ze vSech dosavadnich absolutnich méfeni z; a relativnich
méieni a;, pricemz posledni zahrnutou informaci v apriornim odhadu polohy jsou

data z posledniho relativniho méfeni a;-.
Bel (1,)=P(l|ly,z¢, a9, ... Zx_1, As_,) (2.5)

K vypoctu apriorniho odhadu polohy budeme potiebovat pravdépodobnostni
popis, jak data z relativnich méfeni promitnout do zmény polohy robota. Ten proto
v podobé pravdépodobnostniho modelu nyni definujeme. V navazujici ¢asti pak

odvodime vzorec pro vypocet apriorniho odhadu polohy.

2.4.1 Pravdépodobnostni pohybovy model

K vypoctu Bel (l) je nutné mit k dispozici model, ktery by popisoval, jakym
zpusobem urcitd akce a;-1 zméni polohu robota z piivodni /1 na novou /. Akci
v tomto piipadé rozumime urcity pohyb robota, zpravidla detekovany a zméfeny
pomoci relativnich senzorii. Tento model budeme nazyvat pravdépodobnostni

pohybovy model nebo akéni model (anglicky motion model resp. action model).
Pl ]l a, ) (2.6)

Pravdépodobnostni pohybovy model vyjadiuje podminénou pravdépodobnost
nové polohy /; v kroku k za predpokladu, Ze v kroku & —1 provedl robot nachazejici
se v poloze /;; akci a,;. Vzhledem k tomu, ze efekt akce typicky nezalezi na kroku,

ve kterém k ni doslo, neni tieba akce indexovat ¢islem kroku.
P(I'|I,a)

Pravdépodobnostni  pohybovy model robota se nejCastéji  vytvari

z kinematického modelu robota a zahrnuje také ocekavané systematické chyby

3 Protoze se predikéni krok Casto opakuje v pravidelnych ¢asovych intervalech, oznacuje se né€kdy také jako time
update.
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pouzitych technik relativni lokalizace. Kinematickymi modely pro kolové roboty se
budeme podrobné zabyvat v kapitole 3.2.2, systematické chyby pfitom budou disku-
tovany v kapitole 3.2.1. Alternativni, mén¢ Casto vyuzivanou moznosti ziskani tohoto

modelu je samouceni robota.

V ptipadé, Ze relativni méfeni o pohybu robota nejsou k dispozici, typicky proto,
ze robot neni vybaven zadnymi senzory tohoto druhu, Ize misto téchto méteni jako
akce a pouzivat pfimo ovladaci povely, kterymi je pohyb robota fizen. To do
odhadovani polohy vnasi ptedpoklad, Ze fidici povel bude naplnén a promitnut do
zmény polohy robota, a potencidln¢ také dal$i chybu, protoze splnéni tohoto

ptedpokladu nemusi byt dokonalé.

2.4.2 Predik¢ni krok

Apriorni odhad polohy definovany v (2.5) mizeme podle véty o uplné pravde-
podobnosti (2.2) rozepsat jako integral pies vSechny polohy v ptedchazejicim kroku
li-1 takto:

Bel (1,)=
=J‘P(lk|lk71’10’zo’a0’"'Zkfl’akfl)xp(lkfl|IO’ZO’a0’"'Zkfl’akfl)dlkfl (2.7)

Muizeme-li predpokladat Markovovu vlastnost P ([, 11,_ .1, 2q, g, .. 24—y, 0 _) =
P(l,)1,_,,a,_,) ,tedy ze pravdépodobnost pfechodu z polohy /-, do polohy /; zavisi
pouze na poloze /-, a akci ax-1, nikoliv vSak na polohach, akcich a pozorovéanich
piedchdzejicich, mizeme prvni vyraz v soucinu (2.7) upravit do tvaru znamého
z (2.6) jako pravdépodobnostni pohybovy model.

Dale pak miZzeme v druhém vyrazu v soucinu (2.7) zcela odstranit podminéni
akci ay.1, protoze poloha /;_; na akci ., jenz predstavuje prechod z polohy /., do
polohy /,, viibec nezavisi. Tim upravime druhy vyraz do podoby, kterou podle (2.9)
muizeme prepsat jako aposteriorni odhad polohy v kroku k—1. Po téchto tipravach

nakonec ziskdme nasledujici vzorec pro vypocet apriorniho odhadu polohy:
Bel (1,)=[ P(1,]1,_,.a,_,) Bel'(1,_)dl,_, (2.8)

Apriorni odhad polohy v kroku £ je tedy integralem pfes vSechny potencidlni
polohy /- v kroku k—1 ze soucinu aposteriorni pravdépodobnosti polohy /;; v kroku

k—1 a pravdépodobnosti pfechodu z polohy /;—; do polohy /; pii akei ay-.
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2.5 Aposteriorni odhad polohy

Aktualizace odhadu polohy podle informaci o absolutni poloze robota se nazyva
korekcni krok, protoze se novy odhad polohy ziskava opravou piedchazejiciho

odhadu na zékladé dat z absolutnich mé&feni aktualni polohy robota.*

Odhad polohy vytvoteny v korekénim kroku se oznacuje jako aposteriorni
odhad polohy (anglicky posterior beleif). Aposteriorni odhad polohy v kroku k zavisi
na pocate¢nim odhadu polohy a na datech ze vSech dosavadnich absolutnich méteni
z; a relativnich méfeni a;, pficemz posledni zahrnutou informaci v aposteriornim

odhadu polohy jsou data z posledniho absolutniho méfent z,.
Bel (1,)=P(I, [lo, 20, @o, e Zi—y» A1, Zg) (2.9)

K vypoctu aposteriorniho odhadu polohy budeme pottebovat pravdépodobnostni
popis, jak data z absolutnich méfeni interpretovat jako informace o aktudlni poloze
robota. Ten nyni ve formé pravdépodobnostniho modelu proto definujeme. V nava-

zujici ¢asti poté odvodime vzorec pro vypocet aposteriorniho odhadu polohy.

2.5.1 Senzoricky model

K vypoétu Bel'(l;) je nutné disponovat pravdépodobnostnim modelem, ktery by
popisoval, jakym zptsobem je mozné pouZzit namétfena data (pozorovani) z; ziskana
z absolutnich senzorti k upfesnéni odhadu polohy /.. Tento model budeme nazyvat
pravdépodobnostni senzoricky model (anglicky sensor model nebo perceptual

model).
P(z,]1y) (2.10)

Senzoricky model vyjadiuje podminénou pravdépodobnost zjisténi pozorovani
z; za predpokladu, Ze se robot nachéazi v poloze /.. Vzhledem k tomu, Ze typicky
predpokladame, ze pravdépodobnost pozorovani v urcité pevné poloze nezalezi na

kroku, ve kterém k pozorovani doslo, neni tfeba indexovani krokem &.
P(z|I)

Senzoricky model robota mize byt reprezentovan v zasad¢ dvéma zplisoby:

4 Protoze se korekéni krok provadi vzdy po ziskani n&jakého pozorovani, oznacuje se nékdy také jako
observation update.
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a) predpisem, ktery popisuje, jak lze hodnotu P(z|/) vypoéitat, naptiklad ze
znalosti rozmisténi majackit v prostoru nebo pomoci ray-tracingu a zndmeé

mapy prostiedi, nebo

b) mize byt vypocitan piedem pro vSechny myslitelné polohy / a pozorovani z a

ulozen k pozd¢€j$imu pouziti.

Alternativné se v nékterych situacich mize robot senzoricky model naucit, je-
li lokalizovan jinym zpiisobem a miize-li naméiend pozorovani pouzit

k tvorbé senzorického modelu.

Volba vhodného zptisobu reprezentace senzorického modelu zélezi na konkrétni
aplikaci. Predpisy jsou usporngj$i na pamétovy prostor a narocn¢j$i na vypocetni
¢as, naopak ulozené hodnoty P(z|l) jsou za cenu vyssich narokd na pamét méné
vypocetné naro€né, coz mize byt kvilli omezené vypocetni kapacité pro lokalizaci

v realném Case velmi dalezité.

V nékterych ptipadech, naptiklad pfi vizualni lokalizaci pomoci kamery, mohou
byt pozorovani natolik slozita, ze by bylo vytvofeni a pouziti senzorického modelu
pfili§ naro¢né. Tehdy je potieba mnoharozmérnd hrubé vstupni data predzpracovat a
ziskat z nich tzv. charakteristické rysy (v anglictin€ feature vector), pokud mozno
tak, aby pfi této redukci objemu dat nedoSlo k citelné ztraté informace. Takovéto
zobrazeni z prostoru hrubych dat do prostoru charakteristickych ryst se nazyva

extrakce charakteristickych rysu (feature extraction).

Ziskané charakteristické rysy se poté ve vypoctech aposteriorniho odhadu
polohy pouzivaji na misté absolutnich méfeni. Ve vySe uvedeném ptikladé by
charakteristickym rysem mohl byt napiiklad vyskyt nebo absence vyskytu
viditelného orienta¢niho bodu v zorném poli kamery. Zpiisoby, jakym se extrakce
charakteristickych ryst provadi, mohou byt riizné (algoritmy pro zpracovani obrazu,

neuronoveé sit¢), jejich popis ale presahuje ramec této prace.

Protoze pii extrakci charakteristickych rysi typicky dojde k castecné ztraté
informace ze senzord, je vysledek takové lokalizace suboptimdlni; to je ale vyvazeno
snizenim vypocetni naro¢nosti, které je v ptipadech, kdy by bez provedeni popsané
transformace lokalizace v redlném case nebyla mozna, nevyhnutelné. Jiny pfipad,

kdy se namisto hrubych dat pouzivaji pii vypoctu aposteriorniho odhadu polohy
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charakteristické rysy, je uveden v casti 2.7.1.2 o odhadu polohy reprezentované

pomoci topologickych grafti.

2.5.2 Korekéni krok

Aposteriorni odhad polohy jsme definovali v (2.9). Aplikaci Bayesovy véty (2.3) ho
muzeme upravit ndsledovné. Druhy vyraz v Citateli pak miizeme zapsat jako apriorni

odhad polohy v kroku £ (2.5).

Pzl 1y, zp, a0, 2@, ) P11y, 29, @ys o 2,1, a4 y)

Bel (1,)=

P(z4lly,z0, @0, o Zp—1, Qi)

Pzl 1y, 20, a9, o 241, a4y) Bel (1)

P(zlly, 20,00, 241,04

Bel ™ (1,)= (2.11)

Budeme-li pfedpokladat Markovovu vlastnost P(z.|l;. 1y, 2y, ag, .2y, ay_y)
=P(z,|1,), tedy ze pravdépodobnost pozorovani z; v poloze I; zavisi pouze na této
poloze, nikoliv vSak na polohéch, akcich a pozorovanich, které¢ dosazeni této polohy
pfedchazely, mizeme prvni vyraz v cCitateli (2.11) upravit do tvaru definovaného
v (2.10) jako senzoricky model.
P(z.|1,)Bel (1)

Pz |1y, 2y, a9, 2y, 0y,

Bel (1,)= (2.12)

Smyslem jmenovatele v tomto zlomku je zajistit, aby integral pravdépodobnosti
vyskytu robota pies vSechny polohy /; byl roven jedné. Mizeme ho proto nahradit

normaliza¢ni konstantou C,.

Bel (1,)= P(Z"”"C)Bel(l") (2.13)

Aby byla splnéna podminka, ze fBef(l .)dl,=1, musi pro normalizacni

konstantu C; platit:
C,=J P(z,|1,)Bel (1,)dI, (2.14)

Aposteriorni odhad polohy v kroku £ je tedy normovanym sou¢inem apriorni
pravdépodobnosti polohy / v kroku k£ a podminéné pravdépodobnosti detekce

absolutniho pozorovani z; za predpokladu, Ze se robot nachazi v poloze /.
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2.6 Lokaliza¢ni vzorec

Kompletni rekurzivni vzorec pro aktualizaci odhadu polohy po ziskéni relativnich a
absolutnich méfeni miZzeme vyjadfit spojenim vzorct (2.8) a (2.13) pro predikéni a
korekéni krok.

+ 1 N
Bel (lk)=C_P(Zk|lk)fP(lk“k—lrak—l)Bel (l_n)dl (2.15)

k
Ci je normaliza¢ni konstanta vypoctena podle (2.14).

Kromé¢ tohoto vzorce samotného potiebuje robot pro svou lokalizaci také znalost
dvou pravdépodobnostnich modela, které jsou ve vzorci pouzivany —
pravdépodobnostniho pohybového modelu popsaného v 2.4.1, ktery vyjadiuje vliv
relativnich méfeni na zménu polohy robota, a senzorického modelu popsaného
v 2.5.1, ktery udava souvislost polohy robota a vysledki absolutnich méfeni v této
poloze provedenych. Kvili rekurentnimu charakteru lokaliza¢niho vzorce potiebuje
robot navic znat také pocatecni odhad své polohy, a to i1 v pfipad€, Ze mu neni o jeho

pocatecni poloze nic znamo, jak jsme detailné probrali v 2.3.

Vzhledem k velikosti prostoru moznych poloh robota, ktery je za predpokladu
spojitosti soufadnic x, y a € nekonecny, je zifejmé, Ze reprezentace obecné hustoty
pravdépodobnosti nad timto prostorem neni Upln€ trividlni. V nasledujici ¢ésti se
proto budeme zabyvat moznostmi, jak odhad polohy robota reprezentovat a jak

s pomoci této reprezentace implementovat pravdépodobnostni lokalizaci.

2.7 Reprezentace odhadu polohy

Jednotlivé implementace pravdépodobnostni lokalizace se v zasadé 1isi zpiisobem,
jakym je reprezentovan odhad polohy Bel(l). Protoze je odhad polohy obecnou
hustotou pravdépodobnosti, je problematické vyjadfit ho piesn€, nastésti ale neni

jeho naprosto pfesna reprezentace pro lokalizaci nutna.
Nize popsané reprezentace odhadu polohy se vzajemné lisi ve tfech aspektech:
* presnosti, s jakou dokazi aproximovat skute¢ny odhad polohy,

* omezenimi a ptipadnymi vynucenymi piedpoklady, které z takovych omezeni

plynou,
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* vypocetni narocnosti pii jednotlivych operacich s odhadem polohy.

Reprezentace odhadu polohy miizeme rozd¢€lit do dvou kategorii, na diskrétni a
spojité, aproximujici skute¢ny odhad polohy néjakym diskrétnim resp. spojitym
rozdélenim. Podrobnéji je 1ze dale d¢lit podle toho, jak je takova diskrétni nebo

spojita aproximace implementovana.

2.7.1 Diskrétni reprezentace odhadu polohy

Pti diskrétni reprezentaci je odhad polohy, definovany na spojitém prostoru,
reprezentovany pouze kone¢nym mnozstvim hodnot, které odpovidaji jednotlivym
¢astem puvodniho spojitého defini€niho oboru. Diky tomu lze integraly pouzité ve
vyse uvedenych lokaliza¢nich vzorcich povazovat za kone¢né sumy a explicitné je

vypocitat.

Jednotlivé diskrétni reprezentace odhadu polohy se lisi Grovni detailu pohledu,
sloZitosti implementace a vypocetni naro¢nosti. V dal§im textu se budeme podrobné&;ji

zabyvat pravdépodobnosti mfizkou, topologickymi grafy a Monte Carlo lokalizaci.

2.7.1.1 Pravdépodobnosti mrizka

Pravdépodobnostni mtizka je jednoduchou a ptimocarou reprezentaci odhadu polohy.
Prostor, v némz se ma robot lokalizovat, rozdéluje miizka do pravidelnych bunék
konstantni velikosti. Hodnoty Bel(l) ulozené pro kazdou bunku, které jsou
indexované soufadnicemi buniky, pak vyjadiuji pravdépodobnost, ze se robot nachézi
pravé na této pozici. Pravdépodobnostni miizka umoziluje reprezentovat
multimodalni rozdéleni pravdépodobnosti, tady takova, kterd reprezentuji vice

hypotéz o poloze robota soucasné.

Rozméry bun€k v miizce se v zavislosti na aplikaci pohybuji kolem 10 az 40
centimetrd v osach x a y a kolem 2 az 5° v ose @ (viz [6]). Celkové rozliSeni miizky
je limitovano vypocetni kapacitou, zpravidla proto plati, Ze ¢im rozséhlejsi je prostor,
tim vétsi budou mit buniky rozméry. Pravé rozméry bunék jsou piitom rozhodujici

pro presnost lokalizace.

Vypocet odhadu polohy aktualizovaného podle dat o zméné polohy robota

v predikénim kroku probihd podle vzorce, ktery je diskrétni variantou vzorce (2.8):
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Bel ()= P(Ii|l,_y,a;,) Bel " (I,,) (2.16)

llffl

V korekénim kroku umoziiuje pravdépodobnostni miizka provadét aktualizaci
odhadu polohy piimo na zékladé¢ dat o absolutni poloze robota, namétfenych
prostiednictvim senzorti. Typicky k tomu vyuziva pfedem piipraveny senzoricky
model v podobé tabulky P(z|l) o rozmérech shodnych s rozméry miizky. Takovy

senzoricky model se Casto oznacuje jako observation grid.

Vzorce pro aktualizaci odhadu polohy robota Bel(/) po ziskani absolutnich

meéieni jsou diskrétni variantou (2.13) a nasledujicich.

Bez*(lk)=P(Z"|l"():Bel_(lk) (2.17)

kde Ck=ZP (z(|ly) Bel (1) je normaliza¢ni konstanta zajistujici, aby platila
1

k

rovnost Y Bel (1,)=1.

L

Hlavni nevyhodou této reprezentace odhadu polohy je jeji vypocetni narocnost,
ktera roste s rozlifenim mfizky. ReSenim tohoto problému je pouZiti jiné, méné
ptimocaré reprezentace odhadu polohy, nebo tprava pravdépodobnostni mtizky tak,
aby se jeji vypocetni ndroc¢nost snizila. Jednou takovou upravou miize byt selektivni
aktualizace, pfi které se buikdm s mensi hodnotou pravdépodobnosti vénuje méné

pozornosti nez bunikam reprezentujicim pravdépodobnost vysokou.

Moznou implementaci je aktualizovat v kazdém kroku odhad polohy jen pro ty
pozice, ve kterych Bel(/) ptekroc¢i pfedem stanoveny prah ¢. To na jedné strané
snizuje narocnost vypoctu, na druhé stran¢ ale predstavuje riziko v pfipad¢, ze se
ncktera velmi nepravdépodobnd poloha ukaze piece jen byt skutecnou polohou

robota. S takovym piipadem musi implementace pocitat.

Dalsi mozné optimalizace pravdépodobnostni miizky ptedstavuji hierarchické
(napf. quadtree) nebo nectvercové (napi. trojuhelnikové nebo pétithelnikove)
miizky. Podle [2], kapitoly 25.1.2 Ize povazovat také Monte Carlo Lokalizaci za
specidlni implementaci optimalizované pravdépodobnostni miizky, u které nemaji
jednotlivé buiiky stalou velikost ani polohu, ale dynamicky se pfizplisobuji tak, aby

co nejlépe vyhovély potieb¢ reprezentovat hustotu pravdépodobnosti. V této praci je
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ale vzhledem k této vyrazné odliSnosti metoda Monte Carlo Lokalizace popsana

samostatng, jako dalsi zplisob implementace diskrétni reprezentace odhadu polohy.

Pouziti pravdépodobnostnich miizek v robotice se ale neomezuje pouze na
lokalizaci, jejich dalSi aplikaci je mapovani. Vzhledem k tomu, Ze toto téma
s lokalizaci tzce souvisi, zaslouzi si tato aplikace pravdépodobnostnich mitizek

alespon kratce zminit.

Pravdépodobnostni miizka pro mapovani nese zpravidla informaci
o pravdépodobnosti volnosti resp. obsazeni jednotlivych bunék mftizky. Ackoliv je
takové pouziti nejCastéjsi, mapovanim sledovana vlastnost nemusi byt bindrni (volno
— obsazeno), ale miize nabyvat vice vzajemn¢ se vylucujicich hodnot (barva povrchu
pod robotem), a dokonce muze byt i spojitd. Vyhodou mapovani jediné¢ binarni
vlastnosti je snadné reprezentace pravdépodobnosti v kazdé buiice jednou jedinou

hodnotou, protoZze plati:
P(, burika l je volna*“)=1—P(,, buiika [ je obsazend “)

Podobné jako v ptipadé lokalizace je i pro mapovani potieba vyhledavaci
tabulka P(z|/), obdobny je 1 vzorec pro aktualizaci odhadu stavu v buiice miizky, také

odvozeny z Bayesova vzorce:

P(z|, I maviastnost A“)P (,,] mad viastnost A*)

P'(,, I mad viastnost A*)=
¢

Normalizaéni konstanta ¢; zde ale na rozdil od lokaliza¢niho vzorce zajistuje,
aby byl soucet pravdépodobnosti vSech vzajemné se vylucujicich vlastnosti A roven
1. Pocita se tedy pro kazdou buiiku samostatné, ptfes vSechny rizné vlastnosti 4, na
rozdil od lokalizace, kde soucet Bel'(/) musel byt roven 1 pies vSechny buiky
v miizce.

c,=z P(z|,, I mad viastnost A“) P (,,] ma vlastnost A“)
A

2.7.1.2 Topologické grafy

Topologické grafy jsou dal§i moznosti, jak diskrétné reprezentovat odhad polohy. To-
pologicky graf je tvofen uzly a hranami; uzly ptedstavuji mozné pozice robota

v prostoru, ve kterém se ma robot lokalizovat, hrany grafu pak reprezentuji mozné
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pfechody mezi jednotlivymi pozicemi. Pro kazdy uzel je ulozena hodnota Bel(/)
vyjadiujici pravdépodobnost, ze se robot nachazi pravé v tomto uzlu. Diky tomu

umoziuji i topologické grafy reprezentovat multimodalni rozdéleni.

Ze vSech popisovanych diskrétnich reprezentaci poskytuji topologické grafy
nejvyss$i miru abstrakce. Od zbyvajicich diskrétnich reprezentaci, prostfednictvim
kterych lze vyjadfit odhad polohy univerzalné bez ohledu na konkrétni prostredi, se
li$i tim, Ze Casti prostoru, v némz se ma robot lokalizovat, mohou byt pfifazeny
jednotlivym uzlim grafu ,na miru“ podle konkrétniho prostfedi. Diky tomuto
zpusobu volby jednotlivych uzli je jejich pocet fadoveé niz§i nez pocet bunck
pravdépodobnostni mtizky nebo pocet vzorkt u Monte Carlo lokalizace, a diky tomu
je 1 vypocetni nadro¢nost samotnych topologickych grafi mnohem niz$i nez u obou

zbyvajicich diskrétnich reprezentaci.

Dani za vyssi a tedy méné detailni iroven pohledu poskytovanou topologickymi
grafy je zpravidla nemoznost pfimo pouZzit data naméfena senzory k aktualizaci
odhadu polohy robota. Topologické grafy navic principialné nemusi obsahovat zadné
geometrické resp. mapové informace, neumi proto na zdkladé nameétfenych dat
lokalizovat robota vuc¢i jinak potencidlné zndmé geometrické mapé prostiedi.
Informace ziskané prostfednictvim senzorti je potieba pro vyuziti v topologickych
grafech typicky pfedzpracovat a z hrubych, nizkotroviiovych dat extrahovat

komplexnéjsi charakteristické rysy ptiznacné pro jednotlivé uzly.

Aktualizace odhadu polohy probihd obdobné, jako u pravdépodobnostni mtizky,
s drobnym posunem ve vyznamu parametra z a /. U topologickych grafti se zpravidla
pouziva predem pfipraveny senzoricky model, ktery opét oznacime P(z|[). Ten
vtomto piipadé obsahuje hodnoty podminéné pravdépodobnosti detekce
charakteristického rysu z za ptedpokladu, Ze se robot nachdzi na pozici
reprezentované uzlem /. Diky tomu, Ze je poCet moznych charakteristickych rysi
mensi nez pocet moznych riiznych hodnot ptimo naméfenych senzory, a diky tomu,
Ze je pocet uzlli topologického grafu mensi nez pocet bunék u pravdépodobnostni

miizky, je také velikost senzorického modelu podstatné mensi.

Je tfeba poznamenat, Ze piedzpracovani hrubych senzorickych dat na
komplexnéjsi charakteristické rysy stoji také urcity vypocetni Cas, ktery mize byt

v nékterych  pfipadech vyznamnéj§i neZz vypoletni néaro¢nost samotného
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topologického grafu. Pii posuzovani celkové vypocetni ndrocnosti tohoto zpiisobu

lokalizace je proto nutné vzit naro¢nost predzpracovani senzorickych dat v tvahu.

Ptesnost lokalizace pomoci topologickych grafti je omezena kvili pomérné
nizké hustoté uzlli v prostoru a s ni souvisejici absolutni velikosti prostoru, ktery

jednotlivé uzly pokryvaji.

2.7.1.3 Monte Carlo lokalizace

Monte Carlo lokalizace je univerzalni a piitom velmi efektivni zplsob
reprezentace a aktualizace odhadu polohy robota. Odhad polohy reprezentuje pomoci
kone¢né mnoziny vazenych vzorki. Tyto vzorky oznacené’ [' jsou rozmistény
v prostoru, v némzZ se ma robot lokalizovat, a maji pfifazenou vahu w', ktera
odpovida aktualni poloze robota, vyssi. Pocet vzorki N se typicky pohybuje od
stovek do desetitisicti a miZze se dokonce pribézné podle potieby ménit. Diky tomu,
ze jednotlivé vzorky lze v prostoru rozmistit — ve srovnani s omezenym rozliSenim
pravdépodobnostni miizky nebo s nizkou hustotou uzl topologického grafu — velmi
voln€, dovoluje Monte Carlo lokalizace dosdhnout vyssi piesnosti. Stejné jako obé
vySe popsané diskrétni reprezentace, i Monte Carlo lokalizace umoziuje
reprezentovat multimodalni rozdéleni pravdépodobnosti vyskytu robota. Ackoliv se
budeme nadale zabyvat pouze lokalizaci, je tfeba zminit, Ze reprezentace
prostfednictvim mnoziny vazenych vzorkd se pouzivaji i1 v jinych aplikacich na

odhad stavu dynamickych procest.

Hustota vzorkli v prostoru, v némZ se ma robot lokalizovat, spolu s vdhami
jednotlivych vzorkl urcuji spolecné hustotu pravdépodobnosti vyskytu robota, tedy

odhad polohy Bel(l). Ten mizeme v celém prostoru piiblizné vyjadtit ndsledovné.
N . .
Bel (1)~Y  w's (1)
i=0

Funkce o je diskrétni Diractiv impulz®. Aby byl odhad polohy hustotou
pravdépodobnosti, tedy aby byla dodrzena podminka (2.4), musi platit:

5 Aby nemohlo dojit k zdméné indexu vzorku a ¢isla kroku, budeme jednotlivé exemplafe vzorkt
oznacovat hornimi indexy a jednotlivé kroky indexy dolnimi.
6 Diskrétni Diractv impulz je definovan néasledovné: d(x) = 1 pro x = 0; d(x) = 0 jinak.
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ﬁ:wi=l (2.18)

Tento zplsob reprezentace odhadu polohy prostfednictvim mnoziny véazenych
vzorkl poskytuje jistou volnost, jak vyjadtit ur€ity pevny odhad polohy Bel(/): vyssi
pravdépodobnost vyskytu robota v urCité ¢asti prostoru muze byt vyjadiena jak
vétsimi vahami prislusnych vzorkd, tak vyssi hustotou vzorki v této ¢asti prostoru.
V jednom z krajnich ptipadl mohou byt vahy vSech vzorkl stejné a odhad polohy
bude dan jen rozdélenim vzorkil v prostoru, v druhém krajnim ptipad€ budou vzorky
rozmistény pravidelné a budou se lisit svymi vahami (takova reprezentace odpovida
pravdépodobnostni miizce). Skute¢néd reprezentace pii praktickém pouziti v Monte

Carlo lokalizaci se vétSinou pohybuje mezi témito popsanymi extrémy.

Jednim z divodl nizsi vypocetni narocnosti Monte Carlo lokalizace oproti
pravdépodobnostni miizce je zpisob, jakym se do odhadu polohy promitaji relativni
méteni v predikénim kroku. Zatimco u obou diive zminénych metod bylo potieba
hodnotu v kazdé bunice nebo uzlu ptepocitat pomoci pravdépodobnostniho
pohybového modelu a hodnot vSech ostatnich bun€k resp. uzli v ptfedchazejicim
kroku podle vzorce (2.16), u Monte Carlo lokalizace sta¢i vzorky vhodné posunout

v prostoru a jejich vahy ponechat nezménéné.

Ziskame-li v predikénim kroku k relativni méfeni a; 1, pro kazdy vzorek [} |
uréime jeho novou polohu nasledujicim zptisobem. Dosazenim a;, a [/, , do
pravdépodobnostniho pohybového modelu (2.6) ziskame pravdépodobnostni
rozdéleni nové polohy tohoto vzorku po zahrnuti relativniho méfeni. Z tohoto
pravdépodobnostniho rozdéleni pak nahodné vybereme jednu hodnotu, a tu
prohlasime za novou polohu tohoto vzorku, tedy /,. Vaha vzorku wj_, se

predikénim kroku neméni.

Je tieba jesté jednou zdiraznit, Ze hodnota [, se vybird zdaného
pravdépodobnostniho rozdéleni nahodné podle tohoto rozdéleni, tedy nikoliv
deterministicky — napftiklad jako nejpravdépodobnéjsi hodnota. Jen tak je zajiSténo
promitnuti nejistoty relativniho méfeni a,; do apriorniho odhadu polohy. Za

predpokladu, ze je v misté pravdépodobného vyskytu robota vzorkli mnoho, bude

takto zkonstruovana mnozina vzorki [, po provedeni predikéniho korku piiblizné
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odpovidat apriornimu odhadu polohy. Plati, ze pfesnost aproximace skutec¢ného

odhadu polohy s po¢tem vzork roste.

V korekénim kroku Monte Carlo lokalizace dochdzi k aktualizaci vah
jednotlivych vzorkli podle ziskanych absolutnich méteni; polohy vzorkl se
v korekénim kroku neméni. Obdobné jako v (2.17) u pravdépodobnostni miizky se
aposteriorni vaha vzorku pocitd jako normovany soucin apriorni vahy a podminéné
pravdépodobnosti dané¢ senzorickym modelem.

i _P(Zk|l§c)wic—1
WS
k

Vi (2.19)

Piitom Ck=z P (Zk|l§()W;(_1 je normaliza¢ni konstanta zajiStujici splnéni

1

podminky (2.18).

Je ptirozené, Ze pii pouziti malo presnych absolutnich senzori bude lokalizace
méng presnd, nez pii pouziti senzoril presnejSich. U Monte Carlo lokalizace se ale, na
prvni pohled pon€¢kud paradoxné, mize v korekénim kroku vyskytnout i opacny
problém — budou-li absolutni senzory velmi pfesné, mize byt chyba lokalizace vétsi
nez pfi pouziti méné¢ presnych senzorti. NejlepSiho vysledku tedy Monte Carlo

lokalizace dosahuje pfi pouZiti senzord, které nejsou ani nepiesné, ani piilis presné.

Vysvétleni je pfimocaré — zafixujeme-li hodnotu z ziskanou z absolutniho
méfeni konkrétniho senzoru a dosadime-li ji do senzorického modelu P(z|l),
ziskame funkci jedné proménné /. Bez ujmy na obecnosti budeme nyni predpokladat,
ze tato funkce ma jediny vrchol, a to v takovém bod¢ prostoru, v némz je naméteni
hodnoty z nejpravdépodobngjsi. Cim je presnost senzoru vyssi, tim uzsi tento vrchol
bude, mimo n&j pak budou hodnoty P(z|/) velmi blizké nebo rovné nule. U velmi
piresnych senzorii s malym rozptylem muze byt tento vrchol tak uzky, Zze se

s vysokou pravdépodobnosti ve vypoctu podle (2.19) oblast vyrazné¢ nenulovych
hodnot P(z|l) nebude kryt s zadnym vzorkem [,. V takovém piipadé se toto
pfesné méteni stane pro lokalizaci zcela bezcennym.

Jednoduchym a prakticky pouzitelnym, i kdyZz suboptimdlnim feSenim je
nadhodnoceni rozptylu jinak pfesného senzoru pii tvorbé senzorického modelu

P(z]|l). Toto fedeni eliminuje paradoxni problém vyssi chybovosti lokalizace pfi
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pouziti velmi ptesnych senzorti. Nedokaze ale vyuzit vyhody piesnych senzorii a ¢ast

dostupnych informaci ze senzort tak vlastné bez uzitku zahazuje.

Prace [3] popisuje robustnéjsi feSeni. Predstavuje algoritmus nazvany Mixture
Monte Carlo Localization, ktery pro ¢ast vzorkl pouzivé tzv. dudlni Monte Carlo
lokalizaci, zbyvajici vzorky pfitom spravuje stejné¢ jako vySe popsana Monte Carlo
lokalizace. Pfi dualni Monte Carlo lokalizaci jsou postupy pro aktualizaci vzorkl
vzajemné otocené — v korekénim kroku se méni poloha vzorkt, v predikénim kroku
se nastavuji jejich vahy. Dudlni Monte Carlo lokalizace neni prakticky pouzitelnd
sama o sob&, jako soucast popsaného algoritmu ale dobfe feSi problém velmi

pfesnych senzorli a navic vyrazné zlepsSuje zotaveni lokalizace pfi tinosu robota.

Kromé korek¢éniho a predikéniho kroku ma Monte Carlo lokalizace jesté jednu
fazi, kterd se u ostatnich diskrétnich reprezentaci odhadu polohy nevyskytovala.

Touto fazi je ptevzorkovani (resampling).

Pfi postupné aktualizaci odhadu polohy reprezentované prostfednictvim
vazenych vzorka dochazi k urcité degeneraci této reprezentace — vzorky na mistech
nepravdépodobného vyskytu robota nabudou zanedbatelné az nulové véhy, zatimco
vzorky v misté pravdépodobného vyskytu robota budou mit vahy obrovské. Oba tyto
jevy jsou nezadouci. Vzorky s mizivou vahou jsou zbyte¢né a pouze plytvaji
vypocetni kapacitou. Vzorky s obrovskymi vahami, ve srovnani s ekvivalentni
reprezentaci téhoz odhadu polohy pomoci vy$§iho mnozstvi vzorkll s niz8imi, ale
v souctu stejnymi vahami, zase neumoznuji dobie zahrnout nejistoty relativnich
meéfeni v predikénim kroku. Cilem pifevzorkovani je tedy vzorky se zanedbatelnou
vahou rusit a vzorky s vysokou vahou rozstépit na vice vzorki. Je-li to toho potieba,
je mozné v této fazi zmeénit celkovy pocet vzorkl.. Pivodni resp. novy pocet vzorkl

ozname N resp. n.

Pravé diky eliminaci vzork v oblastech nepravdépodobného vyskytu robota
muze byt celkovy pocet vzorki Monte Carlo lokalizace niz$i nez pocet bunék
pravdépodobnostni mfizky pfi stejné presné reprezentaci odhadu polohy. To je dal$im
diivodem mensi vypocetni naro¢nosti Monte Carlo lokalizace. Schopnost ménit za
béhu pocet vzorkli zase umoziiuje prizptisobovat naro¢nost Monte Carlo lokalizace

pozadavkim na piesnost lokalizace nebo velikosti dostupné vypocetni kapacity.
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Pro ptevzorkovani celého odhadu polohy do nové reprezentace tvofené n
novymi vzorky s jednotnymi vahami w' = 1/n Vi se pouzivaji rizné metody, zalozené
typicky na myslence ndhodného vybéru pomoci ruletového kola. Nize si predstavime
tf1 varianty takového ptevzorkovani. Pro vSechny z nich plati, Ze pravdépodobnost
vybéru kazdého vzorku /' z plivodni reprezentace a jeho pieneseni do reprezentace
nové je pfimo umérna jeho pivodni vaze w'.

Nejptimocatejsi variantou je ruletova selekce, pii které jsou vSechny nové
vzorky vybirdny ndhodné a nezavisle. Protoze tato metoda podle konkrétni
implementace vyzaduje N binarnich vyhledani vybraného vzorku [4] a nebo setfidéni
posloupnosti » ndhodnych hodnot podle velikosti [5], je Casova sloZitost ruletové

selekce O(n - log n).

Alternativni metodou je stochastické univerzalni vzorkovani. To vybird nahodné
pouze prvni vzorek, vSechny dalsi vzorky se poté vybiraji po obvodu ruletového kola
v pravidelnych intervalech 1/n. Na rozdil od ruletové selekce stochastické
univerzalni vzorkovani garantuje, Ze vzorky s vahou alespon 1/n ptevzorkovani

pteziji, resp. Ze vzorky s vahou alespoil ¢/n budou v nové reprezentaci zastoupeny

alesponi c—krat. Casova slozitost stochastického univerzalniho vzorkovani je linearni.

Tteti moznosti je prevzorkovani v linearnim case navrzené v [4], které dokaze
zkonstruovat usporddanou posloupnost nahodnych hodnot s rovnomérnym
rozdélenim na (0, 1) s ¢asovou slozitosti O(n). Déle potom funguje obdobné jako
ruletova selekce. Uspotadana posloupnost nahodnych hodnot se ptitom vytvaii jako
normovany kumulativni soucet zdpornych logaritm@i z ndhodnych proménnych

s rovhomérnym rozdélenim na (0, 1).

Pro ptehledné srovnani jsou vSechny tfi algoritmy pro pievzorkovani v Monte
Carlo lokalizaci shrnuty v nasledujici tabulce, a to tak, aby byly vidét rozdily mezi
jednotlivymi algoritmy. Inicializace kumulativniho souctu pivodnich vah

q,= Z w’ a vlastni ptevzorkovani jsou potom pro vSechny tfi algoritmy spole¢né.
Jj=0
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Ruletova Stochastické Pievzorkovani

selekce univerzalni vzorkovani v linearnim cCase
O(n - log n) O(n) O(n)
for (i=0; i<n; i++) T[@] = rand(@, 1/n); t[@] = -log(rand(@, 1));
t[i] = rand(@, 1);
for (i=1; i<n; i++) for (i=1; i<=n; i++)
T = sort(t); T[i] = t[t-1] + 1/n; t[i] = t[i-1] +
(-log(rand(e, 1)));
T[n] = 1; T[n] = 1;
for (i=0; i<=n; i++)
T[i] = t[i]/t[n];
qfe] = w[e];

for (j=1; j<N; j++)
alil = a[j-1] + w[3];

/* Vlastni prevzorkovani */
i=0;
j=20;
while (i < n) {
if (T[i] < q[3]) {
novy_vzorek[i] = 1[]];
nova_vaha[i] = 1/n;

i++;
} else {
j+s
}
}
Casova sloZitost Casova slozitost Casova slozitost
O(n - log n) O(n) O(n)

Tabulka 2.1: Porovnéni jednotlivych algoritmi pro pirevzorkovani odhadu polohy.

Na zavér zminime je$té jednoduchy zplisob, kterym je mozné zlepsit schopnost
zotaveni lokalizace pfi Uinosu robota. Za béhu Monte Carlo lokalizace se vétSina
vzorkll soustfedi v mistech pravdépodobného vyskytu robota. Je-li robot unesen,
ocitne se typicky v misté¢ malo pravdépodobném, ve kterém se nemusi nachéazet

zadné vzorky. To pfedstavuje pro zotaveni lokalizace vazny problém.

Jednoduchym feSenim je ptfidani nahodnych, po celém prostoru rovnomérné
rozptylenych vzorkii s velmi malou vahou. Tyto vzorky, které pii nejbliz§im
ptevzorkovani budou typicky zase eliminovany, mohou byt pfidavany v pravidelnych
intervalech nebo pfi podezieni na Gnos robota, které 1ze detekovat z prudkych zmén
odhadu polohy v korekénim kroku. Po unosu robota tyto vzorky dovoli rychlé

nalezeni nové pozice, na kterou byl robot premistén. Alternativnim feSenim je pouziti
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n¢jaké robustnéjsi varianty Monte Carlo lokalizace, naptiklad vySe zminéné Mixture

Monte Carlo Localization.

2.7.2 Spojité reprezentace odhadu polohy

Pti spojité reprezentaci je odhad polohy reprezentovan vhodné zvolenym spojitym
rozdélenim pravdépodobnosti, které lze v celém prostoru piesné vyjadiit
prostfednictvim pevného a typicky nizkého poctu parametrii zvolené spojité funkce.
Aktualizace odhadu polohy v predikénim i korekénim kroku potom spociva prave
v prepocitani téchto parametrii zvolené funkce. V ramci této prace popiseme jedinou
techniku spojité reprezentace odhadu polohy, a to Kalmantv filtr. Ten pfedstavuje
v této kategorii nejvyznamnéj$i metodu pro odhad aktudlniho stavu dynamického

systému na zaklad¢ Sumem zatizenych méfeni.

2.7.2.1 Kalmanuyv filtr

Kalmaniv filtr reprezentuje hustotu odhadu polohy prostiednictvim normélniho
neboli Gaussova rozdeéleni. To je charakterizovano pouze dvéma parametry: stiedni
hodnotou, kterd popisuje, kde ma zvonovitd Gaussova kiivka svij vrchol, a
rozptylem, ktery vyjadfuje, jak je Gaussova kiivka Sirokd. Normalni rozdéleni je
unimoddlni, Gaussova kiivka mé tedy vzdy jeden jediny vrchol a na rozdil od diive
popsanych reprezentaci tak neni schopna vyjadrit vice hypotéz o riznych polohach

robota soucasne.
Bel(1,)=N (I, 0%)

Ptesnd reprezentace odhadu polohy pouhymi dvéma hodnotami, stfedni
hodnotou a rozptylem, je prostorové a také vypocetné mnohem méné naro¢nd nez
u vSech diive popsanych metod, u kterych byla pfesnost reprezentace umérna poctu
hodnot (bunék, uzli nebo vzorkil) v reprezentaci pouzivanych. Na druhou stranu
vzorce pro aktualizaci odhadu polohy a matematické odvozeni téchto vzorcl jsou
zékladni myslenky Kalmanova filtru. Detailni popis této metody je mozno nalézt

v [6] nebo [2].

Dani za niz8i vypocetni i prostorovou naro¢nost reprezentace odhadu polohy

pomoci normalniho rozdéleni jsou mnohem silnéjsi predpoklady ve srovnani s diive
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popsanymi metodami. Ty zaji§t'uji, aby po zahrnuti relativnich a absolutnich méteni
v predikénim resp. korekénim kroku zlstal odhad polohy ve tvaru popsatelném
normalnim rozdélenim. Piedné Kalmanuv filtr predpokladé tzv. linedrni dynamicky
systém — tedy systém proménny v Case, jehoz model lze vyjadfit pomoci linearnich
rovnic. K feSeni odhadu stavu nelinearnich systémil, mezi které patii i lokalizujici se

vvvvvv

(v anglictin€ Extended Kalman Filter).

Dalsi ptredpoklady jsou pak kladeny na absolutni a relativni méfeni, respektive
na senzoricky model a pravdépodobnostni pohybovy model. Kalmantv filtr
pozaduje, aby oba modely mély, stejn¢ jako odhad polohy, podobu normalniho
rozdéleni pravdépodobnosti. To je zejména pro senzoricky model velmi silny
pfedpoklad, ktery zcela diskvalifikuje pouziti celé fady potencidlné moznych
absolutnich meéfeni. Mezi absolutni méfeni a pozorovani, které pii pouziti
Kalmanova filtru k uptfesnéni odhadu polohy pouZit nelze, zatimco pfi pouZiti jinych
metod na zpracovani dat ano, patii naptiklad rozpoznavani barvy pod robotem
pohybujicim se po Sachovnici, detekce neunikatniho orientacniho bodu (roh

mistnosti, dvete, obrubnik, ...) nebo naméfeni vzdalenosti k jednomu majaku.

Pozadavek normdlniho rozdéleni senzorického a pravdépodobnostniho
pohybového modelu se interpretuje také tak, Ze naméteny vysledek absolutniho nebo
relativniho méfeni je souctem idedlné¢ presného méfeni a ndhodné chyby neboli
Sumu. Kalmantv filtr pfitom predpokladd, ze tento Sum bude nezavisly, bily

(nekorelovany v Case), s nulovou sttedni hodnotou a normalnim rozdélenim.

Samotny proces lokalizace se od ostatnich metod principialné nijak nelisi. Po
inicializaci, pii které je odhad polohy podle znalosti pocatecni polohy robota
inicializovan uzkym nebo Sirokym normalnim rozdélenim, se stiidaji predikéni a

korekéni kroky.

* V predikénim kroku se podle relativniho méfeni upravi odhad polohy, rozptyl
odhadu polohy se pfitom vzdy zvétSuje, a to pravé o miru nejistoty zanesenou

do odhadu zahrnutim posledniho omezen¢ piesného relativniho méfeni.

* V korekénim kroku se aposteriorni odhad polohy vypocitava v zdsad¢ jako

vazeny prumér apriorniho odhadu polohy a polohy odhadnuté absolutnim
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métenim. Parametr, ktery uruje vahu apriorniho odhadu polohy a odhadu
z absolutniho méfeni ve vazeném priméru, se nazyva Kalmaniiv zisk
(anglicky Kalman gain), a je zavisly na rozptylech obou odhadi. Do
aposteriorniho odhadu je tak zahrnut vét§i mérou ten z odhadu, jehoz rozptyl
je men$i. V korekénim kroku se rozptyl odhadu polohy snizuje — po
provedeni korekéniho kroku je vzdy mensi nebo roven rozptylim obou

odhadu, které se v korek¢nim kroku kombinuji.

Lokalizace je pouze jednou z mnoha moznych aplikaci Kalmanova filtru.
Kalmanovy filtry se pouzivaji v Sirokém spektru oblasti, mimo jiné v navigaci,
piedzpracovani senzorickych dat, pocitaovém vidéni, sledovani stavu pomoci
nepfimych meéteni, ale napiiklad také v ekonometrii. Lze dokdzat, ze pii splnéni
vSech predpokladl je odhad ziskany prostfednictvim Kalmanova filtru optimalni (viz
[6], kapitola 1.4), mimo jiné proto, ze filtr vyuzivd vSechna dostupna data

1 informace o jejich nejistotach.

2.7.3 Srovnani reprezentaci odhadu polohy
V této casti jsme se podrobné zabyvali tfemi nejpouzivanéjSimi diskrétnimi
reprezentacemi odhadu polohy — pravdépodobnostni mtizkou, topologickymi grafy a
Monte Carlo lokalizaci — a jednou reprezentaci spojitou — Kalmanovym filtrem. Na
nejzasadnéjsi rozdily mezi nimi.

Vsechny diskrétni reprezentace aproximuji odhad polohy prostfednictvim
kone¢ného poctu hodnot, ptfesnost reprezentace je pritom Umernd jejich poctu.
Dovoluji reprezentovat multimodalni rozdéleni, umoziuji globalni lokalizaci a

dokazi vyiesit problém unesené¢ho robota.

Pravdépodobnostni miizka reprezentuje odhad polohy pomoci hodnot v buiikédch
pravidelné trojrozmérné miizky. Jde o jednoduchou a pfitom univerzalni metodu, jeji
nevyhodou je ale relativné zna¢né vypocetni narocnost a omezena presnost. Existuji
upravy a optimalizace, které dokazi vypocetni ndroCnost snizit, ovSem za cenu

vvvvvv

v robotice pouziva nejen k lokalizaci, ale také k mapovani.

34



Topologické grafy reprezentuji odhad polohy prostiednictvim hodnot
v jednotlivych uzlech grafu. Na rozdil od ostatnich metod nejsou univerzalni
metodou; vyzaduji strukturované prostiedi a jeho grafovy popis. Kvuli fadové
mens$imu stavovému prostoru jsou na jedné strané méné piesné, na druhou stranu ale
maji velmi nizkou vypocetni narocnost. Jejich dalSi nevyhodou proti zbyvajicim
popsanym metodam je nemoznost piimého pouziti senzorickych dat a nutnost jejich

piedzpracovani.

Monte Carlo lokalizace vyuZzivad k reprezentaci odhadu polohy mnoZinu
vazenych vzorkl. Jedna se o univerzalni metodu pro reprezentaci jakéhokoliv
odhadu polohy, ve srovnani s pravdépodobnostni miizkou je ale diky dynamickému
umisténi vzorkli v prostoru piesnéj$i a efektivnéj$i. Na rozdil od ptedchazejicich
metod vyzaduje obcasné pievzorkovani, které brani degeneraci reprezentace.
Zménou poctu vzorkd dovoluje Monte Carlo lokalizace za be¢hu ptizptisobovat

vypocetni narocnost a piesnost lokalizace.

Kalmantv filtr reprezentuje odhad polohy pomoci Gaussovy kiivky. Tu lze
pfesné¢ vyjadiit pouhymi dvéma parametry, stfedni hodnotou a rozptylem,
neumoznuje ale reprezentovat vice hypotéz o rtiznych polohach robota soucasné.
Kvili tomu je Kalmantv filtr vhodny spiSe pro sledovani pozice nez pro globalni
lokalizaci, kromé¢ lokalizace je ale vyuzivan i v mnoha dalSich aplikacich. Kalmantv
filtr ma niz8i prostorovou i Casovou naroCnost nez vySe popsané diskrétni
reprezentace odhadu polohy, to je ale vykoupeno ptisnymi piredpoklady na charakter
provadénych méfeni, jejichZz modely museji mit normdlni rozdéleni pravdé-
podobnosti. Kvuli tomu nelze nékterd jinak uzitecna méieni v Kalmanové filtru

vibec pouZzit.

2.8 Alternativni metody k pravdépodobnostni lokalizaci

Dalsimi moznymi a pfirozenymi zplisoby prace s nepifesnymi daty z vice senzorti
jsou napiiklad fuzzy logika nebo intervalovy pocet. Ackoliv se tyto alternativy
k pravdépodobnostni lokalizaci obecné pro zpracovani dat z vice senzorti pfili$

nepouzivaji, stoji alesponl za kratkou zminku a predstaveni jejich principu.

Fuzzy logika umoziiuje ohodnocovat logické vyroky resp. ndlezeni prvku do

néjaké mnoziny mirou pravdivosti resp. mirou pfislusnosti k mnozing, jez miize
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nabyvat jakékoliv hodnoty mezi nulou (nepravda, nendlezi) a jednickou (pravda,
nalezi). Tim se 1i8i od klasické logiky, ve které je kazdy vyrok bud’ pravdivy, nebo
nepravdivy, a kde kazdy prvek do urcité mnoziny bud’ nalezi, nebo nenalezi. Diky
tomu dovoluje fuzzy logika vyjadfit neptfesnost informaci poskytnutych senzory
i reprezentovat ne zcela jistou pozici robota v prostoru. Stejné jako klasicka logika,
1 fuzzy logika ma svoje dobie definovana pravidla a zakony pro operace s vyroky a

mnozinami.

Intervalovy pocet charakterizuje kazdou veli¢inu prostfednictvim intervalu,
v némz se jeji hodnota nachézi. To umozinuje pfirozené reprezentovat veliciny, které
jsou v urcitych pevnych a konecnych mezich neptesné. Typickym ptikladem
takovéto omezené piesnosti je kone¢né rozliSeni kvantované veli¢iny z jakéhokoliv
senzoru. Rozdéleni pravdépodobnosti takové veli¢iny nemusi byt znamé, intervalovy
pocet pravdépodobnostni rozdéleni (ani rovnomérné) jednotlivych veli¢in v danych
intervalech nepfedpoklada. Pro zdkladni matematické operace s intervaly piedepisuje
intervalovy pocet pravidla, kterd jsou sice naprosto korektni, pii pouziti na
zpracovani dat z vice senzorl ale vedou k pfili§ pesimistickym vysledkiim: vysledny
interval sice obsahuje skutecnou polohu robota, je ale soucasné natolik rozsahly, ze

je v praxi pro lokalizaci robota zcela nepouzitelny.

2.9 Shrnuti kapitoly

vvvvvv

metodou pro zpracovani omezené presnych dat z vice senzort. Uvodem jsme
vysvétlili, ze kviili nedokonalosti jednotlivych technik relativni i absolutni lokalizace
je kombinovani dat z riznych méteni nutné ke spolehlivému, robustnimu a pfesnému
odhadu polohy robota, a Ze pravdépodobnostni pfistup je piirozenym zpisobem

feSeni tohoto problému.

Nejprve jsme zadefinovali pravdépodobnostni odhad polohy jako hustotu
pravdépodobnosti vyskytu robota na jednotlivych pozicich prostoru, v némz se ma
robot lokalizovat. Poté jsme se zabyvali samotnym procesem lokalizace, ktery se
sklada z jednorazové inicializace, pii které je do vychoziho odhadu polohy zahrnuta
ptipadnd znalost pocate¢ni polohy robota, a stfidajicich se predikénich a korekénich

krokt, pii kterych je odhad aktualizovan podle dat z poslednich relativnich
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respektive absolutnich méfeni. Vénovali jsme se také popisu pravdépodobnostniho
pohybového modelu a senzorického modelu, které se v predikénich a korekénich
krocich vyuzivaji. Nakonec jsme vyjadiili kompletni rekurzivni vzorec pro

aktualizaci odhadu polohy po ziskani relativnich a absolutnich méteni.

V dalsi casti této kapitoly jsme se zabyvali riznymi zplisoby reprezentace
odhadu polohy a jejich vzajemnymi rozdily, tykajicimi se mimo jiné jejich pfesnosti,
vypocetni naro¢nosti, slozitosti implementace nebo piedpoklady nutnymi pro jejich
spravné fungovani. Celkem jsme pfitom predstavili tii riizné diskrétni reprezentace a
jednu reprezentaci spojitou.

V zévéru kapitoly jsme nakonec zminili také dvé potencialni, avSak ziidkakdy
pouzivané alternativy k pravdépodobnostni lokalizaci. Hlavni slabinou téchto

alternativnich metod je nevyuziti vSech informaci z dostupnych lokaliza¢nich dat a

z toho plynouci horsi vysledky ve srovnani s pravdépodobnostni lokalizaci.
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3 Prostredky relativni lokalizace

Pomoci prosttedku relativni lokalizace 1ze odhadnout relativni zménu polohy robota,
zpravidla tedy jeho posunuti a rotaci v roviné vici jeho piedchazejici poloze.
Celkova zména polohy robota vztazena k jeho pocatecni poloze se urcuje sklddanim

jednotlivych dil¢ich zmén polohy.

Na rozdil od prostfedkti absolutni lokalizace neumoziuji prosttedky relativni
lokalizace zjistit absolutni polohu robota v prostiedi; je-li ale pocatecni pozice robota
v prosttedi znama, je mozné tyto prostfedky kratkodob& vyuzivat i k lokalizaci
absolutni. Kratkodob¢ z toho diivodu, ze kvili inkrementalnimu charakteru vypoctu
pozice fetézenim jednotlivych dil¢ich zmén dochazi k akumulaci chyb, takze se

celkova chyba lokalizace neustéale zvétsuje.

Prostiedky relativni lokalizace se pouzivaji u drtivé vétSiny mobilnich roboti.
Zpravidla vSak nikoliv samostatné¢, ale spolecné s technikami globalnimi, a to pro
odhadovani okamzité pozice mezi jednotlivymi — zpravidla v delSim intervalu
periodicky provadénymi — méfenimi a odhady pozice absolutni. V nékterych

ptipadech je pii odpovidajici kratkodobé ptesnosti relativni lokalizace mozné zvysit

wvewr

Spoluprace lokalnich lokaliza¢nich technik s globalnimi lokaliza¢nimi
technikami, odhadujicimi absolutni pozici robota ve svéte, je mozna jesté¢ v jiné
roviné. Prostfedky relativni lokalizace pouzivaji Casto senzory, které vyzaduji
kalibraci. Porovnani vysledkii relativni a absolutni lokalizace je v nékterych

ptipadech mozné pouzit k tipraveé pocatecni kalibrace senzoru.

Spoleénym principem vsSech prostfedki relativni lokalizace, jak uz bylo
zminéno, je ur¢ovani celkové zmény pozice pomoci integrace jednotlivych dil¢ich
zmeén pozice. Ve zpiisobu realizace tohoto postupu se ale jednotlivé metody uz lisi.

Jednotlivé dil¢i zmény pozice
* mohou byt pfimo naméfené (napft. pti odometrii), nebo

* mohou byt vypocteny integraci okamzité rychlosti podle ¢asu. Okamzitou

rychlost

38



* je mozné ziskat méfenim (navigace vypoctem, vyuziti Dopplerova

jevu), nebo

* ji je mozné vypocitat integraci okamzit¢ho zrychleni podle casu
(inercidlni navigace). Pfitom zrychleni uz lze méfit pfimo pomoci

akcelerometru.

Pravé integrovani, u nékterych metod dokonce nékolikanasobné, je diivodem,
pro¢ je i pomérn¢ mald nepfesnost nebo Sum v meéfeni pfi¢inou znaéné chyby

vysledku, ktera se s Casem neustale zvétSuje.

V této kapitole se podrobné seznamime s navigaci vypoctem jako historicky
prvni metodou tohoto druhu, s odometrii vyuZivajici rota¢ni encodery jako metodou
v mobilni robotice zdaleka nejpouzivanéjsi, s dal§imi alternativnimi metodami
pouzivajicimi jiné senzory pro méieni ujeté vzdalenosti nebo rychlosti a nakonec

s inercialni navigaci, kterd je jedinou metodou zcela nezavislou na okolnim prostredi.

3.1 Navigace vypo¢tem (Dead Reckoning’)

Jednoducha metoda pro odhadovani aktudlni pozice pouze podle rychlosti, sméru
pohybu a ¢asu uplynulého od posledni zndmé pozice. Stara metoda pouZivana jiz ve
sttedovéku v ndmoini plavbé, pozdé€ji vyuzivana také v pocatcich letectvi — spolecné
s presn¢j$imi metodami, jakymi byly navigace podle hvézd nebo navigace podle
viditelnych orienta¢nich bodt (landmarkit). Metoda byla v ndmoini praxi pouzivana

s opravami zmensujicich nepiesnost meteni (zohlednéni ptilivovych proudi atd).

Obrazek 3.1: Typicky nakres navigace vypoctem. Pozice se zakresluje v
pravidelnych ¢asovych intervalech, pii kazdé zméné rychlosti nebo kurzu a pfi
opravé polohy nezéavislou lokaliza¢ni technikou. Pfevzato z [7].

7 Etymologie anglického nazvu metody (Dead Reckoning) je nejasna. Neni znamo, zda ,,dead"
je zkomolenou zkratkou z ,,deduced* (vydedukovany vypocet pozice), ,,dead” ve vyznamu
lokalizace absolutné (dead) zavislé na vypoctu, lokalizace vztazena k nehybné (dead)
pocatecni pozici nebo lokalizace pro neznamé (dead) Casti oceanu. [8]
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Jako technika relativni lokalizace akumuluje chyby méfeni, je proto zadouci
polohu uptesiiovat pomoci jiné lokalizacni techniky, kdykoliv je to mozné, a pfi

navigaci s akumulujici se chybou pocitat (v neposledni fad¢ kviili bezpecnosti).

Obrazek 3.2: Nakres navigace vypoctem zohlednujici rostouci
akumulovanou chybu. Pfevzato z [7].

Ptes svou jednoduchost a nepiesnost jde o metodu stale vyuzitelnou v ptipade,
ze vSechny ostatni techniky selZzou. Navigace vypoctem je zakladem dalSich technik
relativni navigace, vcetn¢ inercidlni navigace, prilezitostné¢ je termin navigace
vypoctem dokonce pouzivan také jako spole¢ny nazev pro vSechny metody relativni

navigace.

3.2 Odometrie

Odometrie je metoda relativni lokalizace zalozena na odhadu zmény pozice a
orientace kolového robota prostiednictvim udajii o otaceni jeho hnacich nebo
béznych kol namétenych pomoci rotacnich enkodérti. Nazev metody vznikl sloZzenim

feckych slov hodos (cesta) a metron (méfiti).

Rotacni encoder je zafizeni pievadéjici rotacni pohyb na dale zpracovatelny
elektricky signal. Podle fyzikalniho principu fungovani mizeme rotacni encodery

(bez naroku na uplnost) rozdélit na
* optické, které mohou byt

* transmisivni, vyuZzivajici preruSovani svételného paprsku rotujicim

dérovanym diskem (opticka zavora), nebo
* reflexivni, vyuzivajici plny disk s reflexnimi a matnymi ploskami,

* kartaCové, pracujici na principu komutatoru,
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* odporové na principu oto¢nych potenciometru,
* magnetické, méfici zmény magnetického pole, a
* induktivni, vyuzivajici principu elektromagnetické indukce.

Pro svou spolehlivost, vysoké rozliSeni a rozumnou cenu jsou v mobilni robotice

nejcastéji pouzivané encodery optické, transmisivni i reflexivni.

Podle konstrukce a funkcionality mitizeme rotacni encodery rozdé€lit na

jednokandlové, inkrementalni a absolutni.

Jednokandlové encodery maji pouze jednobitovy vystup, neposkytuji zadnou
informaci o smyslu otaceni a pfi velmi nizkych rychlostech nebo v klidu u nich hrozi
vyskyt Sumu — zastavi-li se encoder na hrané¢ mezi 0 a 1, bude mit jeho vystup
nahodnou hodnotu, kterda se v Case muze nahodné¢ meénit. Pro odometrii se

jednokanalové encodery zpravidla nepouzivaji.

Inkrementalni neboli kvadraturni encodery (phase quadrature incremental
encoders) jsou dvoukanalové, se vzajemnym posunutim faze téchto kanala. Narozdil
od jednokanalovych encoderti dokaZzi rozliSit smér otdceni, maji pii stejném déleni
disku dvojnasobné rozliSeni a netrpi problémem se Sumem. Zastavi-li se
inkrementalni encoder na jakékoliv hrané, projevi se pfipadny Sum piinejhorSim
oscilaci polohy o 1. Stejné jako jednokandlové encodery vyzaduji inkrementalni
encodery dostatecnou vzorkovaci frekvenci vzhledem k maximalnim otackam, jejich
ptekroceni se ale (na rozdil od jednokanélovych enkodéril) typicky projevi chybou —

souc¢asnou zménou hodnot obou kanalu.

Nova hodnota kanalu A, B
0,0 0,1 1,1 | 1,0

0,0 0 +1 |chyba| -1
Minuld o ¢ | -1 | o | +
hodnota

Kkanala A, B 1, 1 chyba -1 0 +1

1,0 +1 | chyba| -1 0

Zména polohy

chyba

Tabulka 3.1: Tabulka pro vyhodnoceni zmény
stavu signald kanalt A, B
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Absolutni encodery maji v kterykoliv okamzik na svém paralelnim vystupu
absolutni ihel natoceni enkodéru. Jejich rozliSeni je 27 kndli g rozliSenim ale roste
také jejich cena. Hlavni uplatnéni v mobilni robotice nachazeji jako senzory
absolutni uhlové pozice, naptiklad natoceni fidiciho kola u robotl s pojezdem typu

tiikolka a pod.

Vystupem absolutniho enkodéru je zpravidla Grayav kod, jehoz délka je stejna,
jako délka kodu binarniho, na rozdil od n¢j ale pfi kazdém piechodu dochazi
k pteklopeni pravé jednoho bitu v kddu. To eliminuje problémy, které by vznikaly pii
pfechodovych jevech pfi pouziti bindrniho kodu. Zajistit idedlné synchronni zménu
stavu nékolika kanala soucasné je totiz technicky problematické. V praxi dochazi pti
kazdé zméné ve vice bitech k postupnému preklapeéni jednotlivych bit, na vystupu
se proto v pribéhu prechodového jevu ocitne jedna nebo postupné nékolik hodnot,
které neodpovidaji aktudlni pozici absolutniho enkodéru s binarnim kdédem.

Absolutnich enkodérti s Grayovym kddem se tyto problémy z principu netykaji.

Obrazek 3.3: Disky osmibitovych absolutnich enkodéri: vlevo binarni kod, vpravo
Grayuv kod. Cerné plochy odpovidaji hodnoté€ 0, bil¢ hodnoté 1.
Inkrementalni encodery je mozné v ptipad¢ potfeby po doplnéni koncového
spinace (optické zavory atd.) pouzit i pro méfeni absolutni uhlové pozice. Po kazdém
restartu je ale tfeba takovy encoder inicializovat z koncové polohy. Ne&které
inkrementalni encodery jsou pfimo vybaveny jesté¢ tietim, dodateCnym kanalem

(index output), ktery nabyva hodnoty high prave jednou za 360°.
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3.2.1 Chyby odometrie

Odometrie je zalozena na pfedpokladu, ze zméfeny rotacni pohyb kola je mozné
pfepocitat na posunuti robota v rovin€. Pravé ne zcela absolutni naplnéni tohoto
predpokladu ve skutecnosti je ptic¢inou chyb. Ty je mozné rozdélit na systematické a

nesystematické.

Systematické chyby jsou zpiisobeny drobnymi neptfesnostmi a jejich velikost je
dobfte shora odhadnutelnd; celkova akumulovana chyba tak roste s ujetou vzdalenosti
linearn¢ a da se s ni pfi odhadu pozice robota pocitat. V interiéru s hladkym

povrchem piedstavuji systematické chyby dominantni podil celkovych chyb.
Typické systematické chyby odometrie jsou:
* rozdil v obvodu kol jedné napravy
* rozdil mezi nomindlnim a skute¢nym obvodem kola
* rozdil mezi nomindlni a skute¢nym rozchodem
* nedokonalosti v kruhovém tvaru kola
* konecné rozliSeni enkodéru

¢ konecéna vzorkovaci frekvence enkodéru

0 1 2 3 &

Obrazek 3.4: Ilustrace chyby, ktera roste s ujetou vzdalenosti a ktera je zpiisobena
drobnymi rozdily mezi nominalnim a skutecnym obvodem levého a pravého kola.
Vzorky oznacuji potencialni polohu robota pfi jizd€ po (dle méteni odometrie) ptimé
draze, barevné jsou odlisSeny jednotlivé kroky 0 az 4. Ilustrace vytvorena
prostiednictvim vlastni simulace.
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Naproti tomu nesystematické chyby se vyskytuji ndhodné, nejsou dobie
pfedvidatelné a jejich velikost se nedda snadno nebo vibec shora odhadnout.
V nepfiznivém piipadé muze byt jejich disledkem totdlni ztrata orientace a uplné
selhani relativni lokalizace. Pro svou nepfedvidatelnost (co do vyskytu, tak do
velikosti) se s nimi na rozdil od chyb systematickych nedd pocitat, nékteré z nich je
ale mozné alesponl detekovat. Nesystematické chyby ptedstavuji problém piedevsim
v ,,nesterilnim® vnéjSim prostiedi s nerovhym a nedokonalym povrchem. Mezi

typické nesystematické chyby odometrie patii:
* nepiesnosti zpusobené nerovnym povrchem
* nepfesnosti zpusobené prekazkami v cesté

* nepfesnosti zpusobené deformaci kola (nerovnomérnéd zatéz, vliv odstfedivé

sily pfi prijezdu obloukem)

» ztrata adheze — kluzky (sypky) povrch, pfili§ prudké zrychleni (skluz), pfilis
prudké zpomaleni nebo zatoceni (smyk), vliv vnéjsich sil (ndraz, posunuti),
vliv konstrukce pojezdu (smykem fizena vozidla, pevna osa namisto

diferencialu)

*  veétsi nez idedlné jednobodovy kontakt kola s povrchem (idedlni métici kolo
pro bodovy kontakt s povrchem ma velmi ostrou hranu, pro hnaci resp.

hmotnost robota nesouci kolo jsou pozadavky opacné)

Pravdépodobnost nékterych nesystematickych chyb je v nékterych ptipadech
mozné snizit osazenim enkodérii na bézna (nehnana) kola, u nékterych pojezdi
piipadné doplnénim dalSich béznych kol pouze pro odometricka méfeni, a to 1 za
pfi zddném myslitelném pohybu robota nesmykala bokem, a odpruzena tak, aby na

nich i na hnacich kolech lezela dostate¢na vaha.

3.2.2 Modely pojezdii mobilnich roboti

Aby bylo mozné odhadovat relativni zménu pozice robota na zakladé ujeté vzdale-
nosti naméfené jednotlivymi encodery, je nutné znat geometricky a kinematicky
model mobilniho robota. VétSinu pojizdnych robotl, kterymi se tato prace zabyva, je

mozn¢é zatadit do jedné kategorii uvedenych v nésledujicich podkapitolach.
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V nasledujicim textu budeme piedpokladat dvourozmérny svét, jehoz osa Y
sméfuje nahoru (na sever) a osa X doprava (na vychod). Orientace 0 odpovida sméru

osy X, uhly rostou proti sméru hodinovych rucicek.

3.2.2.1 Diferenc¢né rizena vozidla (téz diferencialné rizena vozidla)

Zakladni parametry diferencné fizeného vozidla jsou:
— rozchod b
— nameétend ujeta vzdalenost levého kola AL
— nameétend ujetd vzdalenost pravého kola AR
— pocatecni pozice a orientace [X, 1, Vu-1], Gut

Z téchto hodnot je mozné vypocitat ujetou vzdalenost sy, thel odboceni 46, polomér

sttedniho oblouku |ry| a pfedev§im pak koncovou pozici a orientaci [X,, V], .

KOLO R

Obrazek 3.5: Nakres diferenéné fizeného vozidla.

Za ptedpokladu konstantni rychlosti otaceni jednotlivych kol jede vozidlo ptimo

nebo po kruznici, zakladni parametry pohybu miiZeme vypocitat nasledovné:
Ujeta vzdalenost (kladné s,odpovida jizdé vpied):

_AR+AL
SO—T
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Uhel odbogeni 46 (v radianech, kladné 46 odpovida odboceni vlevo ve sméru jizdy):

AR—AL
A)=—
b
Polomér stiedniho oblouku (za pfedpokladu AL # AR):

. _b AR+AL
"2 AR—AL

Polomér je roven [ro|. Je-li ry kladné, nachazi se stfed oblouku nachazi blize
kolu L. Otéci-li se kola protismérné, bude polomér », mensi nez g ,piidR =—A4L je

ro = 0 (otdceni na miste).
Pii jizd¢ po kruznicovém oblouku lze vypocitat novou pozici takto:
Poloha stiedu kruznicového oblouku [x,, ,]:

xr='xnfl_r08in<9n*1)
y.=y, +rycos(@, ;)

Vzorec pro novou pozici [x,, ¥,] 1ze odvodit z rotace bodu v rovin¢:

xn=C0S(A0)(xn—l_xr)_Sin(Ae)(yn—l_yr)—i_xr
yn=Sin(Ae)(xnfl_xr)—f_cos(Ae)(ynfl_yr)—l—yr

To Ize upravit do nasledujici podoby a doplnit vzorce pro novou orientaci robota 6,:

X, =X, +r(cos(40)sin(6,_,)+sin(46)cos(6,_,)—sin(6,_,)) -
yn=yn_1+r0(sin(A6)sin(0n_1)—cos(A@)cos(Hn_l)-l-cos( )] (2.1
0.=0_ +40

>

Vypocet lze zjednodusit aproximaci kruznicového oblouku lomenou ¢arou (&ésti
mnohouhelnika). To mize byt uzite¢né kvili omezené vypocetni sile. Pfi dostatecné
frekvenci iteraci odhadu pozice aproximuje mnohothelnik kruZnici dostatecné
presné. DostateCné pfesné piitom znamena, ze aproximaci zptsobend chyba bude

fadoveé mensi nez jiné chyby.

X,=x,_,+s,c08 0n1+A—20
V=V, t8,sin (9n_1+A79 (2.2)

0,20, ,+40
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Pro zvySeni rychlosti vypoctu je pti dostatku paméti mozné vyuzit tabelovani

hodnot goniometrickych funkei.

Za povSimnuti stoji, ze orientace robota zalezi jen na pocateCni orientaci a
rozdilu celkovych naméfenych ujetych vzdalenosti levého a pravého kola, bez ohledu

na prubeh trajektorie pohybu.

Na zavér nékolik poznamek k diferencné fizenym robotliim: Aby byl robot
stabilni, potiebuje obvykle kromé¢ dvou hnacich kol jesté alespon jeden dalsi opérny
bod, idedln¢ v§esmérové — naptiklad kulové — opérné kolecko (castor wheel). V praxi
n¢kdy pouzivana ,,ndbytkova“ kolecka (téz vzor ,kancelafska zidle* resp. ,,ndkupni
vozik*) robotovi prakticky neumoZiiuji zménit smér jizdy na opacny bez zmény
orientace. Pfi nevhodném rozlozeni hmotnosti mize dojit pfi pokusu o zménu sméru
jizdy (vpted — vzad) ke smyku hnacich kol vybavenych encodery a tim k chybé

odometrie.

V praxi oblibenym a c¢asto pouzivanym puadorysnym feSenim diferencné
fizeného robota je kruh. Spolecné se schopnosti otocit se na misté¢ umoziuje dobie

manévrovat i ve velmi stisnéném prostoru.

3.2.2.2 Smykem fizena kolova vozidla a pasova vozidla
Smykem fizenad vozidla jsou diferencné tizena vozidla, jejichz sty¢nd plocha neni
(ani teoreticky) dvoubodova. Jejich podvozek muze byt kolovy nebo pasovy

(housenicovy). Smykem fizend vozidla jsou v praxi — v¢etn€ robotické — hojné

wewr

Zatimco u vétSiny vozidel je smyk nezadouci, u smykem fizenych vozidel je
jedinym a zamyS$lenym zpiisobem zmény orientace vozidla. Dlsledkem toho a dani
za jednoduchou konstrukci pii vynikajici priichodnosti terénem je ale nepouzitelnost
odometrie jako lokalni lokaliza¢ni techniky, protoze pii otaeni smykem je nemozné

urcit bod, kolem kterého se vozidlo otaci.

Proto se tato konstrukce pouziva pro roboty dalkové fizené clovékem nebo pro

plné€ autonomni roboty vyuzivajici jiné lokaliza¢ni techniky nez odometrii.

47



3.2.2.3 Trikolka

Ttikolka je nejjednodussim modelem pojezdu vozidel s fiditelnym kolem resp.
fiditelnou napravou, kterda méni svou orientaci pouze pii jizde, a to pohybem po

kruznicovém oblouku.

Pro nefiditelnou népravu je tfeba poznamenat, ze levé a pravé kolo lezici
geometricky ve stejné ose nesmi byt mechanicky pfipevnéno k jediné fyzické ose,
protoze k hladkému prijezdu obloukem je tieba, aby se vnitini kolo otdcelo pomaleji
nez vngjsi. Maji-li byt tato kola pohanéna spoleCnym motorem, musi byt mezi
motorem a poloosami vlozen diferencial. Jednim z alternativnich, konstrukéné

jednodussich feseni je pohanét pouze jedno kolo robota.

KOLO R

Obrazek 3.6: Nakres vozidla s pojezdem typu ttikolka.
Zakladni parametry tiikolky:
— rozvord
— natoceni fidiciho kola @ (@ > 0 je nato¢enim fidiciho kola doleva)
— naméfend ujeta vzdalenost fidiciho kola A4S (45 > 0 je jizdou vpted)

Za predpokladu nenulového natoc€eni fidiciho kola @ se pohybuje vozidlo po

kruznici, proto miizeme vypocitat zakladni parametry pohybu.
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Polomér oblouku fidiciho kola |y a polomér oblouku stfedu zadni napravy |r|

vypocteme z nasledujiciho vztahu.

.= d

* sin(w)
—

" tan (o)

Je-li r; resp. o> 0, nachazi se stied oblouku nachézi blize levému kolu.

Uhel odbodeni (v radianech, kladné 46 odpovida odboéeni vlevo ve sméru jizdy):

_AS _4S-cos(w)

r s rO

40

Vzdalenost ujeta sttedem zadni napravy:
s,=460-r,=4S-cos(w)

Z téchto hodnot lze absolutni zménu polohy tfikolky vypocitat stejné¢ jako
u diferencné fizenych vozidel, bud’ jako jizdu po kruznici podle (2.1), nebo jako

drahu aproximovanou lomenou ¢arou podle (2.2).

ZjednoduSeni aproximaci drahy lomenou ¢arou je pii rozumném pouziti dosta-
tecné presné, zataci-li tiikolka za jizdy, je totiz i jizda po kruznici jen aproximaci. Jen
pro Uplnost: skute¢na kiivka, po které se tiikolka pohybuje, zataci-li béhem jizdy tak,
ze se natocCeni fidiciho kola @ méni linearné€, se nazyva klotoida nebo téz volantova
kiivka. Kolem pocatku soufadnic je velmi blizka kubické parabole a v praxi se
pouziva pfi navrhu prechodnic (Usekli mezi pfimym usekem a kruznicovym

obloukem) pfi dopravnich stavbach.

Je-li to z konstrukénich divodla ucelné, je roboty s pojezdem typu tiikolka
mozné osadit dvéma inkrementalnimi encodery jako roboty diferen¢né fizené a méfit
pomoci nich ujeté vzdalenosti levého a pravého kola pevné napravy AL a AR.
Relativni zmény pozice robota lze potom pocitat tak, jak je popsano v ¢asti 3.2.2.1 —

Diferen¢né fizena vozidla.

Ttikolka je jednim z modelti pojezdu mobilnich robott, ktery lze osadit vétSim
mnozstvim enkodért, nez kolik jich je pro urceni zmény pozice nutné. Pomoci

enkodéru ,,navic* Ize ziskat pfesné€j$i méteni (primérovanim), resp. je mozné odhalit
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a eliminovat vyraznou odchylku nékterého z enkodérti, ktera je typicky dusledkem

n¢jaké nesystematické chyby.

Vzhledem k tomu, Ze nesystematické chyby ptfedstavuji pro odometrii problém
zavazngj$i, je Gcelné tuto vyhodu vyuzit predev§im k jejich minimalizaci. Toho lze
dosédhnout statistickymi metodami, napiiklad zprimérovanim — na srovnatelnou
veli¢inu, naptiklad na sy, piepocitanych — hodnot po vyfazeni hodnot potencialné
chybnych, typicky téch, jez jsou pfiliS vzdalené od medidnu. Pravé ty jsou
,»podezielé* na vyskyt nékteré nesystematické chyby.

Autor c¢lanku [9] doporucuje vysledny primér pocitat jako vazeny, protoze
piesnost enkodéru, jehoz kolo urazilo nejvetsi vzdalenost, je vys$i, nez piesnost

enkodért, které namétily impulstt méné.

3.2.2.4 Ackermanovo Fizeni
Ma-li vozidlo fiditelnou napravu, je pro hladky prijezd oblouku bez smykani kol
potieba, aby vnitini kolo, pohybujici se po kruznici o mensim poloméru, bylo

vytocené od podélné osy vozidla vice, nez kolo vngjsi. Konkrétné musi platit

nasledujici vztahy:

Obrazek 3.7: Ackermanovo fizeni.

Podminka pro Ackermanovo fizeni pro natoceni vnitiniho a vnéjsiho kola tizené

napravy:

b
)Zd

J oy =cog (o)) =corg ((@,,)

cotg (|(e,,)
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Totéz pro levé a pravé kolo (w > 0 je jako vzdy natoceni doleva)

cotg (w, )+——==cotg (w)=cotg(w ,)—

2d 2d
Tato podminka je v praxi splnéna s dostateCnou presnosti a v dostatecném rozsahu

mechanickou vazbou mezi koly fiditelné népravy.

Ackoliv jsme doposud piedpokladali, ze fiditelnou népravou je pfedni néprava,
podle aplikace mize byt fiditelnou ndpravou 1 naprava zadni (v praxi napiiklad

kombajny, vysokozdvizné voziky atd). Totéz plati i pro tfikolku.

Za povSimnuti stoji, Ze pevna naprava opisuje vzdy oblouk o mensim poloméru

nez fizena.

3.2.2.5 Dvounapravové vozidlo obéma napravami riditelnymi
Zvlastnim ptipadem, ktery stoji za upozornéni, jsou vozidla se dvéma fiditelnymi

napravami, které v oblouku opisuji stejnou stopu.

Pii vypoctu podle modelu 3.2.2.3 — Tiikolka — je parametr d vzdélenosti
(teoretického) stredniho fidiciho kola a pfi¢né osy vozidla v kruznicovém oblouku
kolmé na tecnu pojizdéné kruznice — rozvor vozidla s obéma symetricky fizenymi

napravami je tedy roven 2 - d.

3.2.2.6 Synchro drive

Podvozek vozidel typu Synchro drive [10] tvofi tfi nebo vice hnanych kol, z nichz
kazdé je tiditelné. VSechna kola jsou mechanicky spfazena jak pro pohon, tak pro

nataceni, a pohybuji se tedy v obou stupnich volnosti zcela synchronné.

Vozidlo tak miize plynule ménit smér jizdy, za pohybu i na mist¢, nedokaze ale
zménit svou orientaci. Ta za idedlnich podminek ziistavd bez ohledu na pohyb

vozidla a smér jizdy konstantni.

ProtoZe neménna orientace podvozku vozidla je vlastnosti tohoto typu vozidel, a
protoze je zpravidla zadouci, aby manipulatory a senzory byly orientovany podle
sméru jizdy vozidla, mivaji vozidla typu synchro drive na podvozku typicky
umisténou ,,v&€z“, jejiz orientace je prostiednictvim mechanické vazby zéavisld na

orientaci fiditelnych kol.

51



Reté&zowé kolo pro pohon

kola na wnitni hrideli

Retézové kolo pro natageni
I\\\\\&g\\\\\\\\ kola na duté wégjSi hfideli

//////%%/%%/////; Télo robota

. 7ZRR)N

.

Z
LI

7

=

(P22

Pohon kola pomoci
kuzelového a ¢elniho
ozubeného soukoli

NaE a:
Y,
22244

NN
\M
R

Kolo

N

RN
\\}\\\\\\

S
AN

%

Upewnéni

SMOZE

Retéz pro
pohon kol

Motor pro
‘‘‘‘‘‘‘‘ nataceni
kol a v&ze

Motor pro pohon kol

Obrazek 3.8: Detail jednoho kola a celkové mechanické provedeni
pojezdu typu Synchro drive.
Vzhledem k synchronnimu pohonu vSech kol jsou tato vozidla méné néchylna
ke smyku a skluzu, diky ¢emuz je odometrie podstatn¢ méné nachylnd k vyskytu

nesystematickych chyb, nez napiiklad u diferencné tizenych vozidel.

3.2.2.7 Multi-degree-of-freedom (MDOF)

Pojezdy kategorie MDOF maji jednotlivda kola samostatné pohanéna i
samostatné oto¢na, pocet stupiii volnosti fizeni rychlosti pfitom pifesahuje pocet
stupnit volnosti polohy, tedy 3 (soutfadnice v ploSe a orientace). Jejich prednosti je

vyborna schopnost manévrovat, dani za ni je ale velmi slozité fizeni.

Konkrétnich konstrukei, liSicich se v poftu a umisténi fizenych-hnacich a
piipadn¢ opérnych kol, je cela fada. Robot s MDOF pojezdem je mechanicky
schopen kombinovat pohyby charakteristické pro vySe popsané modely

(Ackermanovo fizeni s jednou, druhou nebo obéma fizenymi népravami, synchro-
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drive, otdCeni na mist¢), zalezi jen na zvoleném zpusobu fizeni. Podle n&j pak lze

pouzit odpovidajici vzorce pro vypocet relativni polohy pomoci odometrie.

Rizeni robotl s pojezdem kategorie MDOF je komplikované piedevsim ze dvou

duvodu:

*  Volnost samostatného nastavovani uhli natoCeni a rychlosti otaceni
jednotlivych kol dovoluje nesmysIné kombinace, jejichz disledkem je pohyb
ne¢kterych kol smykem a nepfedvidatelny a odometrii nemétitelny pohyb

celého robota.

* Na nerovnomérné ptilnavém povrchu je tento pojezd nachylnéjsi ke smyku
nebo skluzu, jsou-li nezavislé hnaci motory ovladany fizenim piikonu resp.
to¢ivého momentu. To lze fesit dostatecné robustni regulaci nebo nahrazenim
béZnych komutitorovych motorti synchronnimi (resp. krokovymi) motory, jez

ale vyzaduji netrivialni fizeni.

3.2.2.8 Omnidirectional drive

Jako vSesmérové se oznacuji pojezdy robotd, které umoziuji nezavisle ménit
svou pozici 1 orientaci, jinymi slovy, jejich pocet stupiiti volnosti rychlosti odpovida
poctu stupniil volnosti pozice. Pojezdy s touto vlastnosti se oznacuji jako holonomni.
Typicka pro tuto konstrukei jsou vSesmérova kola, ktera jsou konstruovana tak, aby
v pricném sméru dovolovala volny pohyb. To je obvykle mozné diky drobnym, volné

oto¢nym valeCklim umisténym po obvodu kola.

Obrazek 3.9: Riizna provedeni v§esmérovych kol, dovolujicich volny pohyb
v pfi¢éném sméru. Prevzato z [10], [11].
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Nejjednodussi konfigurace pojezdu vSesmérového robota se skldda ze tii

samostatné pohanénych vSesmérovych kol umisténych tecné na obvodu robota,

pravidelné po 120°.

KOLO B

/5) Sy(rel)

b osAY

KOLO G ¢

Obrazek 3.10: Nejjednodussi konfigurace pojezdu vS§esmérového robota

se tfemi koly.

Bez ymy na obecnosti ozna¢me kolo A jako predek jinak symetrického robota. Dale

oznac¢me

Say Sby Sc drahu ujetou na obvodu kola A, B, C ve sméru plisobeni hnaci sily,

Sxoey relativni posunuti robota smérem vpred,

Syeey Telativni posunuti robota do strany (kladné hodnoty doleva),

2%

Vv v
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Relativni posunuti robota a vlastni rotace pak souviseji s pohybem vsesmérovych kol

takto:
s,=sin(0°)-s
s,=sin(120°
s, =sin (240°

)~ cos(0°)s

x (re

rel) —oR
).Sx(rel) _COS(lzoo)'Sy(rel) — R
)*S 1(rery~ €08 (240°)-5 .y~ @R

To mlizeme upravit do nasledujici podoby:

1
Sx(rel)=§(b_c)

2 1 1
Sy(rel)=_§ ‘f‘gb‘FgC
a)=_—1(a +b+c)

3-R

Relativni smér pohybu robota 0,,=atan2 (s p(rel)? Sx(rez)) , absolutni smér 6,,; pohybu

dostaneme pfictenim pocatecni (umel€) absolutni orientace. Zména orientace robota

2
rel) *

46 je rovna w, ujeta vzdalenost je S0=\/sy( )z—l—sx(

rel

Za predpokladu konstantnich rychlosti otd¢eni kol umime z vyse uvedenych hodnot,
tedy absolutniho sméru pohybu, celkového posunuti a zmény orientace béhem

posunuti spocitat zmeénu absolutnich soufadnic robota.
Slozita konstrukce vS§esmérovych kol s sebou pfinasi i dva technické problémy:

* Kola nejsou na svém obvodu idedln¢ kruznicovd, nedokonaly tvar kola je

pfi¢inou nepiesnosti pii odometrii.

» Kwvuli velikosti vale¢kl na obvodu kol jsou tyto pojezdy vhodné vyhradné pro

pouziti na rovném povrchu.

Obrazek 3.11: Ctyfmotorovy viesmérovy robot Segway se koly umoziujicimi volny
pohyb pod uhlem 45° resp. —45°. Pievzato z [12].
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3.3 Dalsi metody relativni lokalizace

Hlavnim problémem odometrie je mozny smyk nebo skluz enkodérem vybaveného
kola. Pouzitim senzort pracujicich na jiném, bezkontaktnim principu, je mozné tyto
problémy eliminovat, pochopiteln€ za cenu jinych problému, vyplyvajicich z povahy
téchto senzort. Se znalosti vyhod a slabin jednotlivych ptistupi lze ale tyto metody

kombinovat. Zpracovani takto ziskanych dat z vice zdroju se zabyva kapitola 2.

3.3.1 Senzory vyuzivajici Dopplerova jevu

Dopplerovym jevem nazyvame zdanlivou zménu frekvence piijimaného signalu,
pohybuje-li se pfijima¢ vici vysilaci nenulovou rychlosti. Z naméfené zmény

frekvence je tedy mozné spocitat relativni rychlost pohybu.

V praxi se tato metoda pouziva zejména v namoini a letecké doprave. Piijimac
je umistén spole¢né s vysilacem na plavidle nebo letadle a méti zménu frekvence
signalu odrazeného od povrchu. Zatimco na mofi se pouziva signal zvukovy a jeho
odraz od moiského dna, v letectvi se zpravidla pouziva signal mikrovinny a jeho
odraz od povrchu zemé. Méfeni je odolné proti vlivu vodnich resp. vzdusnych
proudd. Mladsi, ale mobilni robotice blizSi aplikaci je pouziti této techniky
v zemédé€lstvi (viz naptiklad nabidka vyrobce zemédé€lské techniky John Deere [13]).
Pro bezpecné urceni rychlosti se typicky méfi rychlost pomoci nékolika senzort
v n¢kolika riiznych smérech. V mobilni robotice, 1ze-li navic piredpokladat nulovou

bocni rychlost, se pak (i s ohledem na cenu) zpravidla pouziva jediny senzor.

Dopplertiv jev popisuje zavislost naméiené frekvence f,. a vysilané frekvence f.,
je-li rychlost vzdjemného pohybu pfijimace od vysilace v fddové niz$i nez rychlost

Sifeni vin ¢, takto:

Jn=S o

1+2
C

Pfi méfeni rychlosti prostfednictvim signalu odrazené¢ho od povrchu dochézi
k Dopplerové jevu hned dvakrat: Viny vysilané pohybujicim se vysilaCem
s frekvence f,. dopadaji na nehybny povrch a od né€j se odrazeji zpét k pohybujicimu
se piijimaci, ktery je naméfi s frekvenci f... Rychlost pohybu vysilace s pfijimacem

vuci povrchu v, pak souvisi s vysilanou a namétenou frekvenci takto:
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Obrézek 3.12: Dopplertv jev.
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Pro praktické pouziti mize byt, obzvlast’ pfi velmi pomalém pohybu, rozdil
mezi pfijimanou a vysilanou frekvenci pro méteni ptili§ maly. V praxi se proto ¢asto
méii razovy kmitocet, vznikajici interferenci mezi frekvencemi f. a f., nebo se misto

zmen frekvence signalu méti zmény v jeho fazi.

Ptednosti méfeni rychlosti prostfednictvim Dopplerova jevu je jeho nezavislost
na kontaktu s povrchem, jeho pifesnost je zavisld na dodrzeni ptfedpokladli, na
kterych vypocet rychlosti stoji, tedy na konstantni vySce senzoru nad povrchem a
neménnym Uhlem sklonéni senzoru rovnym a. Ndaro€nost dodrZeni téchto
predpokladii zalezi pak na konkrétni aplikaci. Protoze je potieba ujetou vzdalenost
pocitat integrovdnim naméiené rychlosti podle Casu, roste celkova chyba relativni
lokalizace zalozené na meéteni rychlosti s plynoucim ¢asem, i kdyz robot stoji na

misté.

3.3.2 Snimkovani povrchu

Zdanlivé rovny povrch pod robotem nebyva typicky Uplné hladky, nybrz zvrasnény
drobnymi nerovnostmi. Takovy povrch lze snimkovat pomoci optoelektronického

senzoru (Sedotonové kamery s nizkym rozliSenim) a porovnanim po sob¢ jdoucich
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snimkl zjistit posunuti senzoru po povrchu. Ke zpracovani obrazu jsou k dispozici
specializované Cipy, osvétleni povrchu pod senzorem mohou zajiStovat LED nebo
laserové diody. Tento princip je masivné vyuzivan v optickych pocitacovych mysich.
Ty vytlacily z trhu pGvodné pouzivané mySi optomechanické, jejichZ princip —
méteni otaceni po povrchu se odvalujici kulicky dvojici enkodérii — 1ze chapat jako
variantu odometrie. Vyuziti této metody k relativni lokalizaci v robotice namisto

odometrie se tak pfimo nabizi.

Cela sestava ze zdrojem svétla, optoelektronickym senzorem a vyhodnocovaci
elektronikou se vyrabi jako kompletni modul. Podle typu senzoru se rychlost
snimkovani pohybuje v fadech 1500 az 7200 snimki za sekundu, fyzické rozliSeni
senzoru je typicky 16 x 16 az 30 x 30 pixelt, nejmensi detekovatelné¢ posunuti
u kvalitnich senzortli je kolem 10 um a nejvyssi rychlost métitelného pohybu kolem

6 km/h. [14]

Pro pouziti této metody nesmi byt povrch dokonale hladky (sklo, zrcadlo,
lakované povrchy), ale ani ptili§ nerovny, protoze vzdalenost senzoru od povrchu
musi zlstat v mezich dovolujicich senzoru snimkovat ostry a dostatecné nasviceny
obraz (napt. podle [14] + 0,22 mm nomindln¢ a pies + 0,8 mm v praxi). Senzor
dokéaZe méfit pouze posunuti v obou osach, neumi ale zméfit ani detekovat otoceni.

Maximalni rychlost métitelného pohybu je limitovana snimkovaci frekvenci senzoru.

3.4 Inercialni naviga¢ni systémy (INS)

Inercidlni navigace je metoda relativni lokalizace pracujici na zakladé naméfeného
zrychleni, z néhoz lze integraci vypocitat okamzitou rychlost a z ni pak dale aktualni
polohu. Pro udrzeni pevné orientace os, v nichZ se zrychleni méfi, pfi rotaci celého
zafizeni, se vyuziva gyroskopt. Vyhodou metody je jeji naprostd nezavislost na
externi referenci a okolnim prosttedi a u vétSiny feSeni také odolnost proti ruseni a
vnéjSim vliviim. Kromé prednosti mé tato metoda i své principidlni slabiny, které
blize popiSeme v ¢asti 3.4.3. Inercialni navigace doznala znacného rozsifeni v letecké
dopravé a pro raketové zbranové systémy, v posledni dobé nasSla uplatnéni i

v dopraveé pozemni jako kratkodoba nahrada GPS pii vypadku jeho signalu [15].
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Existuji v zdsad¢ dvé rliznd feSeni inercidlnich navigac¢nich systémi: s pevnou
orientaci akcelerometrli v prostoru a s akcelerometry pevné spojenymi se zatizenim.

U obou jsou pro navigaci v prostotu potieba tfi gyroskopy a tii akcelerometry.

3.4.1 INS s pevnou orientaci akcelerometrii v prostoru

U inercialnich naviga¢nich systéml s pevnou orientaci akcelerometrii v prostoru,
v anglicky psané literatufe oznaCovanych jako gimbal, se pouzivaji mechanické
gyroskopy. Ty jsou tvofeny setrvacnikem a Kardanovym zavésem, ktery setrva¢niku
umoziuje zachovani jeho orientace bez ohledu na rotaci robota. Pfesnost
mechanického gyroskopu zdvisi na minimalnim tfeni lozisek setrvacniku a zavést a
na vysokych otackach setrvacniku. Ma-li gyroskop fungovat dlouhodobg, je potieba
otaCky setrvacniku aktivné udrzovat. Signal z akcelerometri lze pfes pohybliveé

uloZené zavésy prendset napiiklad pomoci sbéracich krouzk.

Reseni se stalou orientaci akcelerometrii umoziiuje jednodussi vyhodnocovani
zmény polohy z naméfenych zrychleni a je z obou moznosti star§i. Mechanické
provedeni kvalitnich gyroskopi je slozité a kvili pozadavkiim na jeho preciznost
pomérn¢ drahé. Diky tomu, ze jedinymi méfenimi jsou zrychleni pevné

orientovanych akcelerometrti, vykazovalo toto feSeni dlouhou dobu vyssi piesnost.

Pti nepravdépodobné, ale teoreticky mozné posloupnosti manévrii mize dojit
k takovému natocCeni jednotlivych prstencii zavésu do jediné roviny, ze dalsi rotace
podle osy kolmé na tuto rovinu nasilné otoci osou setrvacniku. Takova situace, v niz

mechanicky gyroskop selhava, se oznacuje jako gimbal lock.

3.4.2 INS s akcelerometry pevné spojenymi se zarizenim

Pii feSeni s akcelerometry pevné spojenymi se zafizenim (strapdown) se vyuziva
gyroskopt nikoliv k udrzeni stalé orientace, ale k méteni relativniho otoceni robota.
Takové gyroskopy, poskytujici informaci o rychlosti otaceni kolem jedné osy, mohou

pracovat na riiznych fyzikalnich principech:

— Optické gyroskopy, vyuzivajici Sagnacova jevu, tedy zavislosti interference
dvou paprskl prochazejici kruhovou drahou obéma sméry na fyzické rotaci

takového zafizeni, a to:
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— vlaknové optické gyroskopy, vyuZzivajici civku optického vlakna,

u kterych se rotace projevuje fAzovym posunem,

— kruhové laserové gyroskopy, u kterych se rotace trojihelnikové nebo
ctvercové optické drahy tvofené nckolika zrcadly projevuje rozdilem

frekvenci protismérnych paprsk.

— Piezoelektrické, métici Coriolisovu silu, kterd plsobi na nucené vibrujici
soucast gyroskopu, pokud je gyroskopem otaceno. Tyto senzory se vyrabéji
v provedeni MEMS (mikro elektro-mechanické systéemy) jako bézné

soucastky velikosti a podoby béznych integrovanych obvodu. [16]

Reseni s akcelerometry pevné spojenymi se zafizenim je mechanicky mnohem
jednodussi a proto také levnéjSi nez feSeni s pevnou orientaci akcelerometrli
v prostoru. Dani za ng je jednak nutnost mé&fit nejen zrychleni, ale také uhlové
rychlosti otaceni, jednak potieba prepocitdvat naméfena zrychleni do pevného
soufadné¢ho systému podle aktudlniho natoCeni akcelerometri. Pfesnost zalezi na
pouzité¢ technologii, kruhové laserové gyroskopy svou piesnosti pred¢i 1 velmi
kvalitni mechanické gyroskopy [17]. Vyhodou piezoelektrickych gyroskopti pro

pouziti v robotice jsou kromé ptiznivé ceny také jejich malé rozméry.

3.4.3 Vlastnosti inercialnich naviga¢nich systémiu

Zdanlivé jednoduchy princip inercialni navigace, doposud zdanlivé limitovany jenom
omezenou piesnosti pouzitych senzorti, se musi vyporadat i s nékolika problémy,

vyplyvajicimi z podstaty jeho fungovani.

Problémem prvnim je zemska pftitazlivost, kterd zptisobuje, ze akcelerometry ve
svislém sméru neméii pouze vertikdlni zrychleni, nybrz soucet skute¢ného
vertikdlniho zrychleni a gravitace. Gravita¢ni slozku je proto potfeba z hodnoty
akcelerometru pted dalSim zpracovanim opét odecist. V béznych robotickych
aplikacich lze nastésti predpokladat, ze je gravitani zrychleni téméf konstantni,

obecné to ale pro inercidlni navigaéni systémy neplati — napiiklad v letectvi.

Druhym problémem je rotace zemekoule. Ta se otaci rychlosti 15° za hodinu
kolem vlastni osy a 0,041° za hodinu kolem slunce. Gyroskopy ale zajistuji stalou

orientaci nebo méfi zménu orientace v prostoru, nikoliv vi¢i zemékouli, takze je
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s rotaci Zem¢ potieba pfi zpracovani hodnot pocitat. Moznym néhradnim feSenim je
pouzit gyrokompas, ktery je konstruovan tak, aby byl gravitacni silou udrzovéan
v roviné rovnobézné s hladinou mote. V disledku toho se osa rotujiciho setrvacniku
zorientuje a udrZzuje orientaci rovnob&zné s mistnim polednikem (s drobnou chybou,

vycislitelnou z aktudlni zemépisné sitky a ze sméru a rychlosti pohybu).

Tteti potizi, pro mobilni robotiku zasadni, je rozliSeni a citlivost pouzitych
akcelerometrt. Pfi pozvolnych zménach rychlosti nebo otaceni v nizkych rychlostech
jsou zrychleni ovliviiujici polohu robota velmi mala. Kvili nizkému poméru signéalu
a sumu je pak lokalizace zaloZend jen na inercialni navigaci velice nepiesnd. Sum
pfitom neni zplsoben jenom nedokonalosti akcelerometrii, ale téz pohybem

mobilniho robota po nedokonale rovném povrchu.

Prostfedky relativni lokalizace, inercidlni naviga¢ni systémy nevyjimaje,
spolecné se znalosti pocatecni pozice zpravidla nebyvaji pro lokalizaci dostacujici.
Ve vyjimecnych aplikacich tomu tak ale byt mtize. Pfikladem je vojenské vyuziti
v né¢kterych autonomnich raketovych zbranovych systémech, u kterych je doba
provozu (t.j. letu rakety) dlouha nanejvys v tadu desitek sekund, béhem nichz
akumulovana chyba neptekroc¢i pozadovanou ptresnost. Dnes uz se ale typicky i v této

oblasti lokaliza¢ni techniky kombinuyji.

3.5 Shrnuti kapitoly

V této kapitole jsme se seznamili se vSemi bézn€ pouzivanymi prostfedky relativni
lokalizace, pocinaje navigaci vypoctem, ze které¢ vSechny tyto metody mysSlenkové

vychéazeji.

Podrobn¢ jsme se zabyvali odometrii, kterd ma diky svym vlastnostem, tedy
nizké cen¢ a relativni jednoduchosti na stran¢ jedné a vysoké piesnosti a slusné
spolehlivosti na strané druhé pro mobilni robotiku klicovy vyznam. V aplikacich, ve
kterych lze predpokladat pohyb robota po pfiméfen¢ rovném povrchu, je odometrie
technikou nejvhodnéjsi a v praxi také nejpouzivangj$i. Nutnou podminkou pro jeji
fungovani je moznost piepocitani namefeného otaceni kol na pohyb robota;

v ptipadech, kdy tento pfedpoklad neni naplnén, je nutné pouzit jinou techniku.

V casti o odometrii jsme také detailné rozebrali jednotlivé typy pojezdi

mobilnich robotii. Kromé popisu metod pro vypocet relativni zmény polohy robota
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za zaklad¢ encodery namétenych dat jsme se zabyvali také pfednostmi a nevyhodami
jednotlivych konstrukci — kazdy model pojezdu predstavuje jisty kompromis mezi
jednoduchosti, obratnosti (schopnosti manévrovat), stabilitou, prichodnosti terénem
a presnosti odometrie. Volba vhodného pojezdu proto zalezi na konkrétni aplikaci a

z ni plynoucich prioritach jednotlivych vySe uvedenych vlastnosti.

V nasledujici ¢asti jsme popsali dalsi metody relativni lokalizace — odhad pozice
z bezkontaktné namétené rychlosti Dopplerovskymi senzory a optické snimkovani
povrchu pod robotem. I tyto v praxi méné pouzivané metody mohou ve specifickych
ptipadech najit svoje pouziti, zejména tehdy, je-li jako vné&jsi reference k dispozici
plocha pod robotem, ale uz neni mozn¢ pouzit mechanické senzory k detekci pohybu

robota vici této plose.

Nakonec jsme se vénovali inercidlni navigaci, kterd jako jedind z technik
relativni lokalizace zadnou vnéjsi referenci nepottebuje a je ji tedy mozné pouzit
1 pokud zadné pouzitelnd vnéjsi reference neni k dispozici. AC je metoda v principu
jednoducha, jeji implementace je vypocetné i technicky naro¢na. Jeji slabinou je také
zavislost velikosti akumulované chyby na case, na rozdil od vétSiny vySe uvedenych
technik, u nichz roste tato chyba jen s ujetou vzdalenosti. Pfesto mulize byt pro
nekteré aplikace v mobilni robotice inercidlni navigace vhodnou volbou, obzvlast
pak v ptipadech, kdy pouziti jinych popsanych technik relativni lokalizace neni
mozne.

Vysvétlili jsme také, Ze naprosto vSechny techniky relativni lokalizace jsou kvili
inkrementalnimu zptisobu vypoctu pozice fetézenim jednotlivych dil¢ich zmén
zatizené akumulaci chyby lokalizace, ktera roste s ujetou vzdalenosti nebo s ¢asem.
Samotna relativni lokalizace proto muze poskytovat dobry odhad pozice pouze
kratkodobé, kvuli ¢emuz je Casto kombinovdna s dalSimi metodami, které budou

popsany v nasledujici kapitole.
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4 Prostredky absolutni lokalizace

Ukolem prostiedkt absolutni lokalizace je uréit absolutni polohu robota, a to na
zéklad¢ jednorazového meéieni, tedy nezavisle na métenich predchéazejicich. Urcena
poloha mé pfitom zpravidla podobu hustoty pravdépodobnosti vyskytu robota na
jednotlivych pozicich prostoru, ve kterém se ma robot lokalizovat — je tedy odhadem
polohy ve smyslu kapitoly 2.2. Charakter odhadu polohy ziskaného pomoci
prostiedkli absolutni lokalizace miize byt rGzny: uplny (obsahujici soufadnice i
orientaci robota) nebo Casteény (naptiklad pouze soufadnice bez orientace),

unimodalni nebo multimodalni.

Prostfedky absolutni lokalizace se dobie doplnuji s prostiedky relativni
lokalizace, diskutovanymi v minulé kapitole. Diky vyuziti jednordzového meéieni
netrpi prosttedky absolutni lokalizace — na rozdil od prostfedki lokalizace relativni —
problémem akumulujici se chyby, a mohou tak slouZzit k opravé odhadu polohy
v korekénim kroku. Na druhou stranu — opét na rozdil od prostfedkli relativni
lokalizace — vSak nemusi byt prostfedky absolutni lokalizace dostupné ve vSech

Castech prostoru nebo v kazdém casovém okamziku.

V této kapitole piedstavime rizné techniky absolutni lokalizace. Nejprve
popisSeme a charakterizujeme rizné tfidy metod vyuzivajicich takzvané orientacni
body — vyznacné rysy v prostiedi — podle kterych muze robot zjistit svou absolutni
polohu. Dale ptedstavime techniky kontinualni lokalizace, pracujici na odlisSném
principu, které dovoluji opravit apriorni odhad polohy podle okamzitého vystupu
senzorti monitorujicich okoli robota. Zavérem také zminime prostiedky pouzitelné

k pfimému méfeni orientace robota.

4.1 Lokalizace pomoci orienta¢nich bodi

Jednim ze zplsobll feSeni problému absolutni lokalizace je lokalizace pomoci
orientacnich bodi (anglicky Landmark Based Localization). Orientatnim bodem
nebo prvkem® pfitom muize byt jakykoliv rys v prostiedi, ktery je detekovatelny

pomoci senzortl robota a jehoz absolutni poloha v prostoru je robotovi znama.

8 Cesky vyraz orientacni bod je trochu zavadgjici, protoze detekovatelny rys v prostiedi (landmark)
nemusi byt pouze bodovy — orientacni prvky (,,Jandmarky*) mohou byt také liniové nebo plosné.
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Je-li k dispozici n€kolik orientacnich bodli soucasn€, miize robot odhadnout
svou polohu pomoci trilaterace, tedy podle vzdalenosti od jednotlivych orientacnich
bodil, nebo pomoci triangulace, ktera vyuziva nametenych thli. Vysledky lokalizace
pomoci orientacnich bodi je dile mozné velmi dobfe zpracovavat metodami
pravdépodobnostni lokalizace, které umoziuji vystupy jednotlivych lokaliza¢nich

technik vzajemné kombinovat.

Pod oznaCenim lokalizace pomoci orientacnich bodi se skryva fada
lokaliza¢nich metod, se kterymi se podrobné¢ji seznamime v nasledujicim textu.
V prvni urovni lze tyto metody rozdélit podle toho, zda pouzivaji aktivni nebo

pasivni orientacni body.

4.1.1 Aktivni orientacni body

Snadnou lokalizaci za cenu vysSich ziizovacich ndkladi umoznuji aktivni orientacni
body, n€kdy oznacované také jako majacky (anglicky beacons), které aktivné vysilaji
signal nesouci né&jakou lokaliza¢ni informaci. K odhadu polohy v prostfedi vyba-
veném majacky postacuje robotovi signdl vysilany majackem piijmout a spravné
vyhodnotit. Alternativni pfistup pfedstavuji majacky, které naopak piijimaji signal
vysilany robotem a tento samy zpracovavaji, anebo na né¢j robotovi jinym signalem

odpovidaji.

Hlavni vyhodou této metody je relativni snadnost lokalizace, protoze piijem
signalu je pro robota pomérné jednoduchy. Nevyhodami lokalizace pomoci majackt

jsou naopak:

* potencidlni nedostupnost lokalizace v nékterych castech — zejména slozité

strukturovaného — prostiedi, zplisobend omezenou schopnosti Sifeni signalu,

* moznost nepiesné nebo chybné lokalizace, zplisobené pifijmem odrazeného

signalu namisto signalu ptivodniho,

* ndklady na zfizeni, provozovani a udrzbu systému majackil, véetné jejich

napajeni atp.,

* chybéjici informace o orientaci robota v odhadu polohy, je-li k lokalizaci

vyuzita trilaterace.
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S praktickym vyuzitim aktivnich orientacnich bodid se v praxi setkdme
piredev§im ve vnéjSim prostiedi pii lokalizaci vyuzivajici globalnich satelitnich
systémil nebo pii lokalizaci ve vnitfnich prostiedich nevelkého rozsahu vybavenych

vlastnimi loké&lnimi lokalizacnimi systémy.

4.1.1.1 Globalni satelitni systémy

Satelitni navigacni systémy umoziuji pfesnou absolutni lokalizaci na jakémkoliv
misté pokrytém satelitnim signalem. Pies velmi vysoké ziizovaci i provozni naklady
jsou zfizovany a provozovany vladami riznych statd, protoZze moznost spolehlivé
lokalizace s piesnosti na desitky metri az metry dostupna kdekoli na Zemi a
v kterémkoli okamziku mé strategicky vyznam. V této Casti strucné predstavime
satelitni navigani systémy na piikladu amerického systému GPS (Global
Positioning System), vyvinutého a dodnes spravovaného americkou armadou, ktery
byl vSak uvolnén i pro civilni pouziti a je dnes nejvyznamnéj$im dostupnym feSenim

pracujicim v rutinnim provozu.

Obdobné¢ systémy provozuji, piipravuji nebo planuji také Rusko (GLONASS —
Globalnaja Navigacionnaja Sputnikovaja Systema), Cina (Compass) a Evropska
unie, jejiz systém Galileo je na rozdil od ostatnich systémul navrzen jako civilni. Na
podobném principu, av§ak s mensim mnozstvim sateliti, funguji i regionalni satelitni
systémy pokryvajici pouze cast plochy Zemé, které provozuji nebo pftipravuji

Japonsko, Cina, Francie nebo Indie.

Systém GPS je tvofen tiemi segmenty: kosmickym, uzivatelskym a fidicim.
Kosmicky segment ptedstavuji druzice obihajici po pravidelnych drahdch kolem
Zemg, které neptetrzité vysilaji radiovy signdl, jehoZ soucasti je mimo jiné i presny
Cas a informace o vlastni poloze druzice. Uzivatelsky segment tvoii vojenské nebo
civilni pfijimade, které jsou schopné tento signal piijmout a vyhodnotit. Ridici
segment se sklada z pozemnich stanic a je urcen k monitorovani druzic a komunikaci
s nimi, k nastavovani informaci o jejich pfesné poloze, ke korekci chodu druzicovych
atomovych hodin a také k ovladani druzic. Pfi pfipadném zniceni stanic fidiciho
segmentu, veetn¢ stanic zaloznich, uvazovaném pro piipad valeéného konfliktu, je

systém GPS schopen autonomniho fungovani po dobu az 180 dni [18].
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Proces lokalizace lze zjednodusené popsat ndsledovné: na jednotné nosné
frekvenci vysilaji jednotlivé druzice rizné dalkomémé koédy tvorené slabym
pseudondhodnym radiovym signalem. Piijimac, ktery tyto kody znd, je schopen
signal pfijmout a vyhodnotit. Pokud by byly hodiny pfijimace a druZic ptesné
synchronizovany, stacilo by pfijimaci k ureni polohy zméfit, jak dlouho trvala cesta
signalu ze tfi pozorovanych druZzic — prinikem povrchu tii kouli jsou sice dva body,
ale pouze jeden z nich lezi pobliz povrchu Zemé. Protoze ale piijimac pouziva bézné
kifemikové hodiny, které na rozdil od pfesnych druZicovych atomovych hodin
synchronizované nejsou, je pfi lokalizaci vzdy potieba uréovat kromé soufadnic
v prostoru také presny Cas. K ur€eni hodnoty téchto ¢ty neznamych jsou proto nutna
méfeni ze Ctyf raznych druzic. Vzhledem k rychlosti Sifeni elektromagnetického
signalu, rychlosti pohybu satelitll a rizné velikosti gravitace na Zemi a na ob&znych

drahach je tfeba navic pii vypoctech postupovat podle zakoni relativistické fyziky.

Kromé vyse popsaného signalu, jehoz dalkomérné kody uréené pro volné civilni
pouziti jsou vSeobecné znamé, vysilaji vSechny druzice na jiné, vyssi frekvenci
obdobné, ale Sifrované kody, urcené zejména pro vojenské vyuziti. Ty umoziuji
vys$$i presnost lokalizace a v kombinaci s ,,civilnim* signadlem jsou odolné i vuci
chybam zptisobenym frekvencné zavislym lomem radiového signdlu v ionosféfe.
Sifrovani signalu poskytuje nejen ochranu pied neopravnénym pouzivanim piesnéjsi
lokalizace, ale také znemoziluje piipadné podvrzeni Sifrovaného lokaliza¢niho

signalu nepfitelem.

Vyuziti GPS je nejenom v robotice pomémé snadné — na trhu jsou béZné
dostupné GPS moduly zajistujici prijem 1 vyhodnoceni signalu GPS, vybavené
standardizovanym komunika¢nim rozhranim, pomoci kterého je lze propojit
s fidicim systémem robota. Krom¢ informaci o poloze samy poskytuji i odhad
piesnosti odhadu polohy v zavislosti na poctu zamétenych satelitti a kvalité jejich
signalu. Problém GPS ale ptfedstavuje jeho piesnost pohybujici se v fadech metra,
kterd neni v mnoha piipadech pro vyuZiti v robotice dostatecnd (napiiklad ma-li

robot za kol jezdit v pravé poloviné chodniku pro pési).

Pro zvySeni ptesnosti standardni GPS lokalizace je mozné vyuzit techniku
diferencialni GPS (DGPS). Ta vyuziva referencnich stanic — ptijimaca GPS

umisténych na znamych soufadnicich. Zrozdilu skutecné a naméfené polohy
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vypocitavaji referencni stanice korekci, kterou riiznymi cestami (ptfes Internet,
radiové, mobilnimi datovymi sitémi atd.) poskytuji uzivatelskym ptijimacim GPS
v blizkém okoli, které podle nich mohou provadét opravu vlastni naméiené polohy.
Kromé zfizeni vlastni referencni stanice je mozné vyuZzit jiz existujicich siti
referen¢nich stanic provozovanych soukromymi firmami, statnimi organizacemi

(napt. Zemémetickym Ufadem [25]) nebo védeckymi institucemi.

4.1.1.2 Lokalni lokaliza¢ni systémy

Lokalni lokaliza¢ni systémy nachéazeji svoje uplatnéni tam, kde nejsou globalni
satelitni systémy dostupné, tedy typicky uvnitt budov, nebo tam, kde neni presnost
globalnich satelitnich systémii pro konkrétni aplikaci dostacujici. Ackoliv lokalni
lokaliza¢ni systémy pouzivaji mnohem jednodussi a tedy i levnéjsi technologie,
veskeré naklady na jejich zfizeni a provoz nese jejich provozovatel sam, tedy vcetné

nakladd na rozmisténi a provoz stacionarnich majacki.

Konfigurace jednotlivych lokélnich lokaliza¢nich systém mohou byt rizné —
systémy mohou vyuzivat jak triangulaci, realizovanou napiiklad pomoci rotujiciho
laseru umisténého na robotovi, tak trilateraci, u které je pfi navrhu systému potieba
rozhodnout, zda je v konkrétni situaci vhodnéjsi, aby robot pasivné pfijimal
lokaliza¢ni signal vysilany majacky, nebo maji-li majacky ptijimat signal vysilany
robotem. Posledni mozZnosti jsou majacky, jenz signal pouze odrdzeji, které sice patii
spiSe k pasivnim lokaliza¢nim systémlim, nicméné lokalizace jejich prostfednictvim

funguje na stejném principu.

Pro urcovani vzdalenosti vyuzivajici méteni zpozdéni signalu pii jeho priichodu
prostfedim se v lokélnich lokaliza¢nich systémech Casto pouzivaji ultrazvukové viny,
u kterych je toto zpozdéni dobie méfitelné diky jejich rychlosti. Ta je zéavisla na
teploté¢ 1 vlhkosti vzduchu, pti 20 °C je ptiblizné rovna 343 m/s. Nevyhodou
ultrazvukovych vin je jejich pomérné kratky dosah a vyskyt neZzadoucich odrazi.
Naproti tomu rychlost Sifeni elektromagnetického signalu lze v podminkéach
lokalnich lokaliza¢nich systémi povazovat za nekonecnou. Elektromagnetické
zateni, at’ uz radiové, infradervené nebo laserové, lze proto dobfe vyuzit

k synchronizaci hodin v majaccich a robotovi.
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Ackoliv je pro bodovou lokalizaci robota v roviné potieba zmétit vzdalenost
dvou nebo tfi majackil souCasné, v zavislosti na jejich rozmisténi, ani zméfeni
vzdalenosti mezi robotem a jednim jedinym majackem neni pro lokalizaci bezcenné.
Stejn¢ jako u dalSich, nize popsanych technik lze pifi pouziti vhodnych metod
pravdépodobnostni lokalizace vyuzit toto méfeni k lokalizaci robota na kruznici nebo
jeji casti. Je-li to tieba, lze tedy piesnou polohu robota odhadnout, i pokud budou

meéieni vzdalenosti k jednotlivym majackiim dostupna postupné.

4.1.2 Pasivni orientac¢ni body a prvky

Alternativou k aktivnim orientacnim bodiim jsou body a prvky pasivni, tedy takové,
které samy nevysilaji ani nepfijimaji zddny signal. Jedinymi pozadavky na pasivni
orientacni body a prvky je jejich zplsobilost byt detekovan robotem a vlastni

umisténi na pozici, ktera je robotovi znama.

Rozpoznani pasivnich orienta¢nich prvkl, naptiklad pomoci pocitacového
vidéni, je naro¢néjsi uloha nez piijem lokaliza¢niho signdlu z aktivniho orienta¢niho
bodu. To je prficinou vyssi vypocetni ndaroCnosti, veét§i chybovosti a mensi
spolehlivosti, piipadné omezenéjSi dostupnosti tohoto zpusobu lokalizace. Tyto
nevyhody jsou ale na druhé strané vyvazeny niz$imi ndklady na rozmisténi a udrzbu
umeélych pasivnich orientacnich prvku, respektive nulovymi nédklady pii vyuziti

prirozenych pasivnich orientacnich prvkii.

4.1.2.1 Umélé pasivni orienta¢ni prvky

Umélé pasivni orientacni prvky jsou clovékem vytvofené prvky rozmisténé
v prostiedi, navrzené tak, aby byly dobfe rozpoznatelné. Témito prvky jsou typicky
retroreflexni plochy, ¢arové kody nebo kontrastni geometrické obrazce. Tato metoda
je vyuzivana zejména v interiérech administrativnich nebo primyslovych objekti,

kde lze tyto prvky dobte umistit.

K rozpoznani umélého pasivniho orientacniho prvku je nutnd ptima viditelnost
mezi timto prvkem a robotem. K vizualnimu rozpoznani prvku vyuzivajicimu
pocitacové vidéni je navic potieba dostatecné osvétleni — to lze v nékterych
prostfedich ptedpokladat, nebo si ho v omezené miife mlze robot zajistovat sam.

I pfi dokonalé viditelnosti a osvétleni spolehlivost rozpoznani a zaméteni pasivniho
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orientatniho prvku klesd s rostouci vzdalenosti, pfi niz se zdanliva velikost

orientacniho prvku zmenSuje.

Zvlastnim ptipadem umélych orientacnich bodi jsou bodové a liniové
informacni prvky detekovatelné pouze v bezprostiedni blizkosti robota, naptiklad pii
prijezdu robota nad takovym prvkem. Tyto prvky na jedné strané dovoluji lokalizaci
pouze v malé Casti prostoru, na strané¢ druhé v téchto mistech poskytuji o poloze
robota velice pfesnou a spolehlivou informaci. Bodové informac¢ni prvky mohou byt
realizovany naptiklad pomoci optickych znacek, ¢arovych kodi nebo RFID cEipd.
K bodovym informac¢nim prvkiim patii i tzv. balizy, které se pouzivaji pro lokalizaci

v draZni dopravé pti automatickém vedeni vlaku.

Kromé bodovych informacnich prvki se v praxi pouzivaji i informacni prvky
liniové, naptiklad pro navigaci robotit v primyslovych halach. Lokalizace robota
pohybujiciho se po vyznacenych vodicich liniich je jednodussi nez obecny problém
lokalizace v prostoru, protoze robota sta¢i lokalizovat v hranach a vrcholech grafu,
které tyto linie tvofi. Provedeni vodicich linii miize byt rizné, od magnetickych ptes
indukéni prvky aZz po prosté barevné vodici ¢ary, nevyzadujici zasah do konstrukce

pojizdéné plochy.

4.1.2.2 Prirozené pasivni orientacni prvky

Pfirozené orientacni body a prvky jsou rozpoznatelné rysy, které¢ jsou piirozenou
soucasti existujiciho prostiedi a které jsou od okolniho prostiedi dostatecné odlisné,
aby mohly byt snadno detekovany pomoci senzorti robota. V interiérech mohou byt
témito prvky dvefe, svétla nebo rohy mistnosti, v exteriérech pak stromy, cesty ¢i
dopravni znacky. Absence nutnosti pfizptisobovat prostfedi robotovi pro umoznéni

lokalizace je z&sadni piednosti této metody.

Na rozdil od ostatnich orientacnich prvkll nebyvaji Casto pasivni orientacni
prvky unikatni — vice vzajemné nerozpoznatelnych ptirozenych prvka stejného druhu
se typicky muze nachazet na vice riznych pozicich. To ale pii volbé vhodné metody

pravdépodobnostni lokalizace nepiedstavuje zasadnéjsi problém.

Podstatnéjsim problémem je ale samotné rozpoznavani ptirozenych orientac¢nich

prvki. To je slozité, vypocetné narocné a omezen¢ spolehlivé z nasledujicich pticin:
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* Pfirozené prvky jsou obecné hiife rozpoznatelné nez prvky umeélé, navrzené
ke snadnému rozpoznani. Obzvlast’ to plati pro pfirozené prvky ptirodniho
puvodu, naptiklad stromy, které nemaji stalou ani snadno popsatelnou

podobu.

* V piirozeném prostfedi nema robot obvykle Zadnou kontrolu nad urovni a
zménami osvétleni. To miize pfedstavovat problém uz pii sniméni okoli
robota pomoci kamery. Tento problém castecné fesi, pokud si osvétleni scény

muze ve svém okoli zajiStovat robot sam.

* Protoze do ptirozeného prostiedi neni provozovatelem robota kvtli lokalizaci
nikterak zasahovano, existuje riziko, ze pfipadné zmény v prostiedi
zpusobené v pribéhu €asu jinymi vlivy nebudou fadné zahrnuty do informaci,

podle kterych se robot lokalizuje.

Specidlni ptipad ptirozenych pasivnich orientac¢nich prvki predstavuji stény a
jiné piekazky, vyskytujici se v prostfedi. Na rozdil od vySe zminénych pfirozenych
orientacnich prvkil je lze detekovat pomérmé€ snadno pomoci sonarovych,
infracervenych ¢i laserovych dalkomérti, nebo dokonce pomoci dotykovych senzort.
Tato méteni nedokazi identifikovat konkrétni sténu nebo prekazku, ale pouze zmétit
vzdalenost od ni, a to podle konfigurace senzoru nebo senzorti v jednom ¢i vice

smérech.

Podoba senzorického modelu pro takovato méfeni je zpravidla dost slozit,
hodnoty senzorického modelu se proto typicky uréuji za béhu piimo z mapy
prostiedi pomoci ray-tracingu. Ke korekci odhadu polohy je potom nutna takova
metoda pravdépodobnostni lokalizace, ktera si neklade pfedpoklady vylucujici takto

obecny tvar senzorického modelu.

Senzoricky model by mél navic uvazovat i mozné problémy s presnosti

pouzitych senzorti:

e Sonarové (ultrazvukové) dalkoméry mohou vykazovat nepiesnosti zpiisobené
nestalou rychlosti zvuku pfi rtizné teploté a vlhkosti vzduchu. Chyby méfeni
mohou zpusobit také materialy pohlcujici zvuk, problém piedstavuji i mozné
vicenasobné odrazy ultrazvukového signalu. Vytazovaci charakteristika

sonarovych dalkomérli navic neni pfimka nebo kuzel, ale je tvofena jednim
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hlavnim a pfipadné¢ i nckolika vedlejSimi laloky. Vysledkem méfeni
dalkoméru je vzdalenost k nejblizSimu objektu, od kterého se ultrazvukovy
signal odrazil. Nekteré sonarové dalkoméry také nedokdzi detekovat objekty

bliZsi, neZ je vyrobcem specifikovana minimalni vzdalenost.
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Obrazek 4.1: Ukézka vyzatovaci charakteristiky ult::z%ukovych
dalkoméra MB1200 a 400PT160. Prevzato z [19] a [26].
Infracervené dalkoméry mohou poskytovat nespolehlivé vysledky, pokud se
v prostfedi vyskytuji prekdzky s tmavymi povrchy, které infraderveny
paprsek pohlti, nebo naopak s povrchy lesklymi, které paprsek odrazeji mimo
senzor. Rozsahem m¢éfitelnych vzdélenosti se infracervené dalkomeéry
dopliuji s dalkoméry sonarovymi, kvili ¢emuz se obcas pouzivaji spole¢né a
jejich vysledky se kombinuji.
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Obrazek 4.2: Ukéazka zavislosti vystupu infracervené¢ho dalkoméru
Sharp a métené vzdalenosti. V bezprosttedni blizkosti senzoru
je zavislost nemonotdénni. Pievzato z [20].
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* Laserové dalkoméry jsou nejptesncjsi a také nejdrazsi, jejich vyzarovaci
charakteristika umoznuje presné zméftit vzdalenost k nejblizSi prekaZzce na
pfimce. Tyto senzory typicky neméti vzdalenost v jediném bodé¢, ale jejich
paprsek je rozkmitan v roving, diky ¢emuz dokaZzi prakticky paralelné¢ méfit
vzdalenosti v celém intervalu thld. Diky tomu Ize jeden senzor chépat jako
nekolik rtizn€ orientovanych virtualnich dalkoméra. Téchto vlastnosti plné

vyuziva zejména technika kontinudlni lokalizace, popsana v 4.2.

Pocet riznych pozic v prostoru, ve kterych lze vyhradné pomoci této techniky
urcit jednoznaéné polohu robota, je zpravidla pomérné maly az nulovy. Pfi znalosti
apriorni polohy robota, ptfipadné s vyuzitim jesté néjaké dalsi metody absolutni
lokalizace, predstavuje ale tato technika pomérné spolehlivy, jednoduchy a levny

zpusob, jak odhadnout absolutni polohu robota.

4.2 Kontinualni lokalizace

Jiny pfistup predstavuji techniky kontinualni lokalizace, zaloZzené na hledéni
korespondence mezi robotovi zndmou mapou prostiedi a aktuadlnim vystupem
senzorll monitorujicich okoli robota, takzvanym aktudlnim scanem. Tento scan je
tvofen mnozinou dvojic (a,;, 7:), kde 7; je vzdalenost k nejblizsi ptekazce ve sméru
daném uhlem «; vii€i ose robota. K jeho ziskdni se nejcastéji pouziva laserovy
dalkomér (/idar). Bézny rozsah téchto dalkoméri je + 90° od své osy, rozliSeni 1°

nebo lepsi.

Podstata lokalizace pomoci této metody spoc¢iva v maximalizaci hodnoty funkce
ohodnocujici trovent korespondence transformovaného aktualniho scanu a mapy
prostiedi. Z nejlepsi nalezené transformace, tedy z vysledného posunuti a otoceni
aktualniho scanu, se pak uréi nova nejpravdépodobnéjsi poloha robota. Vyslednym

aposteriornim odhadem je tedy jeden bod, nikoliv hustota pravdépodobnosti.

Reseni se hleda iterativné. ProtoZe takové feSeni obecné konverguje jenom
lokaln¢, potfebuje algoritmus pii inicializaci kromé aktudlniho scanu a mapy
prostfedi znat také apriorni odhad polohy robota. Z tohoto divodu jsou techniky
kontinualni lokalizace vhodné pouze pro sledovani pozice (tracking), nikoliv pro

globalni lokalizaci.
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4.2.1 Lokalizace pomoci pravdépodobnostnich miizek

Pokud je mapa prostiedi reprezentovana miizkou obsazenosti, je mozné robota
lokalizovat hledanim korespondence dvou pravdépodobnostnich miizek: globalni
miizky, predstavujici znamou mapu prostiedi, a lokalni miizky, ktera vznikne
upravou scanu z polarnich do kartézskych soufadnic. Orientace lokalni miizky

pfitom odpovida okamzité orientaci robota.

Problém lokalizace nésledné spociva v nalezeni takové transformace, tedy
takovém posunuti a otoceni lokalni mfizky, aby se korespondence mezi jednotlivymi

miizkami maximalizovala. Formaln¢ Ize problém vyjadfit jako

max corr(t(L),G)

t 2

kde L a G jsou lokalni a globalni mfizka, ¢ je hledana transformace a corr je vhodné

zvolena korela¢ni funkce, vyjadiujici podobnost obou miizek [21].

Lokalni miizka

Globalni mfizka

Obréazek 4.3: Problém piitazeni odpovidajicich si bunék
globalni a lokalni mtizky pfi jejich rozdilné orientaci. Pfevzato z [21].

Korelacni funkce se pocitd po jednotlivych odpovidajicich si dvojicich bunék
z obou miizek. Vzhledem k tomu, ze kvili rozdilné orientaci miizek dvojice bunék
nelicuji pfesné, je tfeba stanovit, kterd builka z L odpovidd které bunce z G.
Nejjednodussi feseni piifazuje buice z G takovou buiku z L, kterd obsahuje jeji
geometricky stied. LepSim feSenim je lokdlni miizku interpolovat a buiice z G
ptifadit fiktivni buniku z lokélni miizky, jejiz hodnota bude vaZenym souctem
skutecnych bun¢k z L, které maji s parovanou buiikou z G neprazdny prunik. Diky
tomu bude korelaéni funkce diferencovatelnd, coZz usnadni nalezeni takové
transformace, pro kterou nabyva korela¢ni funkce svého maxima. Nevyhodou této
metody je Casova slozitost Umérnd poctu bunck miizky, a to v kazdém kroku

iterativniho hledani feseni.
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4.2.2 Scan Matching

Dalsi skupina technik kontinudlni lokalizace je zaloZena na hledani korespondence

mezi hrubym, nepfedzpracovanym aktudlnim scanem a tzv. referencnim scanem.

Referencnim scanem mitize byt bud’ dfive zaznamenany scan, pofizeny z dobie

znamé polohy robota, nebo miZze byt za b&hu vypocitan simulaci pomoci ray-

-tracingu a zndmé geometrické mapy prostredi.

Algoritmus pro nalezeni korespondence mezi aktudlnim a referen¢nim scanem,

prezentovany v [21], postupuje nasledovné:

1.

Referen¢ni scan se interpoluje lomenou carou, a to tak, ze se sousedici body

ptvodniho referen¢niho spoji useckami.

Pro kazdy bod aktualniho scanu se ur¢i jemu odpovidajici bod na lomené care

interpolujici referencni scan.

Pro cely aktudlni scan se nalezne takova transformace (otocCeni a posunuti),

aby soucet kvadrat vzdalenosti dvojic odpovidajicich si bodt byl minimalni.

Dokud feseni nekonverguje, iterativné se pokracuje od faze 2.
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Obrazek 4.4: Ilustrace pravidla nejbliz§iho bodu (vlevo) a pravidla

podobného rozsahu (vpravo) pro nalezeni dvojic odpovidajicich si bodi. Ktizek
oznacuje polohu robota, modré body aktudlni scan a zelend c¢ara interpolovany

referen¢ni scan. Pievzato z [21].

Urcit odpovidajici si body ve druhé fazi algoritmu je mozné vice zptisoby:

podle pravidla nejbliz§iho bodu (closest point rule), které paruje takové

dvojice bodu, které maji nejmensi vzdjemnou vzdalenost, nebo

podle pravidla podobného dosahu (matching range point), které paruje takové

dvojice bodd, jejichz vzdalenost od robota je ptiblizné shodna.
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Vzhledem k tomu, ze aplikace prvniho z pravidel dobte fesi otazku posunuti, ale
Spatné se vyrovnava s rotaci, zatimco pii aplikaci druhého pravidla je tomu piresné

obraceng¢, se ob¢ tato pravidla pii hledani feSeni obvykle vzajemné kombinuji.

Techniky kontinudlni lokalizace uvedené v této ¢asti neptedstavuji vycerpavajici
vycet technik této kategorie a jejich riznych variant. Popis dalSich specializovanych
metod, pouzivajicich naptiklad extrakci hranic objektli ze senzorického scanu a jejich
porovnani s geometrickou mapou, je mozno nalézt v [21], a to vCetné referenci na

primarni literaturu.

4.3 Méreni orientace

Cast vyse popsanych prostfedkt absolutni lokalizace dokaZe uréit nebo odhadnout
pouze umisténi robota v prostoru, aniz by poskytly jakoukoliv informaci o orientaci
robota. Orientace je ovSem nedilnou soucasti odhadu polohy a ma zésadni vyznam
pro jeho aktualizaci v korekénim kroku. Se znalosti absolutni orientace lze také
vyftesit problém absolutni lokalizace v situacich, ve kterych nejsou ostatni senzorické

informace dostatecné k jednoznac¢né lokalizaci robota.

Nastésti je Casto mozné absolutni orientaci robota zjistit pfimo, a to pomoci
geomagnetickych senzorti (kompasii), které méti smér magnetického pole Zemé a
ptevadéji ho na dale zpracovatelny elektricky signal. Geomagnetické senzory mohou

pracovat na riiznych fyzikalnich principech (viz [10]), dvé zasadni vlastnosti maji ale

spole¢né:
* namcéfend orientace je vztazena vici magnetickému polu Zeme,

* jsou nachylné ke zkresleni vysledku méteni v disledku ruseni magnetického
pole, napiiklad v blizkosti konstrukci z feromagnetickych kovii nebo

elektrickych vedeni a stroj.

Alternativnim senzorem je gyrokompas, ktery na rozdil od geomagnetickych
senzori detekuje skutecny, nikoliv magneticky sever a neni zavisly na ruSeni

magnetického pole.
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4.4 Shrnuti kapitoly

V této kapitole jsme predstavili rizné prosttedky absolutni lokalizace, poskytujici
odhad absolutni pozici robota v prostoru, bez ohledu na udalosti a stavy, které
dosazeni této pozice predchazely. Diky tomu umoziuji prostiedky absolutni
lokalizace opravovat odhad polohy ziskany technikami relativni lokalizace, ktery je

zatizeny akumulyjici se chybou.

Nejprve jsme se vénovali technikdm lokalizace pomoci orientac¢nich bodd, a to
v zasad¢ v poradi od technik nejsnaze pouzitelnych, vyzadujicich ale budovani a

které vSak nevyzaduji zadné, anebo jen minimdalni Gpravy prostiedi.

V c¢asti o lokalizaci pomoci aktivnich orientaéni prvki jsme na piikladu GPS
popsali globalni satelitni systémy, které poskytuji pfesnou a spolehlivou lokalizaci ve
vnéjSim prostiedi kdekoliv na svét€. Jejich piesnost lze pfitom jeSte zvysit
prostfednictvim referencnich stanic. Nezanedbatelnou piednosti GPS je také moznost
bezplatného pouZzivani jeho infrastruktury. Alternativou pro lokalizaci v mistech, kde
neni mozny piijem druzicového signdlu, nebo kde ptfesnost GPS nestaci, jsou pak
lokalni lokaliza¢ni systémy. Ty, a¢ zpravidla pracuji na obdobném principu, tedy
méteni vzdalenosti ze zpozdéni signalu pii jeho prichodu prostfedim mezi majackem

a robotem, pouzivaji jednodussi a tedy 1 levnéjsi technologie.

Déle jsme se zabyvali lokalizaci vyuzivajici pasivni orientacni body, na které
jsou kladeny pouze dva pozadavky — orientacni bod musi byt detekovatelny robotem
a musi byt umistén na robotovi zndmé pozici. Pasivni orienta¢ni body jsme pfitom
rozdélili na umélé, ziizené ¢lovékem pro umoznéni lokalizace, a ptirozené, které jsou
jiz soucasti prostiedi, v némz se ma robot lokalizovat. Zminili jsme také dva
specialni ptipady pasivnich orientacnich prvka: bodové a liniové orientacni prvky,
umisténé typicky v podlaze, a lokalizaci pomoci pfirozenych pirekazek nachdzejicich
se v prostfedi. Metodam pocitacového videéni, které také patii mezi ¢asto pouzivané
zpusoby detekce pasivnich orientanich prvki, jsme se kvili komplexnosti této

problematiky a omezenému rozsahu této prace vénovali pouze zminkou.

V dalsi casti jsme se pak predstavili techniky kontinualni lokalizace, které

absolutni polohu robota odhaduji iterativné hledanim korespondence mezi zndmou
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mapou prostiedi a nasnimanou podobou skute¢né¢ho okoli robota. Na rozdil od
piedchazejicich metod absolutni lokalizace nejsou zcela nezavislé na ptedchazejicich
méienich, protoze ke svému fungovani potiebuji znat apriorni odhad polohy robota.

Proto jsou pouzitelné pouze pro sledovani pozice, nikoliv pro globalni lokalizaci.

V zavéru kapitoly jsme se zabyvali prostiedky pro piimé meéfeni orientace
robota. Ty jsou uZitecné v situacich, kdy pouzitd metoda absolutni lokalizace

poskytuje pouze odhad pozice robota v prostoru, bez informace o jeho orientaci.
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5 Dalsi témata

V predchazejicich ¢astech této prace jsme predpokladali, ze prostiedi, ve kterém se
ma robot lokalizovat, je statické, tedy stalé a neménné, pricemz jedinym objektem,
ktery se v tomto prostfedi pohybuje nebo méni sviij stav, je lokalizujici se robot.
Zaroven jsme se doposud zabyvali pouze lokalizaci pasivni, kterd pro odhad polohy
pribézné vyhodnocuje proud prichozich senzorickych dat, ale nijak nezasahuje do

fizeni robota.

V této kapitole se naopak budeme vénovat metodam lokalizace v dynamickém
prostiedi a systémiim aktivni lokalizace. V zavéru pak jest¢ stru¢né¢ zminime dvé

ulohy vyuzivajici spojeni lokalizace s dal§imi technikami.

5.1 Lokalizace v dynamickém prostiedi

Lokalizace v dynamickém prostiedi, jehoz vlastnosti se v ¢ase méni, ¢imz ovliviiuji
senzorické vnimani robota, pfedstavuje slozitéjsi lohu nez problém lokalizace ve
statickém prostfedi, jehoz feSenim jsme se zabyvali doposud. V Case se ménici
vlastnosti prostiedi mohou byt riizné — pohybujici nebo premist'ujici se cizi objekty,
napiiklad jini roboti, lidé nebo palety se zbozim, dvete, jez mohou byt otevieny ¢i
uzavieny, nebo tfeba kolisajici uroven osvétleni — pro lokalizaci ale vSechny
predstavuji spoleny principidlni problém: na jednom jediném mist¢ mtze byt
senzorické vnimani robota v rliznych ¢asech rozdilné. Formalné popsano to znamena
nesplnéni Markovovy vlastnosti (viz kapitola 2.1.1), jejiz splnéni bylo ptedpokladem
vSech doposud popisovanych technik lokalizace ve statickém prostredi. Existuji

v zasadg¢ tii ptistupy, jak se pfi lokalizaci vyrovnat s dynamickym prostiedim.

5.1.1 Reseni spoléhanim na robustnost

Prvni moznosti je problém dynamického prostiedi neresit a spoléhat se na robustnost
pravdépodobnostni lokalizace, kterd se s drobnymi zménami v prostfedi dokéaze
zpravidla vyrovnat, stejné¢ jako se vyrovnava s pfilezitostnymi chybami v méfeni
senzord. Toto ,feSeni” sice neni principidlné spravné, v nékterych ptipadech ale

muze byt plné postacujici.
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V prostiedich s vyssim vyskytem dynamickych zmén bude ale tento pfistup
pricinou selhani lokalizace. Piikladem miize byt robot ve volném prostoru ndhle
obestoupeny fadou zivych divakl. Robot, ktery se bude snazit opravit sviij odhad
polohy tak, aby odpovidal statickému modelu svéta, ktery Zivé divaky neobsahuje, a
stavu senzort, které detekuji prekazku bezprostiedné vedle robota, tedy nejspis bude
nespravné povazovat divaky za zed a svou svou domnélou urci polohu pii nekteré

zdi obsazené v modelu svéta.

5.1.2 ReSeni filtrovanim senzorickych méreni

Druhou moZnosti je filtrovat ta ze senzorickych méteni, u kterych Ize predpokladat,
ze jsou ovlivnéna dynamickymi rysy prostiedi, kviili ¢emuz neodpovidaji statickému
popisu svéta, vici némuz se ma robot lokalizovat. Zahozenim téchto méteni se
zabrani selhani lokalizace v pfipadech podobnych vyse uvedenému piikladu.

Naptiklad podle [22] a [23] Ize senzoricka data filtrovat témito zplsoby:

Na data z jakéhokoliv absolutniho senzoru lze aplikovat tzv. entropy filter, ktery
zajistuje, aby se zahrnutim nového méfeni nezvysSovala nejistota odhadu polohy.

Nejistota odhadu polohy je pfitom vyjadiena pomoci tzv. entropie, definované takto:
H(l)=—{ Bel (1) log(Bel(1)) dI (5.1)

Pro idealni jednobodovy odhad polohy je H(/) = 0, ¢im je naopak odhad polohy
vyjadfit jako
AH(l|z)=H(l|z)—H(I)

Pokud je AH(I|z)>0, tedy pokud by zahrnuti absolutniho méfeni z v korek-

¢nim kroku entropii zvysilo, bez ndhrady se toto méfeni zahodi.

Na data z dalkomérnych senzorii, méticich vzdalenost nejblizsich prekazek od
robota, lze aplikovat tzv. distancni filtr, ktery vytadi vSechna méteni, kterd jejichz
hodnota je s vysokou pravdépodobnosti mensi, nez jakd odpovidd ocekavané
vzdalenosti nejblizsi ptekazky obsazené ve statickém modelu prostiedi, a které jsou
tedy pravdépodobné zpiisobeny detekovanim nemodelovaného objektu nebo chybou

méreni.
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Obrazek 5.1: Pravdépodobnosti vystupt senzoru p(d;|[) a pravdépodobnost
nameéteni kratS$i nez o¢ekdvané vzdalenosti py...(d;|[). Pfevzato z [23].
Jsou-li d, az d, mozné vystupy dalkomérného senzoru a p(d;|[) pravdépodobnost
nameéfeni hodnoty d; v poloze / vzdalené o, od nejblizsi prekazky obsazené v modelu

svéta, potom

P (d | )=1=2 p(d |1)

j<i

vyjadiuje pravdépodobnost, ze v poloze / naméfend hodnota d; je mensi nez
ocekavana vzdalenost o, Vazenym primérem pfes vSechny moZné polohy pak
ziskame hledanou pravdépodobnost, ze naméfend hodnota d; je mensi nez ocekavana

vzdalenost, t.j. Ze byla naméfena vzdalenost k nemodelovanému objektu.

pshort(di>=z pshort(di”) Bel(l)
/

Vsechna méfeni, pro kterd je pravdépodobnost tohoto jevu vysoka, tedy

Psiord;) >y (pticemz vhodné y podle [23] je rovno 0,99), se vytadi.

Filtrovanim senzorickych méfeni na jedné stran¢ brani selhani lokalizace, na
druhé strané konzervuje predstavu robota o jeho poloze, coz mize zhorsit schopnost
znovunalezeni spravné polohy pifi feSeni problému unesené¢ho robota. Na prvni
pohled zajimavym vedlejsim efektem této metody je schopnost robota lokalizovat se
podle mapy neobsahujici vSechny detaily (napiiklad nébytek a dalSi vybaveni

mistnosti v kancelarském prostiedi).
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5.1.3 Re$eni modelovanim dynamickych rysi

Tieti moznosti je vSechny dynamické rysy prostiedi modelovat, tedy detekovat
okamzity stav vSech ménicich se vlastnosti prostiedi 1 vSech cizich pohybujicich se
objekti a zahrnovat ho do popisu prostiedi. Z takového popisu prostiedi Ize pak za
béhu ziskavat aktudlni pravdépodobnostni pohybovy i senzoricky model, s jejichz
pomoci se robot lokalizuje obdobné jako v ptipadé statického prostredi. Na rozdil od
piipadu statického prostiedi nejsou ovSem tyto modely pevné, ale dynamicky se
meéni spolu s ménicim se prostiedim.

wvewr

sob¢ predstavuje velmi komplexni problematiku. Ne vzdy je ale mozné nebo

efektivni dynamické zmény v prostfedi modelovat.

5.2 Aktivni lokalizace

Na rozdil od doposud popisovanych technik pasivni lokalizace, které nikterak
nezasahuji do pfimého fizeni robota, ale pouze vyhodnocuji proud dostupnych
senzorickych dat, na jeho zdklad¢ vytvareji aktudlni odhad polohy a tento pfedavaji
vyS$im vrstvam fidici architektury robota, poskytuje aktivni lokalizace lokalizaénimu
systému robota moznost pievzit ptimou kontrolu nad ovladanim robota, je-li to
potieba ke zlepSeni odhadu polohy. Aktivni lokalizace se pouziva predevSim
v prosttedich, kterd obsahuji pouze omezené mnozstvi rysii, podle kterych se mtize

robot lokalizovat.

Techniky aktivni lokalizaci lze rozd€lit na aktivni snimani, dovolujici
lokalizacnimu systému ovladat senzory robota, naptiklad jejich nastaveni nebo
nasmérovani, a aktivni navigaci, umoziujici lokalizatnimu systému fidit pohyb
celého robota. ProtoZze béhem aktivni navigace zpravidla robot nemuize soucasné
plnit sviij primarni ukol, nemize se vénovat aktivni navigaci kontinudlné, ale pouze
tehdy, je-1i to nutné ke zlepSeni pfili§ neurcitého odhadu polohy; ptipadné se aktivni

navigace a plnéni primarniho tikolu stfidaji. NiZze uvedeny postup vychazi z [24].

Zakladnim principem aktivni lokalizace je takové fizeni aktuatort robota, aby se
minimalizovala neurcitost budouciho odhadu polohy. Méritkem této neurcitosti ¢i

nejistoty odhadu polohy je entropie, kterou jsme uz definovali v (5.1). Pro vybér
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vhodné akce zavedeme tzv. oekavanou entropii. Oc¢ekavand entropie po provedeni

akce a a ziskani vysledku méfeni z je

E, |H|=—[P(l|a,z)log(P(l|a,z)) dl (5.2)

a,z

Ocekavanou entropii po provedeni akce a lze vypocitat integrovanim pies
vSechny mozné vysledky méfeni z, substituci vyrazu (5.2) a provedenim korekcniho

kroku podle (2.12).
E|H|=[E, [H]|P(z)d:

E,|H|=—{ [ Bel(l|a,z)log(Bel(l|a,z)) P(z)dl dz

P(z|l)Bel(l|a)
P(z)

Pti aktivnim snimani je hledanou akci nastaveni nebo nasmérovani senzorti. To

EJH]=—[ [ P(z|l)Bel(I]a) log( )dl dz

robota stoji zanedbatelné mnoZstvi Casu 1 energie, proto se nejvhodnéjsi akce vybere
minimalizaci E,[H], protoze akce s minimalnim E,[H] mé pravdépodobné nejvyssi
pfinos pro zlepSeni odhadu polohy.

vvvvvv

pozici. Ten stoji robota ¢as i1 energii. Proto se v pfipadé aktivni navigace vybira cil
jako kompromis mezi piinosem pro lokalizaci a naklady na pfesunuti se do tohoto
cile. Tuto cenu lze odhadnout podle délky cesty a mnozstvi na cesté se nachazejicich

prekazek, a to takto:

Akci a budeme rozumét relativni posunuti robota v ploSe vici jeho stavajici
poloze. Pravdépodobnost obsazeni absolutni polohy / néjakou ptekazkou oznacime
P..(]), pravdépodobnost obsazeni polohy dosazitelné akci a oznacime P,.(a).
Protoze robot svou polohu nezna, ale pouze odhaduje, je ocekavana pravdépodobnost
obsazeni polohy dosazitelné akci @ rovna Pocc(a)=f Bel(l)P,..(f,(1)dl
kde f.(/) je funkce zajiStujici transformaci relativnich soufadnic danych akci a do

absolutnich soufadnic pfi predpokladané poloze robota /.

Vypocet ceny v(a) pro jednotlivé akce a zalind inicializaci, pii které se akci
ap=move(0, 0) nastavi cena v(ay)) =0 a ceny vSech ostatnich akci se inicializuji

nekone¢nem. Ceny akci se pak postupné upravuji podle rekurzivniho vzorce

v(a)=P,(a)+argmin(v(b))

b b
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kde b jsou akce odpovidajici poloze ptimo sousedici s polohou dosazitelnou akci a.
Iteraci tohoto postupu se ziskd ohodnoceni vSech akci, pficemz toto ohodnoceni
soucasn¢ tvori potencialové pole vhodné pro vybér optimalni cesty z aktualni polohy

robota do cilové polohy specifikované zvolenou akei a.

Samotna volba akce, kterd je kompromisem mezi pfinosem pro lokalizaci a
cenou akce, lze vyjadfit jako hledani minimalniho védzeného souctu ocekavané

entropie a ceny piesunu.

a =argmin(E,| H|+w-v(a))

a

vybrana

Konstanta w > 0 urcuje relativni dualezitost o¢ekavaného zlepSeni odhadu nebo

levné cesty.

5.3 Spojeni lokalizace a dalSich technik

Zaveérem této kapitoly kratce zminime jeste¢ dveé ulohy spojujici techniky lokalizace
s dal$imi technikami — simultanni lokalizaci a mapovani a lokalizaci ve skupiné
kooperujicich robotl. Ty nejsou Cisté lokalizacnimi technikami, srovnatelnymi v této

praci, ale spiSe vyuzitim jejich integrace s dal§imi technikami.

Uloha simultdnni lokalizaci a mapovani (Simultaneous localization and
mapping — SLAM) spociva v tvorbé mapy prostiedi bez jakychkoliv apriornich
informaci a soucasné lokalizace v této postupné¢ budované mapég. Soucasti mozného
feSeni této ulohy jsou techniky kontinualni lokalizace, popsané v ¢asti 4.2, pracujici
v nasledujicim cyklu: po kazdém premisténi robota se podle udaji relativnich
senzorti vytvoii apriorni odhad polohy, ktery se podle méfeni absolutnich senzort
s vyuzitim technik kontinudlni lokalizace opravi. Vystupy absolutnich senzord se
zaroven vyuziji k aktualizaci mapy prostiedi.

Kombinaci lokalizace a distribuovanych systémt piedstavuje tloha lokalizace
vice vzajemné kooperujicich robotii. Tu v jednodussi podobé¢ dvojice robotil, z nichz
se vzdy nejvyse jeden pohybuje, zatimco druhy stoji a poskytuje prvnimu stabilni
pricemz vyuzivaji méfeni vzdjemné polohy, komunikaci a lokaliza¢ni udaje ostatnich

robotli ke zptesnéni vlastni lokalizace.
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Zavér

Tato prace, jejimz cilem bylo srovnani lokaliza¢nich technik pouZivanych v robotice,
se veénuje popisu tohoto pro mobilni robotiku kli¢ového problému, ptredstaveni
riznych feSeni tohoto problému a také srovnani téchto feSeni. Schopnost vlastni
lokalizace ma v robotice zdsadni vyznam a je soucasn¢ predpokladem pro feSeni

dalsich robotickych tloh i pro autonomni chovani robotii samotné.

Podstatou lokalizace je urcit absolutni polohu robota v prostfedi. Tu nelze
nikterak pfimo zméfit, existuje vSak fada senzort, které o ni poskytuji néjakou
informaci, nicméné jejich spolehlivost a pifesnost je omezend. Vhodnym
zpracovanim a skladdnim informaci z jednotlivych senzort vSak lze polohu robota

dobte odhadnout a problém lokalizace tak vyfesit.

V tivodni kapitole této prace jsme mimo jiné rozdélili lokalizaéni techniky podle
jejich ur€eni do jednotlivych kategorii. V nésledujicich kapitolach jsme pak vénovali
ktera tesi problém zpracovani dat z vice senzorl, relativni lokalizaci, kterd tesi
otdzku méfeni a vyhodnoceni relativni zmény polohy robota, a absolutni lokalizaci,
ktera tesi ulohu snimani a odhadu absolutni polohy robota v prostfedi. V kazdé
kapitole jsme popsali principy, moznosti a vlastnosti nékolika riznych lokaliza¢nich

technik, pfipadné jejich variant, a srovnali jsme jejich silné a slabé stranky.

84



Seznam pouzité literatury

[1]
2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[10]

[11]

[12]

[13]

CAPEK, Karel. R.U.R. : Rossum's Universal Robots, 1920.

DURRANT-WHYTE, Hugh; HENDERSON, Thomas C. Multisensor data
fusion. In SILICANO, Bruno; KHATIB, Oussama Springer Handbook of
Robotics. Heidelberg : Springer, 2008. s. 1611. ISBN 978-3-540-23957-4.

THRUN, Sebastian, et al. Robust Monte Carlo Localization for Mobile
Robots. Artificial Intelligence. 2001, 1-2,s. 99 — 141.

REKLEITIS Ioannis. A Particle Filter Tutorial for Mobile Robot Localization.
Technical Report TR-CIM-04-02, Centre for Intelligent Machines, McGill
University, Montreal, Quebec, Canada, 2004.

CARPENTER, J.; CLIFFORD, P.; FEARNHEAD, P. Improved particle filter
for nonlinear problems. In Radar, Sonar and Navigation, IEE Proceedings.
1999.s. 2 — 7. ISSN 1350-2395.

NEGENBORN, Rudy. Robot Localization and Kalman Filters : On finding
your position in a noisy world. Utrecht, 2003. 143 s. Master thesis. Utrecht
University.

BOWDITCH, Nathaniel. The American Practical Navigator : An Epitome of
Navigation [online]. 1995. Bethesda, Maryland : National Imagery and
Mapping Agency, 1995 [cit. 2011-07-22]. Dead Reckoning, s. 113—118. URL:
<http://www.irbs.com/bowditch/>.

ZOTTI, Ed. The Straight Dope [online]. 2002-11-21 [cit. 2011-07-22]. Is
"dead reckoning" short for "deduced reckoning"?. URL.:
<http://www.straightdope.com/columns/read/2053/is-dead-reckoning-short-
for-deduced-reckoning>.

WINKLER, Zbyn¢k. Robotika.cz [online]. 2005-12-05 [cit. 2011-07-22].
Odometrie. URL: <http://robotika.cz/guide/odometry/cs>.

BORENSTEIN, J.; EVERETT, H. R.; FENG, L. Where am I? : Sensors and
Methods for Mobile Robot Positioning. Michigan : The University of
Michigan, 1996. 282 s.

ROIJAS, Raul. Omnidirectional Control [online]. Berlin, 2005. 26 s. Freie
Universitit Berlin. URL: <http://robocup.mi.fu-
berlin.de/buch/omnidrive.pdf>.

Segway Robotic Mobility Platforms [online]. 2011 [cit. 2011-07-22]. RMP 50
Omni. URL: <http://rmp.segway.com/rmp-50-omni/>.

John Deere [online]. 2011 [cit. 2011-07-22]. True ground speed radar sensor .
URL:
<http://salesmanual.deere.com/sales/salesmanual/en_NA/tractors/attachments/
electrical and_lights/waterloo common_radar code 9023.html>.

85



[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

Datasheet. ADNS-6090 : Gaming Laser Mouse Sensor. [s.1.] : Avago
Technologies, 2010. 41 s. URL: <http://www.avagotech.com/docs/AV02-
1362EN>.

SKOG, Isaac; HANDEL, Peter. In-car positioning and navigation technologies
—asurvey. In IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems. Vol.
10, No. 1. Mar. 2009. s. 4-21.

VOJACEK, Antonin. Automatizace.hw.cz [online]. 2009-11-11 [cit. 2011-07-
22]. Integrované MEMS gyroskopy. URL:
<http://www.automatizace.hw.cz/integrovane-mems-gyroskopy>.

KING, A. D. Nertial navigation—forty years of evolution. In General Electric
Company Review. Vol. 13, No. 3, 1998. s. 140-149.

RAPANT, Petr. Druzicove polohové systémy. Vyd. 1. Ostrava : Vysoka skola
banska - Technicka univerzita Ostrava, 2002. 200 s. ISBN 80-248-0124-8.

Datasheet. XL- MaxSonar®- EZ0™ (MB1200), XL- MaxSonar®- AEQ™
(MB1300). MaxBotix Inc., 2011. 4 s. URL:
<http://www.maxbotix.com/documents/MB1200-MB1300 Datasheet.pdf>.

Datasheet. GP2D12. SHARP Corporation, 2005. 10 s. URL:
<http://www.sharpsma.com/webfm_send/1203>.

KULICH, Miroslav. Lokalizace a tvorba modelu prostredi v inteligentni
robotice. Praha, 2003. 100 s. Dizertacni prace. CVUT v Praze.

FOX, D.; BURGARD, W.; THRUN, S. Markov localization for mobile robots
in dynamic environments. In Journal of Artificial Intelligence Research. 1999.
s. 391-427.

FOX, D.; BURGARD,W.; THRUN, S.; CREMERS, A. Position estimation for
mobile robots in dynamic environments. In Proceedings of the National
Conference on Artificial Intelligence. 1998. s. 983—988

BURGARD,W.; FOX, D.; THRUN, S. Active Mobile Robot Localization. In
Proceedings of the International Joint Conference on Artificial Intelligence

(LJCAI. 1997.

CZEPOS [online].Cesky Gfad zem&méticky a katastralni, 2011 [cit. 2011-08-
01]. Ceska sit’ permanentnich stanic pro urcovani polohy. URL:
<http://czepos.cuzk.cz/>.

Datasheet. Air Ultrasonic Ceramic Transducers 400PT160. Robot Electronics.
1 s. URL: <http://www.robot-electronics.co.uk/datasheets/t400pt16.pdf>.

86



