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Abstrakt

Tato prace se zamértuje na implementaci konceptu Zemédélstvi 4.0 v ovocném sadu. Klicovym
prvkem je zde fuze senzor(i zahradniho robota pro tvorbu robotické mapy. Teoreticka ¢ast se
zaméruje na popis konceptu Zemédélstvi 4.0 z hlediska vyuZitych technologii, vyuZitych
pristupl a praktickych aplikaci. Druha ¢ast popisuje obecné pfistupy k fuzi senzorickych dat a
obsahuje rozdéleni jednotlivych metod doplnénych o jejich struény popis. Posledni ¢ast
pojednava o robotickém mapovani, jeho vyzvach, algoritmech a typech map.

Prakticka ¢ast se zabyva zpracovanim roboticky namérenych senzorickych dat. Data z kamer,
senzorll GPS, enkodéra a lidaru jsou zde vyuzita pro detekci jednotlivych strom(. Soucasti
prace je i vyvinuty program v prostredi Python, jehoz vystupem je robotickd mapa prostredi.
Ke kazdému detekovaném stromu v mapé jsou pridéleny jeho fotografie a informace o jeho
relativni a absolutni poloze. Dalsi ¢ast se zabyva reZimem poloautonomniho snimkovani
doplnéného o vyvoj uzivatelského rozhrani zobrazujiciho informace klicové pro operatora
vozidla. Posledni ¢ast obsahuje konceptudlni ndvrh autonomnich prvkd fizeni robota véetné
vedeni v fadé, zastavovani a otocky.

Klicova slova: Zemédélstvi 4.0, fuze senzor(, robotické mapovani, detekce strom.

Abstract

This thesis focuses on the implementation of Agriculture 4.0 concepts in an orchard setting
with key emphasis on the sensor fusion of a garden robot for the creation of robotic map. The
theoretical section provides an in-depth exploration of the Agriculture 4.0 concept, examining
the technologies employed, approaches adapted and practical applications. The second part
outlines general strategies for sensor data fusion, presenting a classification of various
methods accompanied by concise descriptions. The final section addresses the intricacies of
robotic mapping, discussing its challenges, algorithms, and several map types. The practical
section revolves around processing sensor data acquired by the robot. Data from cameras,
GPS sensors, encoders, and LiDaR are used for the detection of individual trees. This part of
the work also includes development of a Python program designed to generate robotic map
of the environment. Each identified tree on the map is associated with its photographs and
information about its relative and absolute position. Next segment focuses on a semi-
autonomous mode of capturing pictures complemented by the creation of a user interface
displaying crucial information for the robot operator. The concluding section encompasses the
conceptual design of autonomous robot control elements covering aspects such as row
following, stopping, and turning.

Keywords: Agriculture 4.0, sensor fusion, robotic mapping, tree detection.
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Uvod

Je vSeobecné zndmo, Ze zemédélstvi je Zivotné dlleZitou Cinnosti pro lidské preziti. Kromé
potravy ndm slouZi k ziskavani biopaliv, rostlinnych vldken nebo surovin dilezitych pro
pramysl. Prvni éra zemédélstvi nazyvand jako Agriculture 1.0 vyuzivala pouze lidské nebo
zviteci sily a jednoduché rucni nastroje. S vynalezem a zefektivnénim parniho stroje doslo
v devatendctém stoleti k nahradé zvifeci sily za strojni. Kromé podpory péstovanych rostlin
v podobé hnojeni se zalaly vyuZivat i pesticidy zajistujici lepsi sklizefi. Casto byly vyuZivany
prilis extenzivné a dochazelo tak ke kontaminaci prostfedi a naruseni ekosystému. Ve
dvacatém stoleti zacala s rozvojem vypocetni techniky a elektroniky tfeti etapa zemédélstvi.
Vyuziti pocitacovych programu, robotiky a mimo jiné GPS signalu, zajistilo efektivnéjsi seti,
zavlazovani i sklizen. Diky tomuto pokroku a zvySenému ohledu vci Zivotnimu prostfedi bylo
Zivotnich podminek a Iékarské péce s sebou nese pozadavek na produkci stale vétSiho a
vétsiho mnozstvi potravin. D4 se oCekavat, Ze v budoucnosti dojde k narUstu jevl nepfiznivych
pro soucasny zpusob zemédélstvi, jako jsou sucha, degradace pldy a znecisténi prostredi.

Ctvrta etapa zemédélstvi, Agriculture 4.0, se zacala rozvijet pfiblizné v roce 2011. V tomto
obdobi byl predstaven pojem Industry 4.0, jehoZz cilem bylo vybudovat flexibilni model
s vyuZitim nejnovéjsich digitalnich technologii pro zefektivnéni produkéniho fetézce. Tyto
technologie jako Internet of Things (loT), cloud computing, big data a uméld inteligence ndm
otevrely nové mozZnosti zpracovani obrovskych mnozZstvi dat a autonomnich rfeseni problém{.
Pokrocilym zpracovdanim dat a kombinaci informaci ze senzorl zemédélskych robotd
s technologiemi umélé inteligence a strojového uceni jsme schopni zasadné zefektivnit a zvysit
produkci, zlepsit kvalitu potravin a optimalizovat cely proces pro co nejlepsi udrzitelnost a
nejmensi dopad na Zivotni prostredi. Cilem této prace je predstavit pristupy fuze senzorickych
informaci v zemédélském prostredi se zamérenim na tvorbu robotické mapy. Nasledné jsou
nékteré z predstavenych pristupl aplikovany na konkrétni robotickd méreni v prostredi
jable¢ného sadu. [1, s. 1-2], [2, s. 1]
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1 Agriculture 4.0

Zemeédélska produkce se odliSuje od ostatnich vyrobnich sektor(i hlavné tim, Ze vyZaduje
vyznamny podil pfirodniho kapitdlu (vzduch, plida, pozemky, ...). Navic je silné ovliviiovdna
Casto nekontrolovatelnymi vlivy, coz déla celé zemédélské prostiedi znacné proménlivé.
V disledku téchto vliv(i musi byt nasazend roboticka aplikace schopna dynamicky reagovat na
razné struktury a charakteristiky prostfedi. Samotny pojem zemédélstvi 4.0 predstavuje
koncepty mozné integrace modernich technologii do zemédélské produkce. [9, s. 2]

1.1 Prehled zakladnich technologii

Vyuziti dat v zemédélském sektoru pro optimalizaci jednotlivych proces( neni novy koncept,
novinkou je mozZnost digitalizace celého odvétvi. DalSim aspektem je kvalita ziskanych
informaci a technologie vyuzivané ke sbéru, ukladani, zpracovani a sdileni dat. Pokroky
v senzorové oblasti umoznuji sledovat specifické parametry v redlném case. Tyto senzory jsou
Casto umistény primo na robotech, coZ podporuje automatizaci téchto procesu. Dalsi pokroky
byly zaznamendny i v oblasti vypocetni techniky, kde vyrazné stoupl vykon a zlepsila se
dostupnost. To dalo za vznik technologiim, které efektivné zpracovavaji velké shluky dat. Na
obrdazku €. 1 jsou naznacené jednotlivé druhy technologii propojené Sipkami reprezentujicimi
tok dat.

Agriculture 4.0 Core Technologies
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Obrdzek 1: Technologie a schéma koncepce zemédélstvi 4.0 [1, s. 8]

Senzoricka a roboticka ¢ast obsahuje fyzicky ovladanad zafizeni, ktera vykonavaji zadanou praci,
a sensory poskytujici pozadované informace. Tyto namérené informace jsou pres dratovou
nebo bezdratovou sit posilany dale na cloud server, kde ¢ekaji na dalsi zpracovani. Zde jsou
podrobeny analyze s vyuZitim metod big data, umélé inteligence nebo strojového uceni
v zavislosti na aplikaci. Proces je poté zakonceny rozhodovacim systémem, ktery
z analyzovanych a preloZzenych dat dojde k zavéru. V zavislosti na mife automatizace konkrétni
ulohy tyto systémy rozhoduji samostatné nebo poskytnou uZivateli navrhy feseni. Komunikace
mezi uzivatelem a podplrnym rozhodovacim systémem probiha vétSinou prostrednictvim
néjakého grafického rozhrani.

1.1.1 Senzory

Senzory hraji kli€ovou roli pti méreni parametr( pro automatické fizeni nebo pfi plnéni tkol(
spojenych s pocitaCovym vidénim a detekci. Novym oborem, ktery vyuZiva chytré senzory je
loT (Internet of Things). Vyuziva bezdratové sité a sensory pro sledovani dat v redlném case a
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na zdkladé vhodného zpracovani a analyzy vykona pozadované akce. V poslednich letech se
vyuziti senzorl znacné rozsifilo do velkého mnozZstvi novych odvétvi. Tento rist je dan hlavné
technologiemi, diky kterym jsou sensory mensi, levnéjsi a vykonnéjsi. Snizeni ceny a spotieby
energie jednotlivych senzor( dalo vzniknout tzv. chytrym senzorlim. Jedna se o velky pocet
propojenych sensord, které monitoruji danou oblast. Produkuji tak obrovska mnozstvi dat,
ktera se daji pouZit za ucelem trénovani néjaké formy umélé inteligence nebo prediktivnich
systém(. V oblasti zemédélstvi se mizeme setkat se dvéma hlavnimi pristupy ziskavani dat —
vzdalené snimani nebo vyuziti bezdratovych siti senzoru. [4]

Vzdalené snimani (Remote Sensing) je zpusob ziskdvani informaci o objektu nebo oblasti ze
vzdalenosti bez pfimého fyzického kontaktu. Je to ndstroj pro monitorovani zdrojl na zemi
vyuZivajici technologie ve vesmiru s pozemnimi pozorovanimi zlepsujicimi pfesnost. Rlzné
odezvy objekt(l vystavenych elektromagnetickému zareni (infracervenému a mikrovinnému)
nam slouzi k rozpoznani typu vegetace, ktery se v dané oblasti nachdazi. Zaroven se timto
zplUsobem daji kontrolovat rlist a nemoci rostlin a jiné vlastnosti jako stav vody v oblasti nebo
predpovéd pocasi, sklizné a celkového vynosu. Pro predpovéd sklizné jsou data ze vzdaleného
snimkovani propojena s odpovidajicimi simulac¢nimi modely. Hlavnimi vyhodami tohoto
pristupu sbéru informaci jsou opakovatelnost méreni bez destrukce produktu ve stadiu vyvoje
a vyuzitelnost pro levné monitorovani velkych oblasti. [6, s. 1-2]

Bezdratové sité senzori WSN (Wireless Sensor Networks) jsou slozeny z velkého mnozstvi
senzorl, které jsou rozmistény po snimané oblasti. Nasbirana data jsou odesilana na centraini
lokaci, kde jsou dale zpracovdvdna. WSN systém umi sbirat obrovska mnoZstvi dat
z monitorované oblasti a v pfipadé uzavieného systému fidi a kontroluje klimatické podminky
a kvalitu ovzdusi. Kromé pozemnich bateriové napdajenych senzoru existuji i systémy operujici
v podzemi. V pfipadé potreby zisku dat z hloubky jsou senzory umistény pfimo do pldy a ¢asto
napajeny pres kabely. V tomto konkrétnim pripadé dojde ke znacnému snizeni vzdalenosti, na
kterou jsou senzory schopny komunikovat diky nepftiznivé propagaci signdlu pldou, takze
muze davat vétsi smysl vyuziti dratovych senzor(. Vzajemné propojeni také znacné snizi nutny
pocet senzor(. Priklady nékolika senzorl vyuzivanych v zemédélském prostredi: [7, s. 1-4]

e meteorologické senzory,
o fotometrické senzory (méreni Urovné svétla),
e senzory vody,
e dendrometry (méreni rozmér( rostlin — stroma),
e LIDAR (Light Detection And Ranging),
e optické kamery,
e senzory vlhkosti pldy.
1.1.2 Robotika

Integrovani robotické technologie hloubéji do zemédélstvi by mohlo vytvofit novy zlom
v produktivité prace. Roboti imitaci lidskych dovednosti nebo jejich rozsifenim prekonavaji
kritickd omezeni lidské prace véetné schopnosti v obtiznych prostfedich a nebezpecnych
podminkach. Maji potencial snizit dopad fyzicky naro¢nych rutinnich nebo namahavych praci
a odstranit nedostatek pracovnikl pro sezénni prace. Vzhledem k proménlivosti prostredi by
roboti méli mit nékolik dllezitych vlastnosti. Pokud jde o provozni nastaveni, robot by mél byt
konfigurovatelny z hlediska polnich usporadani — velikost, tvar, typ pldy a mél by byt
ptizpusobitelny riznym plodindm. Druhou klicovou vlastnosti je bezpecny pohyb v neznamém
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proménlivém prostredi, aby zabranil poskozeni sebe nebo plodin. Treti a neposledni vlastnosti
je nastavitelna citlivost pfi manipulaci podle druhu produktu, aby umél reagovat na jeho
proménlivou velikost a tvrdost. V neposledni fadé je nutnd komunikace s ostatnimi Ucastniky
farmarského procesu at je to ¢lovék nebo jiny stroj. Komunikace a spoluprace jsou nutné
adresovat hlavné pfi velkoploSném nasazeni, kde se bez nich neobejdeme. Citovana literatura
rozpoznava pét rtiznych druhl vzdjemné spoluprace: [9, s. 1-2]

Spoluprdce ¢lovék — robot

VétsSina zemédélskych praci je v souc¢asnosti provadéna lidmi bud manudlné, nebo s pomoci
stroju. Pro dosaZeni spolupracujiciho Fizeni je tfeba mezi ¢lovékem a robotem vytvofit
odpovidajici rozhrani umoZiujici sdileni informaci a fizeni. Jeden z ptikladl praktické aplikace
popisuje systém s tfivrstvou architekturou reprezentujici servofizeni, autonomni fizeni a
manualni provoz. Operator tak mize bud manualné ovladat vozidlo nebo mlze fungovat jako
dozorce automaticky ovladaného vozidla s moZznosti vnéjSiho zdsahu prostfednictvim
rozhrani. Dalsi priklad se zabyval automatickym rozpoznavanim meloun(, kde bylo cilem
zhodnotit spolupraci identifikace mezi operdtorem a robotem. Testovani bylo provedeno na
vice Urovnich od Cisté lidské po cisté automatickou identifikaci pro urceni idedlniho stavu pfi
vzdjemné spoluprdci. Na téma optimalizace byla zverejnéna prace, ve které byla na
vyhodnoceni pouZita matematickd programovaci struktura. Pro ovéreni platnosti struktury
byly provedeny simulace robotické sklizné citrusovych plodud, ve kterych byla spoluprace
s Clovékem vyuZita pro kompenzaci neefektivnich sloZzek automatizovaného systému. Na
obrazku €. 2 je vidét robot s polohovaci posttikovou hlavou proti pesticidlim. Lidsky operator
na ddlku na zakladé kamerového snimku v uzivatelském rozhrani zobrazeném na obrazku €. 3
oznadi cile pro postfik. [10, s. 3-5]

Ve vysledku je mozné vidét, Ze z pohledu spoluprace mezi ¢lovékem a robotem se vyzkum a
praktické aplikace zaméruji na dvé hlavni oblasti. Zaprvé to je zlepSovani senzorickych systéma
v oblasti strojového vidéni doplnénim verifikace a korekci robotického operatora. A za druhé
jsou roboti vyuzivani jako asistenti pro zmirnéni miry lidské manualni prace a sniZovani zatéze
pfi namahavych a nebezpecnych ukolech. Mira délby prace mezi strojem a ¢lovékem silné
zavisi na povaze daného ukolu a potfebnou efektivitou, ucinnosti a pfesnosti. [10, s. 3-5]

Obrazek 2: Postfikovaci robot s kamerovym systémem [11] Obrdzek 3: Obrazovy vystup s oznacenymi cili [11]
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Bezpilotni vzdusné letouny

S vyuZitim bezpilotnich vzdusnych letountd UAV (Unmanned Aerial Vehicles) se mizeme setkat
pfi rdznych ukolech spojenych s mapovanim, vzdalenym snimkovanim, monitorovanim nebo
kontrolou Skddcu. PouZiti pouze jediného UAV pro tyto Ukoly pfindsi ur¢itd omezeni zejména
co se tyCe Casové efektivity a omezené kapacity baterie. Typy architektury jednotlivych dron(
vyuzivanych v zemédélstvi jsou dost rliznorodé v zavislosti na konkrétni aplikaci. Na obrazku
¢. 4, ktery zobrazuje Ctyfi priklady prakticky vyuZivanych dront, miZeme vidét rozdily v poctu
a umisténi rotorl, umisténi senzord a typech kridel (rotacni/pevna). Jednim z feseni je vyuZziti
tymu spolupracujicich UAV, kdy je ukol rozdélen mezi rlizna zafizeni, kterd mohou koordinovat
svlj pohyb a rozdéleni plochy a tim zatéze. Takovy pfistup urcité snizuje dobu provadéni ukolu,
ale také muzZe snizit spotfebu energie na urovni jednotlivych UAV. Vzhledem k povaze
zemédélskych praci se vyzkum v této oblasti zaméfuje na algoritmy pro fizeni formace a
pokryti oblasti. Jedna z praktickych aplikaci se zabyva zamérovanim oblasti hejnem UAV, kde
fidici systém rozdéli oblast na ¢tverce o velikosti respektujici charakteristiky pouzitych kamer.
Kazdy letoun se poté snaZi najit nezmapovany ¢tverec na zakladé vzddlenosti od tohoto
Ctverce. Bezpilotni vzdusné letouny nejsou vétSinou povéreny fyzickymi ukoly na poli jako je
seti, sadba nebo sklizen. Misto toho jsou vybaveny kamerami a senzory pro monitorovani
danych parametru, detekci Skiidcd nebo mapovani.

Nasazeni vice jednotek na stejné Uzemi ma za cil dosdhnout rychlejsSiho pokryti. Efektivita
spoluprace a pokryti oblasti poté zavisi na nastaveni a typu kooperacnich algoritmi. Tyto
algoritmy musi mimo jiné zohlednit vzdalenosti k cilovym ¢tvercim, pozice ostatnich dron(
ve formaci pro zamezeni srazek a jednotlivé kapacity baterii. Vzhledem k neustdle se
rozsirujicimu spektru technologickych nastrojii bude budouci vyzkum smérovat k rozsireni
moznosti vyuziti UAV diky zlepSeni jejich schopnosti ve vnimani, kapacité a autonomnimu
dobijeni baterii a manipulaénich dovednostech. [10, s. 5-7]

(c) (d)

Obrazek 4: Komercni UAV pro zemédélské ucely. a) 8-rotorovy MK Okto XL2,
b) 4 rotorovy Parrot Anafi, c) Gatewing X100, d) Tuffwing Mapper [12, s. 7]
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Bezpilotni pozemni vozidla UGV

Tato vozidla se na rozdil od monitorovacich funkci UAV zabyvaji hlavné fyzickou praci na zemi.
Stejné jako v predchozi kapitole se spoluprace v tomto pfipadé pozemnich robotl vyuZiva pro
urychleni a zefektivnéni prace. Jednim z praktickych priklad( je vyuZiti spoluprace pozemnich
vozidel pfi sklizni citrusovych plod(. V této aplikaci je hlavni zaméreni na hierarchické
pfifazovani ukoll a nasledné planovani trajektorii. Na jedné strané mdme Uroven spoluprace,
kde dochazi koptimalizaci formace stroji a na druhé strané individualni planovani
jednotlivych trajektorii. Skupina robotl vyuziva pfistupu master-slave, kde vedouci robot
definuje pohyb celé skupiny a podfizena vozidla si na zakladé naplanované trasy celé skupiny
navrhnou vlastni trajektorii. Na zakladé vzdalenosti od hlavniho vedouciho si jednotlivi
podfizeni pocitaji chybu od napldnované trajektorie a s vyuZitim pozorovatele tuto chybu
minimalizuji. Hlavni vyhodou tohoto pfistupu je nizkd vypocetni narocnost i pfi zahrnuti
sloZitych dynamik strojt. [10, s. 8]

Projekt s ndzvem MARS (Mobile Agricultural Robot Swarm) se zabyva autonomnimi
zemédeélskymi operacemi realizovanymi koordinovanou skupinou robotd (obrazek ¢. 5).
Klicovym prvkem konceptu MARS je nizka individudlni inteligence, coz znamena, Ze kazdy
robot je vybaven pouze minimdlnim mnoZstvim senzorové technologie, aby byl dosaZen
nizkonakladovy a energeticky Usporny systém. Jednotlivé komponenty tohoto systému jsou:
e roboti—vahado 50 kg, vybaveni osevni jednotkou a senzorem a upfesnénym senzorem
RTK-GNSS (korekce signal( z GPS, GLONASS s pomoci pozemni stanice pro presné
urceni polohy v redlném case),
e centralni logistickd jednotka — transport/uschovani robot(, zasobarna energie a osiva,
pozemni stanice pro korekci GNSS signall,
e OptiVison — centralni entita pro fizeni shluku robotd, zajisténi vzajemné komunikace,
planovani, pfifazovani ukolu,
e Cloud + Ul —cloudové ulozisté informaci, uZivatelské rozhrani pro poc¢atec¢ni nastaveni
a nasledné monitorovani s moznosti intervence.

Centralni entita ridici cely systém se sklada ze dvou komponentl — planovaci a fidici. Cely
proces je inicializovany pozadavkem od farmare v uzivatelském rozhrani na oseti pole. Tento
pozadavek obsahuje mapu GPS soufadnic pole s oznacenymi statickymi prekazkami, osevni
vzor (Ctverec, fada, Sestithelnik), hustotu osevu, GPS pozice centrdlni logistické jednotky a
vstupni brany a pocet nasazenych robotl. V prvni ¢asti algoritmu se vymezi okrajova ¢ast pole
definovana specifikovanou vzdalenosti. V pfipadé statickych prekazek uprostfed pole dojde
k rozdéleni na regiony a v jednotlivych regionech se celd plocha pokryje osevnim vzorem (na
obrazku €. 5 je osevnim vzorem fada). DalsSim krokem je pfifazeni jednotlivych region(
konkrétnim robotim ve snaze o rovnomérné rozlozeni prace mezi vsechny stroje. Posledni
pldnovaci operaci je ur¢eni vhodnych bod( ve vhodnych ¢asech pro opusténi ukonu a doplnéni
osiva a energie u centrdlni logistické jednotky. Kontrolni ¢ast centralni entity poté monitoruje
jednotlivé roboty a zajistuje jejich komunikaci s cloudovym ulozistém. V pripadé odhaleni
nefunkéniho zafizeni ho fidici jednotka zaéne brat jako statickou prekazku a dojde
k preplanovani. Ukol poskozeného robota poté pfevezme robot nejblizsi, ktery obdrii nové
instrukce k doplInéni energie a osiva v zavislosti na pridané praci. Tento pfistup poskytuje velmi
presné zemeépisné Udaje o zasetych rostlindch umoziujici vyuZiti automatizace i v procesech
hnojeni a ochrany a nasledné sklizné. [14]
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Obrdzek 5: Spoluprdce UGV na poli (vlevo), robotickd jednotka MARS (vpravo) [13]

UGV jsou v porovnani s UAV vyuzivany hlavné pro fyzické operace jako je seti, postfikovani a
sklizen. Kazdy ze dvou zde uvedenych pristupd — fidici robot s jeho nasledovniky a fizeni
systému centrdlni entitou — ma své vyhody a nevyhody v zdvislosti na konkrétni aplikaci a
podminkach. Vhodnym vyuZitim spoluprace vice robot0 Ize zvysit vynos na jednotku plochy na
farmé, snizit potfebné vstupy a enviromentalni dopad (poskozeni pady a vyuZiti pesticid() a
tim snizit financni i energetické naklady na produkci.

Hybridni UAV/UGV predstavuji spolupraci dvou vyse zminénych kategorii — pozemnich a
vzdusnych autonomnich dronl. Pouziti vice UAV ma vyhody jako je velka oblast pokryti a
rychlost. Mezi jejich nevyhody patfi nepfesnost pozemniho méreni, ¢asto nedosahujici
potfebnych centimetrovych pozadavk( a kratkd doba letu souvisejici s nizkou kapacitou
baterie. Na druhou stranu pouziti vice UGV poskytuje moznost presnéjSich pozemnich méreni
a moznost vykonani fyzické akce. Praktické aplikace tohoto druhu spoluprace vyuZzivaji silnych
stranek jednoho druhu autonomnich dronl a kompenzuji slabsi stranky vyuziti druhého typu.
V rdmci projektu Evropské unie RHEA (Robot fleets for Highly Effective Agriculture) byl vyvinut
systém zaloZeny na spoluprdci vzdusnych a pozemnich robotl pro mapovani a nasledny postrik
pole. Cilem bylo zdsadné snizit mnozstvi herbicid(i a hnojiva pro sniZzeni kontaminace Zivotniho
prostfedi. Flotila robot( je fizend manazerem, ktery ma moduly pro planovani, kontrolu,
dohled a zpracovani namérenych dat.

Vzdusna flotila (obrazek ¢. 6) byla vtomto projektu tvorena dvéma Sesti-rotorovymi drony
s dobou doletu kolem 40 minut. Drony byly vybaveny dvéma kamerami ve viditelném spektru
a v blizkosti infracerveného spektra a zatizenim pro telemetrii a indikatorem stavu baterie.
Jejich udkol byl na zakladé zadaného listu bodu proletét nad oblasti a potidit fotografie.

Obradzek 6: RHEA — AR200 drony [15]
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Pozemni flotilu (obrazek €. 7) tvofily tfi traktory vybavené postfikovacim zafizenim a sensory.
Pro presné urceni polohy byly umistény senzory poskytujici GPS souradnice zpresnéné korekci
z RTK antén. Dvé RTK antény také umoznuji urcit smér pohybu s presnosti na desetinu stupné.
Na vrchu traktoru byla namontovana kamera ve viditelném spektru s vysokym rozliSenim,
kterd umoznovala detekci rostlin, prekazek a linek na poli v redlném case. Kvuli vysokym
teplotam a proménlivému pocasi v letnim obdobi byla doplnéna chlazenim a krytem proti
desti. V predni ¢asti byl nainstalovany lidar pro detekci objektl s lehkym naklonem pro detekci
malych rostlin. Po strandch byly umistény tyce pro samotny postfik a vzadu mél traktor dvé
nadrze — jedna na vodu a druhd s herbicidy. VSechny senzory byly pfipojené do palubniho
pocitace. [15]

Obecné by UGV mély v téchto systémech poskytovat zakladni logistiku, presnd pozemni
méreni, informace ze senzorl pro vykonani zadanych zemédélskych cinnosti a v pripadé
potfeby interakci s lidskym cinitelem. Castym konceptem je umisténi nabijeci a pFistavaci
stanice na vrch pozemniho vozidla, ¢imz dojde k znacné Uspore energie u UAV. V budoucnosti
by tato spoluprace mohla zvladnout ukoly typu — vzdusné mapovani z drond, tvorba
elektronickych map poli, monitorovani nasazené techniky, posouzeni potieby aplikace hnojiv,
odhaleni oblasti napadenych znecisténim nebo nemoci a v neposledni fadé samotny bezpilotni
vzdusny postfik. [16]

Viceramenné systémy obsahuji spolupraci hlavné pfti ¢innostech jako je sbér ovoce mezi
nékolika operujicimi rameny simultanné. Koncept tohoto kooperativniho provozu
zemédélskych robotl Ize rozsifit i na spolupraci mezi rameny typicky umisténymi na stejném
robotovi. Hlavni vyhodou tohoto pfistupu je zvySeni efektivity a snizeni doby vykonavani
zemédélského ukonu. Kromé sklizeni ovoce po vlastni ose je mozna v mnoha pfipadech i
spoluprdce ramen pro sklizeni jednoho kusu ovoce napfiklad v pripadé zakrytu. Zaroven lze
tyto fidici principy pouzZit také na roboticka ramena na rGznych zakladnach.

[10, s. 12]

Kooperace dvou robotickych ramen se Sesti stupni volnosti a hloubkovymi kamerami byla
aplikovdna pro sbér jablek v sadu (obrazek ¢. 8). Prvni rameno mélo za ukol jablko uchopit,
zatimco druhé rameno se zamérovalo na lokalizaci jablek skrytych mezi listy z pohledu prvniho
ramena. Pozice nalezeného jablka poté byla zanesena do grafu pozdéji vyuzitého k vypoctu
optimalni trasy prvniho ramena. [17]
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Obrdzek 8: Kooperace dvou ramen pro sbér jablek [17]

V tfadé aplikaci je stale v sou¢asné dobé vhodnéjsi vyuzit lidského pracovnika pro zejména
koordinaéni a monitorovaci ulohy. V ramci zmifnovaného druhu spoluprace robotl a lidi je
dllezité se zaméfit na volbu vhodného rozhrani tak, aby ukony mohly byt obstaravany i
pracovniky s minimalnim technologickym Skolenim. S rostouci uUrovni technologickych
dovednosti robotl a umélé inteligence se da predpokladat pokles potfebnych lidskych zasahd,
az do doby, kdy procesy budou probihat zcela autonomné. Monitorovaci tukony v praktickych
zemédélskych aplikacich maji stale jako nejvétsi prekazku nizké energetické kapacity baterii,
takZe autonomni roboty/drony jsou omezeny pouze na kratké inspekéni/mapovaci ukoly.

1.1.3 Internet véci — loT (Internet of Things)

Internet véci predstavuje velmi slibnou rodinu technologii, ktera ma potencidl nabidnout
mnoho rfeseni pro modernizaci zemédélstvi. Poskytuje prostredi integrujici riizné technologie
(software) a zarizeni (hardware), jako jsou bezdratové telekomunikaéni technologie, senzory,
RFID (radiofrekvencni identifikace) a dalsi. 10T se Cleni do tfi vrstev — senzorickd, sitova a
aplikacni. [18, s. 1-2]

Senzoricka vrstva je tvorena jednotlivymi senzory ziskavajicimi poZzadovana data. Setkavame
se zde stechnologiemi jako NFC (Near Field Communication), RFID (Radio Frequency
Identification), nebo uz dfive zminovanymi WSN (Wireless Sensor Networks). NFC je
bezdratova technologie umoznujici komunikaci mezi dvéma zafizenimi, kde jedno je aktivni
¢len — generuje elektromagnetické pole — a druhé je ¢len pasivni. Pfi vstupu pasivniho ¢lenu
do elektromagnetického pole aktivniho ¢lenu muze probihat mezi témito zafizenimi
kratkodoba komunikace, nejcastéji se s touto technologii miZzeme setkat pfi bezkontaktni
platbé kartou na terminalu. RFID vyuzivaji Stitky obsahujici data ve formé elektronického
produktového kédu. Ctecky RFID Stitky ,spousti“ a manipuluji s ulozenymi daty napfiklad za
ucelem identifikace objektu nebo sledovani. [18, s. 3]

Sitova vrstva poskytuje prostfedi pro interakci mezi uzly bezdratovych senzord a fyzickymi
objekty. Zajistuje tim vzajemnou komunikaci ve formé pfedavani dat potfebnou pro uloZeni
nebo dalsi analyzu. Pro komunikaci jsou vyuZity bezdratové standarty usnadnujici sitovani
jednotlivych zafizeni. Mezi komunikacni protokoly radime technologie napf. ZigBee, Bluetooth
Low Energy, LoORaWAN nebo Wi-Fi. [18, s. 4]
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Aplikacni vrstva je treti vrstva zajistujici praktickou realizaci a feSeni problému s ni spojenych.
Hlavnimi vlastnostmi jsou jednoznacna identifikace pfipojenych zatizeni, spolehlivost, trvalost
a Skalovatelnost. Vize loT spociva vumozZnéni existence velkého poctu zafizeni s velkou
rozmanitosti technickych specifikaci (format, napajeni, vypocetni vykon, ...) v jedné interni siti.
Middleware vrstva umisténd mezi zafizenimi a aplikacni vrstvou umoznuje jedné aplikaci bézet
zaroven na vice platformach a operacnich systémech. Zaroven vyuziva pfistup architektury
orientované na sluzby — SOA (Service Oriented Architecture), ktery snizuje €as straveny na
aktualizacich aplikace a diky nezavislosti na technologiich Ize opakované vyuZivat hardware.
[18, s. 4]

Aplikace zaloZené na loT se v zemédélstvi pouzZivaji napfiklad pro monitorovani plodin a chovu
zvitat, sledovani zemédélskych stroj(, zavlaZzovani a kontrolu kvality vody, monitorovani pldy,
pocasi a nemoci napadajicich jednotlivé druhy rostlin. Mezi hlavni sektory vyuZiti patfi:

e monitorovani,
e zemeédeélska technika,
e sklenikova produkce.

Monitorovani je dllezité pro spravu rlznych faktorll v zemédélské Cinnosti, protoZze nam
pomaha porozumét vlivilm proménnych na vyslednou produkci. Mezi data ziskana
monitorovanim mohou v zavislosti na konkrétni aplikaci patfit: mnozstvi srazek, relativni a
absolutni vlhkost vzduchu, atmosféricka teplota, vlhkost a sloZeni pldy atd. Zemédélska
technika je v konceptu Zemédélstvi 4.0 vybavenda velkym mnoZstvim senzorU sbirajicich data,
kterd se odesilaji na ptislusna mista v siti. Na zakladé ziskanych dat jsou pfislusné algoritmy
nebo samotni zemédélci schopni v redlném case korigovat jizdu vozidla, planovat trasu pro
hnojeni a zavlazovani. Efektivni vyuziti téchto technologii ma schopnost znacné zvysit
produktivitu a snizit ztraty zplsobené nespravnym obhospodarovanim. Pfi sklenikové
produkci ma farmar mnohem vétsi kontrolu nad prostifedim a je schopen vice a jednoduseji
regulovat faktory ovliviujici rist a kvalitu plodin. VyuZiti sité senzorl propojené v koncepci loT
ma mozZnost znacné snizit spotfebovanou energii a mnoZstvi potfebného hnojiva a vody. Vyzvy
v této oblasti jsou zdavislé na konkrétni aplikaci, ale na obecné roviné patfi mezi hlavni
problémy bezpecnost a soukromi dat, spolehlivost, lokalizace zafizeni, ruseni signall a
optimalizace vyuZziti zemédélskych zdroju. [19, s. 6-7]

Cloud Computing

Cloud computing je zplsob poskytovani konfigurovatelnych sdilenych IT zdrojd, jako jsou
vypocetni kapacity, sitové sluzby nebo ulozisté. Tyto zdroje jsou k dispozici na vyzadani a
mohou byt snadno navysSeny nebo jinak upraveny pode potreb uZivatele.

Cloud je k dispozici pomoci tfi servisnich modell — software jako servis (SaaS), platforma jako
servis (PaaS) a infrastruktura jako servis (laaS). V modelu SaaS maji uZivatelé moznost
pristupovat k riznym softwarim a databazim uloZzenym na cloudu bez instalace na vlastni
zafizeni. Za spravu verzi programU je zodpovédny spravce. Model PaaS poskytuje pfistup
k vyvojové platformé s nainstalovanym operacnim systémem za ucelem vyvoje vlastnich
aplikaci. Posledni model /aaS umozinuje uzivatellm napriklad vyuZivat virtualnich strojd,
UloZist nebo sluzeb VPN ve vysokorychlostni siti. [20, s. 1-2]
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S praktickym vyuZitim cloudovych technologii se mizZzeme setkat ve vSech oblastech od
védecké a technické az po obchodni a spolecenskou. V zemédélstvi se setkavame hned s fradou
praktickych aplikaci:

e ulozisté velkého mnoizstvi informaci — databaze informaci o plodinach, pocasi,
zemédélskych postupl a konkrétnich zkusenosti,

e levny zpUsob pfristupu k IT zdrojim — vyhodnad moznost redukce ndkladl spojenych
s ndkupem zdroj vyuzitim pronajmu,

e Cloud Agro Systém — pocitatovy systém k monitorovani informaci tykajicich se
zemédélstvi,

e automatizace zaznamu o zemédélskych pozemcich — analyza pUdy, historie produkce,
e nastroje pro sbér dat — ze senzorU a bezdratovych siti.

PouZiti této technologie usnadiuje zemédélcdm mimo jiné spravu a monitorovani
zemédélskych aktivit. Vysledkem pak mulze byt zvySena produkce, snadnéjsi marketing a
efektivné ulozend a zpracovana data pro ndsledné rozhodovaci procesy. [20, s. 3—4]

1.1.4 Datova analyza

Vyse zminované moderni technologie se zabyvaji shromazdovanim, sdilenim a uchovavanim
informaci a dat. V fadé praktickych aplikaci v dneSni dobé& mnozstvi ziskanych informaci znacné
prevySuje zpracovatelské schopnosti béZnych metod. V tomto odvétvi se setkdvdme s dvéma
technologiemi typickymi pro zpracovani dat v 4.0 konceptech — big data a strojové uceni
spojené s umélou inteligenci.

Big data, jak nazev napovida, reprezentuji velké a komplexni soubory dat z dané oblasti, které
jsou téice analyzovatelné béznymi metodami. RozliSujeme u nich nékolik typickych
charakteristik:

e objem — velikost dat sesbiranych pro analyzu,

e rychlost — ¢asové okno, ve kterém jsou data jesté uzitec¢nd a relevantni,

e rozmanitost — rozdily v klicovych vlastnostech dat (typ, ¢asovy interval, rozliseni, ...),
e pravdivost — mira presnosti a spolehlivosti dat,

e zhodnoceni — identifikace vyuzitelnych dat.

Zdrojem dat v pfipadé zemédélstvi mohou byt data ze senzor(i (pozemnich, vzdalenych),
meteorologickych stanic, historickych sad dat, systému dopliujicich data o jejich presnou
lokalizaci nebo z lidmi shromazdénych informacnich zdroja (mobilni aplikace, prazkumy). [21]
Data je poté dale mozno analyzovat pomoci nékolika metod:

Regresni analyza zkouma vztah mezi jednou nebo nékolika nezavislymi proménnymi a jednou
zavislou proménnou. Poskytuje schopnost zjistit dlleZitost vztahu mezi zavislymi a nezavislymi
proménlivymi a posoudit vliv nékolika nezavislych proménnych na jednu zavislou. Podle poctu
nezavislych proménnych, tvaru regresni kfivky nebo typu zavislych proménnych rozliSujeme
razné druhy regrese. Praktickym pripadem muzZe byt zavislost vynosu sklizné na datech o
teploté, pH pldy, obsahu dusiku, fosforu a drasliku v padé, spadlych srazkach nebo potrebné
vodé. [21]

Shlukovani (Clustering) reprezentuje metody umoZiujici spojovani rdznych zemédélskych

objektl za ucelem optimalizace a identifikace jednotlivych zén. Podle poZzadovaného vystupu

a dodanych vstup( rozliSujeme velky pocet shlukovacich algoritmd (K-means, Fuzzy C-means,
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mean-shift, ...). Pfistup obecného shlukovaciho algoritmu mlzeme rozdélit do jednotlivych
krokG: nalezeni parametrd jednotlivych objektl = ziskani optimdlniho mnozstvi shlukd -
identifikace center shlukl = zisk vyslednych parametr( shluk( (tvar, velikost).

PFi vyuZziti shlukovaciho algoritmu zaloZzeného na hustoté mizeme ziskat z dodanych datovych
sad o priimérné teploté, srazkach a vlastnostech pldy oblasti s podobnymi charakteristikami
v zavislosti na dodanych vstupech. [21]

Klasifikace je metoda zamérend na kategorizaci objekt(l v zavislosti na jejich vlastnostech —
prediktorech. Spocivd ve volbé a trénovani modelu, ktery je po natrénovani schopen
kategorizovat nové objekty. VyuZité metody klasifikace mohou byt od rozhodovacich stroma
pfes SVM az po komplexnéjsi pfistupy hlubokého uceni. V praxi jsme poté po dostatecném
natrénovani schopni napfiklad bezpeclné rozeznat jednotlivé rostliny na poli nebo dokonce
jednotlivé druhy rostlin. [21]

Strojové uceni je metoda, jejiz cilem je optimalizovat vykon ukolu vyuzitim pfikladd nebo
minulych zkuSenosti. Operuje ve dvou fazich zndzornénych na obrazku ¢. 9 — trénovaci a
testovaci. V trénovaci fazi se algoritmus uci vykonavat zadané ukoly na trénovacich datech az
do doby, dokud neni splnéna matematicky vyjadfitelnd podminka. Vstupni data prochazi
pfedzpracovanim, kde se casto Cisti od nekonzistentnich a chybéjicich ¢asti, integruji z vice
zdrojU a transformuji pomoci normalizace a diskretizace. Cilem extrakce/vybéru ptiznaku je
identifikovat nebo vytvofit podmnozinu pfiznak(, ve které bude model béhem trénovaci faze
implementovdn. V testovaci fazi je model vystaven testovacim datim, kterd jesté nikdy
nevidél, a ndsledné rozhodne bud metodou klasifikace nebo regrese o existenci pfiznaku
v jednotlivych ptikladech. Podoborem strojového uceni je tzv. hluboké uceni, které vyuziva
alternativni architekturu presouvajici proces konvertovani dat na pfiznaky pfislusnému
systému uceni. V dlsledku toho blok extrakce/vybéru priznak( neni potieba, coz vede k pIné
vySkolenému systému, ktery z nezpracovanych dat dosahne pozadovaného vystupu. [22]

testovaci vzorek Vvbér / Selekce
—>»Pfedzpracovani—> yber - Testovani —>»
pfiznaku
testovaci faze
trénovaci faze
trénovaci data Vvbér / Selekce
—»Pfedzpracovani yber , Trénovani —>»
pFiznaku

T A A

Zpétnovazebni smycka
Obrdzek 9: Proces strojového uceni [upraveno podle [22]]

Typy uceni se déli na:
e Sucitelem — stroj hleda cestu, jak se dostat od znamého vstupu ke znamému vystupu.

e Bez uditele — trénovaci data jsou bez oznaceni, stroj si sdm generuje strukturu na
zakladé vstupa.

e Zpétnovazebni uéeni — model preferuje rozhodnuti, kterd vedou k maximalizaci néjaké
formy odmeény.
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Vyuziti umélé inteligence a strojového uceni se v dnesni dobé rozsifuje do vice odvétvi, kde
v fadé aplikaci hraje klicovou roli. V konceptu Zemédélstvi 4.0 se s algoritmy, které ho
vyuzivaji, miZeme setkat v souvislosti se spravou plodin (predikce sklizné, detekce rostlin a
jejich druh, plevele a nemoci), efektivnim vyuzivanim vodnich zdroji a spravou pldy nebo
hospodarskych zvirat.

1.1.5 Systémy pro podporu rozhodovani

Systémy podpory rozhodovani DSS (Decision Support Systems) se v prubéhu historie vyvijely
s cilem pomoci uzZivatellm systematicky fesit nékteré zasadni problémy z pfislusnych obor(.
Tyto systémy znacné zavisi na odborném posouzeni navrhare od spravné definice problému
pres vybér relevantnich dat aZ po volbu pfistupl k tvorbé vysledného feseni. Jejich cilem je
prezentovat koncovému uzivateli analyzovana data a predat seznam moznych navrzenych
postupu. | presto, Ze jsou pro spravu zemédélskych struktur velmi uzitecné, je jejich vyuzivani
omezeno nékolika zdsadnimi problémy. JelikoZ jsou tyto systémy stale v rané fazi, co se
praktického vyuziti ty¢e, farmari ¢asto nemaji dost zkusenosti s jejich pouzivanim. Samotné
navrzené aplikace mohou byt ¢asto neintuitivni pro bézného uZivatele, zamérené pouze na
reSeni podproblém bez uvazovani klicovych faktor( v SirSim hledisku. [2] [23]

Citovana literatura rozpoznava CcCtyfi hlavni sektory vyuZiti podpurnych systém( pro
zemeédélské ucely:

e planovani mise,

e hospodareni s vodnimi zdroji,
e adaptace na zménu klimatu,

e kontrola plytvani potravinami.

Planovani mise se zaméfuje hlavné na rozdéleni uloh mezi jednotliva zafizeni a planovani
jejich cest vterénu. Efektivni délba prace je zdsadni pro zvySeni produkce, Usporu
spotiebované energie a celkovy ¢as trvani konkrétnich ukont. Fungovani projektu MARS, které
se touto tématikou také zabyva bylo nastinéno v prechozi ¢asti prace.

Hospodareni s vodnimi zdroji je klicové pro zavlaZovaci systémy hlavné v sussich oblastech
s omezenou vodni zasobou. Usudky a rozhodnuti lidskych expert(i dosahuji dobrych vysledkd,
ale nejsou Skalovatelné a dostupné pro kazdé pole/farmu. Ztoho dlvodu a pro znacné
zrychleni zdlouhavé analyzy byl navrZen systém podpory pro zavlazovani vyuZivajici metod
strojového uceni. Vyvojovy diagram na obrazku €. 10 predstavuje princip fungovani
navrzeného systému. Informace o pocasi z meteorologické stanice v okoli spolu s informacemi
o vlastnostech plodin a pady jsou analyzovany expertem. Vystupem je zprdva obsahujici udaje
o potfebném mnozstvi vody na dany ¢asovy usek, kterd slouzi zemédélci jako reference pro
samotné zavlaZovani. Navrzeny podpurny systém by mél nahradit po dlikladném natrénovani
na historickych datech roli lidského experta. [24]
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E Informace o Vlastnosti Zprava o :
i pocasi plodin a pudy zavlazovani i
Zemédélec ——>|  Plodiny

Zpétna vazba

Pudni senzory <

Obrazek 10: Vyvojovy diagram systému pro fizeni zavlaZzovani [upraveno podle [24]]

Za Ucelem adaptace na zmény klimatu zejména v subtropickych oblastech byl pfedstaven DSS
integrujici model simulace plodin s geografickym informacnim systémem. Ten obsahuje data
z databdze WorldClim obsahujici historicka i aktualni data o pocasi. Tato data jsou poskytnuta
modelu simulujicimu rast plodin CROPGRO, ktery ma k dispozici odpovidajici padni profily pro
jednotlivé lokace. Porovnanim vystupl z model(l o potencidlni sklizni v jednotlivych lokacich
poskytne zemédélci pfedstavu o mozném vynosu na zdkladé zvolenych parametr(i modelu.
[25]

Pro kontrolu a sniZovani plytvani potravinami se podpUlrnych rozhodovacich systéma vyuziva
napfiklad pro optimalizaci dodavatelského retézce. Na zdkladé informaci o poZadavcich
spotrebitell, zemédélské produkce a stavu skladl s potravinami jsou nalezeny optimalni
dodavatelské cesty, které umoziuji dorucovat produkty na dané misto v nejkratSim case.
Zaroven mohou informace od spotrebitell slouZit jako indikator pro zemédélce pro
prizpusobeni pland péstovani. [2]

Je dulezité pripomenout, Ze vyuziti DSS ma casto nizkou Uroven autonomie. Systémy podle
zadanych parametr( data zpracuji a poskytnou uZivateli prehled a navrh feseni, koncové
rozhodnuti je ale v této fazi uplatnéni stale jen na koncovém uZivateli.
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2 Fuze senzoru

Cilem datové fuze senzorl je kombinace informaci z vice zdroji za ucelem zisku pohled(
nedosaZitelnych pouZitim pouze jednoho ze senzoru. V predeslych kapitolach byly senzory
popsany jako zafizeni schopna rozlisit specifické atributy a zmény v prostfedi a nasledné
poskytnout zpétnou vazbu systému. Vétsina senzorll neméfi rovnou pozadovany fenomén, ale
vysledny signdl se generuje v jednotlivych krocich, s ¢imz muze byt v kone¢ném dUsledku
spojeno zkresleni vysledné informace. Tyto statické vlastnosti jako presnost, rozliseni a
citlivost se cCasto daji dobfe nastavit a kalibrovat pfed samotnym mérenim a fuzi. VétsSim
problémem jsou dynamické vlastnosti vice zavislé na vstupech jako rychlost a frekvence
odezvy, Cas ustadleni a zpozdéni. Neékteré chyby jsou zpUsobené ndhodnym Sumem, coz
vyzaduje dodatecné zpracovani signdlu za uUcelem redukce chyby. Systematickd chyba
korelovand s ¢asem se da v pfipadé, Ze ji zndme, odstranit pomoci definovaného filtru. [26,
s. 14-23] [27]

Vyhod vyuziti dat ziskanych fuzi senzor(i v porovnani s daty z individualnich senzor( je hned
nékolik. Prvni samozifejma vyhoda vychazi z rozsiteni dat z jednoho snimace o data z druhého
jiného/identického snimace, ¢imzZ se nam rozrostou celkova data k analyze a vysledek by poté
mél byt prfesnéjsi. S tim souvisi i zvysena jistota namérenych dat, zvlast pokud se dostaneme
dvéma nezdvislymi cestami k podobnym nebo stejnym vysledkim. Je tak mnohem snadnéjsi
odstranit nebo rovnou redukovat chybu zplisobenou poskozenym nebo Spatné kalibrovanym
senzorem. Dalsi vyhoda se c¢asto projevi u fuze dat z odliSnych senzorl o odliSnych
informacich. Doplnéni dat zradaru o kamerové snimky nam poskytne novou fadu
korelovanych informaci a jsme schopni napfiklad identifikovat pozndvaci znacku vozidla, které
v urcitém misté v obci prekrocilo povolenou rychlost. Poslednim zde uvedenym pfikladem je
zisk polohy zafizeni pfi znamych vzdalenostech od jednotlivych ¢idel metodou triangulace.
Konkrétnéjsi vyhody jsou Uzce spjaté s praktickou aplikaci, nejde tedy obecné urcit napriklad
optimalni pocet senzorq, vidy je potifeba vychdzet z konkrétniho prikladu. [26, s. 23-24] [27]

MuZeme se ale setkat i s fadou moznych obtizi a problém: [27]

e Registrace —individualni senzory operuji ve vlastnim referenénim ramci a je tfeba najit
spole¢ny ramec, adresovat kalibra¢ni chyby a data sjednotit.

e Nejistota — existence rliznych formatl dat mulZe vytvofit Sum, nejasnosti nebo
vysledky, které si protireci.

e Nekompletni, nekonzistentni, chybna data — ¢asto se da vyresit domérenim chybéjicich
dat nebo opétovnym mérenim v pripadé konfliktnich vysledka.

e Korespondence a asociace — zabyvd se problematikou posouzeni, zdali data
reprezentuji stejny objekt a ddle urceni, z jakého senzoru informace pochazeji

e Zrnitost — ¢asto nejednotnd mira detailu jednotlivych méreni.

e Casové méfitko —Fedeni sjednoceniinformaci s rozdilnymi frekvencemi, $iteni zpozdéni
v systému, registrace a ukladani historickych dat s odpovidajicim ¢asovym Stitkem.

2.1 Obecny model fuze

Zobecnénou fuzi dat aplikovatelnou na vice odvétvi popisuje model JDL na obrazku ¢. 11.
Vstupni data prochdazi blokem datové fluze propojeného s databazi odkud vystupuji na néjaké
uZivatelské rozhrani. Cely blok je rozdéleny na pét podurovni.
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Podurovern 0: Zde dochazi k prvotnimu zpracovani obdrzenych signall jako napftiklad extrakce
pfiznakl z obrdzkd nebo analogovych signdli ¢i odhad parametri v elektromagnetickych nebo
akustickych datech. Hlavni dliraz je kladen na strukturu mérenych dat, a ne na jejich pavod a
vyznam.

Poduroven 1: V této podurovni jsou identifikovany jednotlivé entity/objekty, jejich klasifikace,
kinematika, nebo atributy klicové pro danou aplikaci.

Poduroven 2: Identifikované objekty jsou zde dale zkoumany z hlediska dané situace.
Zameéreni je zde na vyvozovani jednotlivych vztah( uvniti a mezi entitami, klasifikace téchto
vztahu a jejich implikace.

Poduroven 3: Zde dochazi k predikci dopadu aktudlnich charakteristik na celkovy stav
v budoucnosti.

Poduroven 4: Tato poduroven se stard o monitorovani celého procesu fuze s cilem zlepsit
vykon v redlném case.

e ™~ e ™,
External Data fusion domain Resource
(Distributed management
" Local e ~ ~ ~N | )
p rti:?sg? g Level 1 Level 2 Level 3
) processing processing processing
figz?g Entity Situation Impact
INE1;5L | assessment assessment | assessment | assessment Human/
SONAR ntertace
RADAR | |
- H&__\_\_J : [E
\l Databases " Level4 ¢/~ Database management
\. W processing  system _
i » ¢
Sources Process T T
. assessment Support Fusion
) database database
T R

Obrazek 11: Revidovany model fuze dat JDL [26, s. 52]

Existuji tfi hlavni pfistupy ke vzajemnému kombinovani dat ze senzord.
Vysokourovnova fuze HLF (High-Level Fusion)

Vtomto pfristupu vykona kazdy senzor zadany ukol (detekce nebo sledovani objektu)
samostatné a tyto vysledky jsou poté spojovany dohromady. Patfi k nejvyuzivanéjsim
pristuplm diky nizké komplexité. Bohuzel mlze poskytovat nedostacujici informace, jelikoz
pokud dojde napfiklad k prekryvu nékolika objekt(, jsou souvisejici hodnoty nedivéryhodné a
nejsou v celkové fuzi uvazovany. Prikladem vyuziti HLF m(ze byt napfiklad propojeni
radarovych méreni a lidarového mraku s ndslednym vyuzitim nelinearniho Kalmanova filtru
pro detekci objektl a sledovani.

Nizkourovnova flize LLF (Low-Level Fusion)

evvys

nebo minimalné zpracovanych dat. Timto se zachovaji vSechny informace, coZ muze
potencialné zlepsit detekci. V praxi tento pfistup celi fadé vyzev v neposledni fadé
s implementaci. Pro presné slouceni je potfeba spravna kalibrace senzorl pro staticky i
dynamicky provoz.
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Faze stfedni trovné MLF (Mid-Level Fusion)

Jedna se o abstraktni Uroven, ve které dochazi k datové fuzi na Urovni jednotlivych pfiznakd.
Nalezené pfiznaky ze surovych dat (napfiklad informace o barvé obrazu nebo shlucich
v lidarovych nebo radarovych meérenich) jsou pouzity k naslednym procesim jako je
rozpoznavani nebo klasifikace. Casto nelze dosahnout dobré presnosti kvili limitovanému
vhnimani prostredi a ztraté informaci poskytujicich kontext. [29, s. 24]

2.2 Rozdéleni zakladnich metod

Publikovana literatura na téma fluze senzoru se Casto lisi v rozdéleni algoritmG a metod, které
se ji zabyvaji. V této praci bude popsdna klasifikace z odborného ¢lanku rozdélujici metody
fuze senzorl pro vyuziti vsektoru samofiditelnych aut na tradicni pristupy a pfistupy
vyuzivajici hlubokého uceni. [28]

2.2.1 Metody tradicniho pfistupu

Tyto algoritmy jsou zaloZeny na teorii nejistoty a zpracovani nedokonalych dat. Tabulka ¢. 1
porovnava metody z této kategorie, uvadi jejich struénou charakteristiku, jejich vyhody a
nevyhody, oblast aplikace a Uroven fuze. V této ¢asti budou déle uvedeny a stru¢né vysvétleny

jednotlivé algoritmy a jejich principy z uvedenych skupin metod.

Tabulka 1: Porovnani jednotlivych metod tradi¢niho pfistupu k fuzi senzor( [upraveno podle [28, s. 8—-10]]

Skupina . , , Oblast Urovei
P Charakteristika Vyhody Nevyhody . .
metod aplikace fuze

VyuZiti pro Limitované na
doplnéni dat Dokazou zpracovat linearni estimatory,
Statistické pomoci nezname korelace, vysoka Odhad Nizka
statistického tolerantni komplexnost
modelu vypoctu
Zalozeno na Zpracovani nejistoty
Y ravdépodobnostni , Vyzaduje predchozi Sy
Pravdépo P P . v poskytnutych y J. P Odhad, Nizka az
, m rozloZeni . , v znalosti o modelu . v
dobnostni - informacich, vyuZzito i X Klasifikace Stredni
senzorickych L . systému a datech
. , pro nelinedrni systémy
informaci
vie v o . ZaloZené na
. . Vyuziti pfistupu DokdZou zpracovat , . .
Zalozené Sy i N . expertnich . Stredni
k vypocetni nejistoty a nepfesnosti, Klasifikace, N
na S . s vis , znalostech a L, az
inteligenci na bazi vyuZiti pro komplexni . - Rozhodovani ,
znalostech e s N , zpUsobu jejich Vysoka
lidské inteligence nelinedrni systémy f e .
ziskavani
ZaloZeno na Poskytnuté informace
Dempsterové doplnény o stupné Vysoka
Dukazniho kombinacnim nejistoty, identifikace komplexnost (. .
. . . L , S gie Rozhodovéni | Vysoka
uvaZovani algoritmu pro konfliktnich situaci, vypoctl, vyzaduje
implementaci modelovani komplexnich | predpoklad dikazu
modelu predpokladd
Sdileni provozniho . . . . .
P Zaruceni integrity, Diskretizace
Analyzy prostoru schopnost zpracovani provozniho
. v intervalech, , , Odhad Nizka
intervalu , . komplexnich prostoru, vysoka
problém splnéni S (. -
, nelinedrnich systémi komplexita
omezeni.

26




Statistické metody

Kalmaniv filtr

Prvni ze skupiny algoritm( vyuZivajicich modelu je nejpopuldrnéjsi technika pro odhad —
Kalmanav filtr. Principem je vyuZiti explicitniho statistického modelu popisujiciho pribéh
veli¢iny x v ¢ase a modelu pozorovatele.

x(k+1) = A(k)x(k) + B(k)u(k) + w(k) (1)
z(k) = H(k)x(k) + v(k) (2)

Rovnice ¢. 1 popisuje odhad stavu diskrétniho procesu x(k + 1) z matice prechodu A(k),
matice vystupt B(k), vektoru vstupl u(k) a w(k) reprezentujiciho stavovy Sum procesu
s Gaussovskym rozdélenim. Druha rovnice popisuje vektor pozorovani z(k) uréeny pomoci
matice méreni H(k) a Sumu méreni v(k). Déle jsou definovany matice kovariance Q(k) a
R(k). Na zakladé téchto rovnic postupuje filtr ve dvou etapach — predikce a aktualizace. Ve
fazi predikce dojde k odhadu stavové veli¢iny (k) a dopoctu kovariance P (k).

2(k) = A()x(k — 1) + B(k)u(k) (3)
P(k) = A(k)P(k — DA™ (k) + Q(k) (4)

Nasleduje faze aktualizace, ve které se na zakladé aktualniho méfeni z(k) dopocéte korekce
odhadu stavové veli¢iny x(k).

x(k) = x(k) + K(k)[z(k) — H(k)x (k)] (5)

K (k) zde predstavuje zesileni Kalmanova filtru uréené ze vztahu:

K(k) = P(k)H" (k) [H(K)P(R)HT (k) + R(k)] (6)

Aktualizovana kovariance P(k) je urtena ze vztahu, ve kterém I znaci jednotkovou matici:

P(k) = [I = K(k)H()]P (k) (7)

Kalmanv filtr je vyuZivan hlavné pro nizkouroviiovou fuzi dat. V pfipadé existence linearniho
modelu a Sumu modelovaného Gaussovym Sumem poskytuje Kalmanuv filtr optimalni
statisticky odhad.

Modifikaci KF je takzvany rozsifeny Kalmanduv filtr EKF (Extended Kalman Filter), ktery pracuje
s nelinedrnimi modely. Jeho hlavni nevyhodou jsou narocné vypocty Jakobidn(. V pfipadech,
kdy je to mozné je tendence modely linearizovat, je ale potfeba brat zfetel na vzniklé odchylky.

Pro aplikaci v distribuovanych systémech, kde je tfeba kombinovat informace z rliznych zdroj
se vyuziva distribuovany Kalmanav filtr DKF (Distributed Kalman Filter). Jeho hlavni myslenkou
je kombinace jednotlivych lokalnich stavli pro urceni stavu celkového, coz znacné snizuje
nutnou vzajemnou komunikaci mezi jednotlivymi senzory. V téchto distribuovanych
systémech je kladen velky dliraz na presnou synchronizaci hodin. [27] [31, 5. 12-13]

Prinik kovarianci (Covariance Intersection)

Tato metoda popisuje pristup k fuzi kombinujici dva odhady s neznamymi vzajemnymi

korelacemi. Méjme dvé informace A a B, jejichz fuzi mame ziskat vystup C. Problém je

nedostatecna znalost informaci, A i B by mohly byt budto dvé rozdilna méreni nebo A by mohl
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byt odhad z modelu systému a B informace ze senzoru. Pfi znamych A a B mlUZeme vyjadfit
pary priméru a kovariance {d, A} a {13, B}, kde po aplikace CI mizZeme urcit par {¢, C} jako:

Cl=wA'+(1—-w)B™? (8)
¢ =C(wA™'a + (1 —w)B'h) (9)

Hodnoty oznacené striSkou reprezentuji odhadovany primér, C kombinovanou kovarian¢ni
matici a w koeficient, ktery dava informaci o konzistenci vysledného odhadu. [30]

Pravdépodobnostni metody

vvs

K-nejblizsich sousedii KNN (K-Nearest Neighbours)

Metoda nejblizSich soused NN je jednou z nejjednodussich technik zabyvajicich se datovou
asociaci hledanim shlukli podobnych hodnot. Vysledné tvorené shluky zavisi na zvolené
metrice a prislusném nastaveni prahu pro tuto metodu. Jedna se o jednoduchy algoritmus,
ktery je schopen najit prislusné reseni za kratkou dobu, bohuzel v chaotickych neprehlednych
prostredich zanesenych Sumem nedosahuje moc dobrych vysledk.

Jeho nejznaméjsi modifikaci je metoda K-Means, ktera rozdéluje hodnoty datové sady do
K rozdilnych shlukd. Jedna se o iterativni algoritmus hledajici nejlepsi rozmisténi tézisti shlukd
operujici v nasledujicich krocich:

1) Ziskani vstupnich dat a poctu K poZzadovanych shlukd.
2) Nahodné zvoleni tézist kazdého shluku.

3) Pfifazeni jednotlivych bod( z dat pfislusSnym shlukim.
4) Posunuti tézisté shluku do geometrického stfedu shluku
5) Dokud algoritmus nekonverguje, navrat zpét do kroku 3

Jedna se o béiné vyuzivany algoritmus, bohuzel je s jeho uZitim spojeno nékolik nevyhod.
Zaprvé ne ve vsech pfipadech najde optimalni feSeni pro stfed shluku a je potfeba nastavovat
nékolikrat a jako vysledek vybrat ten s nejmensi varianci. Druhou nevyhodou je nutnd znalost
poctu shlukd, co chceme identifikovat jesté pred spusténim. Mozné rfeseni v fadé aplikaci je
zacit s malymi hodnotami k a postupné se propracovat k poZzadovanému rozdéleni. A posledni
zde uvedenou nevyhodou je budto neuvazovéani kovariance datové sady nebo, Ze je sada
normalizovand, coZ se da odstranit vynasobenim dat matici inverzni ke kovarian¢ni matici. [31,
s. 6-7]

Bayesovské metody

Fuze informaci zaloZzena na Bayesovském odvozeni poskytuje zplsob kombinace dikazl podle
pravidel teorie pravdépodobnosti. Nejistota je reprezentovana pravdépodobnostnimi
terminy, které nabiraji hodnot v intervalu < 0; 1 >, kde 1 znamend absolutni presvédéenia 0
presny opak. Bayesovsky odhad je definovan nasledovné:
P(Y | X)P(Y)

P 1X) = P(X) (10)

Pozdéjsi (posteriorni) pravdépodobnost P(Y | X) reprezentuje divéru k hypotéze Y vici
znamé informaci X. Tuto pravdépodobnost mizZeme ziskat vyndsobenim predchozi (apriorni)
pravdépodobnosti P(Y) pravdépodobnosti, Ze X plati za predpokladu, Ze Y je pravdivé
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P(Y | X). Hodnota P(X) hraje roli normalizaéni konstanty pro zachovani intervalu < 0; 1 >.
Hlavni nevyhodou je nutnd pfedchozi znalost pravdépodobnosti P(X) a P(Y | X). DalSim
problémem spojenym s touto metodou je pfilisSnd komplexnost v pripadé existence vétsiho
poctu hypotéz a uddlosti zavisejicich na urcitych podminkach. [31, s. 15]

Metody zaloZené na znalostech
Umélé neuronové sité ANN (Artificial Neural Networks)

Neuronové sité jsou matematické modely sloZzené z nelinedrnich vypocetnich elementli —
neuronl pracujicich paralelné v rdznych topologiich. V porovnani se standartni linearni a
nelinedrni analyzou jsou mnohem Gc¢innéjsi a prizplsobitelnéjsi. Neuronové vrstvy se daji ucit
rdznymi zpUsoby. Na zdkladé trénovacich dat a udiciho algoritmu si pfislusné nastavuji
jednotlivé vnitfni vahy. Po dosaZzeni maximalni dovolené chyby si pamatuji své nastaveni a
mohou byt nasazeny na redlna data. Hlavni vyzvou je volba spravné topologie pro dany
problém. [27, s. 4]

Fuzzy logika

Jedna se o disciplinu, kterd je v posledni dobé ¢im dal castéji vyuzivana ve vysokourovnové
fazi. Hlavni vyhodu pfinasi svym systémem pro reprezentaci neurcitosti, kde kazdému vyroku
pfifazuje jako miru pravdivosti hodnotu v intervalu < 0; 1 >. Rozviji tak binarni systém, ve
kterém hodnota 1 odpovidd pravdé a 0 nepravdé a umoZiuje existenci novych stupnu
pravdivosti nékde ,mezi“ casto vyjadrenych charakteristickym slovem. Vysoky stupen
pfesnosti a jistoty, kterou tato logika poskytuje, je bohuzZel spojeny s ¢asto vysokou
komplexnosti vypoctl. Ve vétSiné praktickych aplikaci fuze senzori se muZeme setkat
s kombinaci tradi¢nich a na umélé inteligenci zaloZzenych metod ve snaze vyuzit z kazdé jeji
vyhodnou ¢ast. [27, s. 4-5]

Genetické algoritmy

Jednd se o hledaci algoritmy zaloZzené na darwinovské teorii pfirodniho vybéru a preziti
nejsilnéjSich jedincl. Jsou schopny efektivné poskytnout feSeni komplexnich probléma, o
kterych nevime moc podrobnosti. Od svého vzniku v sedmdesatych letech nasly své vyuziti
v fadé védnich oborud od robotiky, optimalizace funkci, zpracovani obraz(i nebo identifikaci a
fizeni systému. Prvni funkéni operaci genetického algoritmu je formulace problému. Je nutné
stanovit vSechna mozna reSeni problému konvertovana do binarnich fetézcl a definovat
funkci, kterou ma geneticky algoritmus optimalizovat bud dosazenim maxima nebo minima.
Dale musime doplnit problém o specifické znalosti napfiklad o jednotlivych proménnych nebo
krajnich omezenich jejich rozsahl a zahrnout genetické operatory jako kfizeni a mutaci.

Po formulaci problému prichazi na fadu genetické vyhledavani zobrazené na obrazku ¢. 12. Ve
reSeni pro vytvoreni prvotni populace. Velikost populace zavisi na podstaté problému, ale
radové se pohybujeme ve stovkach az tisicich reseni. Kazdy jedinec populace je poté hodnocen
na zdkladé definované fitness funkce. Z kazdé populace jsou poté vybrdni jedinci na zakladé
hodnoceni pro zaloZzeni nové generace. Ve fazi reprodukce jsou vybrani jedinci modifikovani
genetickymi operatory jako kriZzeni (ze dvou rodicli vznikne jeden jedinec) nebo mutace (pred
krizenim jsou rodi¢e ndhodné pozménéni). Nova populace je poté tvorena nejlepsimi jedinci a
nejhorsi jedinci jsou nahrazeni kfizenymi potomky. Cely proces se opakuje po mnoho generaci,
dokud neni nalezeno prijatelné feSeni nebo dojde k prekroceni nadefinovaného poctu
generaci. [32]
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Obrazek 12: Proces genetického vyhledavani [upraveno podle [32]]

Metody diikazniho uvaZovani
Dempster — Shaferovo odvozeni

Tato metoda ma za ukol generalizovat vySe zminéné Bayesovské odvozeni. Poskytuje také
zplUsob reprezentace nekompletnich znalosti, aktualizace presvédceni a umoziuje nam
explicitné vyjadrit nejistotu urcitého déje. Pfifazuje kazdému elementu rdmce rozliSovani —
hypotéze H pravdépodobnost vahové funkce v intervalu < 0; 1 >. Dempstertv kombinacni
algoritmus se tedy vyuzivd pravé k aktualizaci a kombinaci téchto vahovych funkci (mass
functions). Vstupni vahové funkce popisujici pravdépodobnosti hypotéz jsou kombinovany za
Ucelem zisku vysledné vahové funkce, kterd popisuje odhad situace na zdkladé vsech
dostupnych hypotéz. Zasadnim rozdilem proti Bayesovskému odvozeni je absence potieba
apriornich znalosti pravdépodobnosti. [31, s. 15]

Metody analyzy intervalu

Jedna se o skupinu metod zaloZenych na konceptech analyzy intervalu a Sifeni omezeni. Hlavni
myslenkou je reprezentace Cisel intervaly, které obsahuiji jejich hodnoty, ¢imz zahrneme i jejich
nejistotu nebo chybu. Kombinaci téchto konceptl vznikaji metody s nazvem Siteni
intervalového omezeni ICP (Interval Constraint Propagation). Jejich cilem je iterativnim
procesem aktualizovat zadané intervalové reprezentace sohledem na systém omezeni,
limitujici veli¢iny pomoci matematickych vztahd. Jsou uzitecné v pfipadech, kdy je nutné
modelovat nejistotu a zaznamendvat jeji Sifeni na zdkladé omezeni a podminek. [33]

2.2.2 Metody hlubokého uceni

Metody vyuZzivajici hlubokého uceni pro fuzi senzor( jsou v této praci uvedeny pro jeji
kompletnost. Z algoritmd hlubokého uceni zde bude jen stru¢né naznacen princip fungovani
konvolucnich neuronovych siti.

Tabulka 2: Porovnani jednotlivych metod hlubokého uéeni pro fuzi senzorl [upraveno podle [28, s. 11]]

Algoritmus

hlubokého uéeni Strucny popis Priklady aplikace

Sité s doprednym prenosem s konvoluénimi a

Konvolucni sdruzovacimi vrstvami. Velmi uc¢inné pro hledani PocitaCové vidéni,
neuronova sit (CNN) zavislosti mezi jednotlivymi pixely ve zpracovani rozpoznani redi
obrazu.
Rekurentni Zpétnovazebni sité, vyuZivajici prechozich vystupl Popis obrazk(, predpovéd
C k predikci novych vzorkl dat. Pracuji s daty jako dat, zpracovani
neuronova sit (RNN) ;i , . , . o s
sekvencemi, bud’ vstupl nebo vystup(. pfirozeného jazyka
Vicevrstvy energeticky model s viditelnou vstupni . (.
L J e . ey Spolupracujici filtrovani,
Sit hluboké viry vrstvou a nékolika skrytymi vrstvami. Pfifazuje ey ,
N , . A rozpoznani ru¢né psanych
(DBN) pravdépodobnostni hodnoty parametriim svého . ) (o
modelu znakd, hlasové rozpoznani
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Skupina neuronovych siti, které casto vyuzivaji
zplisobd uceni bez uditele. Jsou slozeny z enkodérli a
dekodéru a daji se trénovat pomoci minimalizaci
rozdili mezi vstupem a vystupem

Redukce dimenze,
ziskavani obrazka,
odstranéni Sumu z dat

Autoenkodéry (AE)

Konvolucni neuronové sité

Jak bylo popsdno v tabulce €. 2, jedna se o sité slozené z konvolucnich a sdruzovacich vrstev
organizovanych ve vsech tfech dimenzich dosahujici vybornych vysledk(i pfi zpracovani
obrazl. Schéma na obrazku €. 13 predstavuje blizsi pohled na rozdilné vrstvy zpracovani dat.
Vstupni vrstva béZné obsahuje data o vstupujicim obrazu. Nasledujici sekce je sloZzena
z konvoluénich siti detekujicich a extrahujicich dulezité priznaky a sdruzovacich (pooling)
vrstev umisténych mezi sité konvolu¢ni za Ucelem sniZeni vypocetni ndroc¢nosti redukci
nékterych prostorovych informaci za soucasného zachovani dllezitych vlastnosti. Vybrané
pfiznaky jsou poté klasifikovany v plné propojenych vrstvach jednotlivych neuront (fully
connected layers). Vystupni vrstva obsahuje vysledek ve formé pravdépodobnosti klasifikace.

[28, s. 12-16]

Input Convolution Layers + Pooling Layers Fully Connected Lavers + SoftMax

Feature Extraction Classification

Obradzek 13: Schéma CNN [28, s. 12]

2.3 Oblasti aplikace flize senzoru

Vyuziti vzajemného spojovani informaci z vice zdrojli je obecny postup uplatitelny na libovolné
odvétvi. Jedna se o rychle se ménici odvétvi, ve kterém je pro nejaktudlnéjsiinformace potieba
sledovat nejnovéjsi literaturu a postupy. Po automatizacni a senzorické strance mizeme ale
jmenovat urcité oblasti, ve kterych se uz v soucasné dobé bez algoritmU spojujicich tyto zdroje
neobejdeme.

Internet véci (loT) byl v této praci uz detailnéji probiran. Jeho charakteristické velké mnozstvi
dat sbiranych v redlném case pro naslednou analyzu je idedlnim predpokladem pro vyuziti
datové fluze. Se stdle pribyvajicim poctem zafizeni pfipojenych k internetu se da ocekavat, ze
rozvoj v této oblasti poroste, napfiklad v automatizaci oboru spotieby energie, elektrické sité
a chytrych domacnosti. [27]

Jednou z v dnesni dobé nejsklonovanéjSich oblasti pro uplatnéni senzorickych informaci je
automobilovy primysl. Moderni elektrické automobily naptiklad od firmy Tesla jsou
vybavovany znacnym pocétem senzorickych zafizeni vyZadujicich vzajemnou komunikaci od
GPS snimace, lidar senzor(i nebo ultrazvuku. Vyuziti vtomto odvétvi je hlavné pro tvorbu
adekvatni reprezentace okolniho prostredi prostrednictvim 3D map, detekce objektl a jejich
klasifikace pro umozZnéni autonomniho fizeni. Kazda pouzita technologie ma své vyhody, pro

31



rychly zisk informaci je vhodné vyuzivat radarovy senzor, pro Useky plné zataéek nebo méstské
oblasti je vhodnéjsi vyuzivat lidar s mnohem vétSim polem zdbéru. [27]

Problematika dront a kvadrokoptér byla nastinéna u kooperativni robotiky v souvislosti s UAV.
Navigacni systém téchto vznasedel je vétSinou tvoren trojosym gyroskopem, akcelerometrem
a magnetometrem doplnéné o senzory GPS, ultrazvuku a tlakového vyskoméru. Pokrok
v oblasti autonomniho letu umozZni pfistup do mist, kam se jinak lidsky navigované drony téZzce
dostdvaji. DuleZitym aspektem je neprerusend funkce systému i pfi chybném/chybéjicim
vstupu z néjakého senzoru. [27]

Dalsi oblasti, kde dochazi k fuzi sensorl at uz nékolika stejného typu nebo rdznych, jsou
vojenské aplikace v souvislosti s ndmofni plavbou a vyuZivanim elektromagnetickych a
sonarovych vin pro detekci. Detekce je jeden z hlavnich ukol( vétsiny vojenské technologie,
jelikoz drivéjsi objeveni potencionalni hrozby ddvd znacnou taktickou vyhodu. Do této
kategorie spadaiji i protiletadlové senzory a zbrané nebo systémy protiraketové obrany. [26,
s. 4-5]

Neposledni uplatnéni nachazi kombinace datovych zdrojli v avizovaném pocitacovém vidéni.
Svyraznym prohloubenim naseho pochopeni procest vnimani znacné roste i Uroven
pocitacového vidéni a stdvd se nepostradatelnym pomocnikem v mnoha aplikacich véetné
mediciny, robotiky nebo jakékoliv statické detekce. [27]
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3 Robotické mapovani

Modelovani prostrfedi je potfebné pro fadu robotickych aplikaci od autonomnich aut po
robotické vysavace. Obecny problém mapovani se da rozdélit na tfi ukoly — mapovdni,
lokalizace a pldnovadni trasy. Mapovdni je problém integrace informaci shromazidénych ze
senzor(l robota do urcité reprezentace, lokalizace je problém odhadovani pozice robota
v zavislosti k mapé a planovani trasy se zabyva efektivnim navadénim vozidla na poZzadovanou
lokaci nebo po urcité trajektorii. V redlnych aplikacich se tyto problémy malokdy daji fesit
separatné. Diagram na obrazku ¢. 14 zobrazuje tyto spolu souvisejici Ukoly a vysvétluje i
discipliny vzniklé jejich vzajemnym prlnikem. Soucasna lokalizace a mapovani se nazyva SLAM
(Simultaneous Localization and Mapping). Tyto dva ukoly jdou ruku v ruce, jelikoZ pro dobrou
lokalizaci je mit tfeba dobrou mapu a obracené. Aktivni lokalizace se snaZi navigovat robota
na mista v mapé s cilem zlepseni odhadu pozice na rozdil od prizkumu, ktery vyuziva presnych
informaci o pozici a strategicky naviguje danym prostfedim pro tvorbu mapy. Priinikem vSech
tfi ukolll jsou tzv. integrované pristupy nékdy nazyvané jako SPLAM (Simultaneous Planning,
Localization and Mapping). Vysledkem téchto pristupll je autonomné se pohybuijici robot
soucasné vytvarejici mapu prostredi. [34, s. 3—4]

SLAM
mapping localization
B integrated
= approaches
ati active
exploration localization
path planning/

motion control

Obrdzek 14: Ukoly spojené s robotickym mapovdnim [34, s. 4]

3.1 Problémy a vyzvy

Robotické mapovani s sebou pfindsi fadu vyzev, které autor mapovaciho algoritmu nebo
uZivatel, ktery se snazi mapu vytvofit musi zohlednit. Robot muze byt v zavislosti na aplikaci
vybaven fadou senzor( jako jsou kamery, dalkoméry (lidar, sonar, radar), infracervena
technologie, taktilni senzory, kompasy, akcelerometry a gyroskopy, GPS senzory atd. Kazdy
z téchto senzorl ma své vlastni parametry ovliviiujici jeho presnost a méreni.

Nepresnosti nazyvané jako Sum méreni jsou jednou z klicovych vyzev jakéhokoliv mapovani, a
to z dGvodu, Ze redlny Sum je Casto statisticky zavisly, takZe ho nelze eliminovat opakovanym
mérenim. V fadé méreni jako napfiklad pfizisku pozice vozidla z odometrie dochazi ke
kumulaci chyb, ¢im déle je stroj v pohybu. Na konci méreni se tak miZeme dostat k velikym
odchylkdm. Druha komplikace vychazi z potieby vysokého poctu znalosti k modelaci jedné
entity. Dvojdimenzionalni detailni plan mistnosti vytvoreny robotickym prizkumem mize byt
sloZzeny klidné z tisice bodu, kde kazdy bod reprezentuje pouhy odhad spojeny s nepresnosti
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méreni. Tretim problémem je datova asociace, coz je uréeni, zda méreni v jinych bodech v ¢ase
popisuji ten stejny objekt. D4 se resit obvykle vyuzZitim jedineénych identifikatorl nebo
metodami sledovani objektu v pribéhu casu. DalSim problémem je snaha mapovat v ¢ase
proménné prostredi. Existuji zpUsoby, jak se s dynamikou prostiedi vyporadat, ale ve vétsSiné
aplikaci uvazujeme misto toho prostredi statické a jakékoliv asové zmény jsou brany jako Sum
a patficné odfiltrovany. Neposlednim problémem je volba cesty pfi prozkoumavani a
mapovani prostoru, kterd mlze byt o to komplikovanéjsi, pokud se snazime efektivné
koordinovat skupinu robotl za ucelem délby prace pro urychleni procesu. Problémy spojené
s robotickymi mapami zde nastinéné se daji jednoduse shrnout do péti bodu: [34, s. 5], [35,
s. 5-6]

e navadéni robota pfi autonomnim prizkumu,

e vyporadani se se Sumem v odhadu pozice a v pozorovanich,

e interpretace senzorickych dat a adresovani nejistot v robotickém modelu,
e modelovani zmén v prostredi,

e efektivni vzajemna koordinace vice robot( v prostiedi.

3.2 SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)

Jedna se o velmi dlleZitou a aktivné prozkoumavanou ¢ast robotiky, jelikoZz schopnost tvofit
mapy a zorientovat se v prostoru je klicovou pro pokrok autonomnich mobilnich robota.
Dalezitym bodem, ktery nebyl zminén je historicky vyvoj k pravdépodobnostnim pfistupiim
v mapovani. VétSina nejmodernéjsich algoritm( v této oblasti operuje pravé na bazi
pravdépodobnosti z didvodu existence Suma méreni. Cilem SLAMu pro jednoho robota je tedy
posteriorné vypocitat pravdépodobnost mapy a trajektorie vzhledem k pocatecni poloze
robota a akénim a meéficim signallm. Matematicky se tato zavislost da vyjadfit jako
maximalizace daného pravdépodobnostniho vztahu, kde x;.; pfedstavuje sekvenci stavll za
Cas t, m reprezentaci prostfedi formou mapy, z;.; sekvenci senzorickych pozorovaniza ¢as t a
uq.+ sekvenci odometrickych omezeni za ¢as t.

D (X1.6, M|Z1.1, Ug:t) (11)

Stav robota je vétSinou vyjadren néjakou kombinaci pozice robota a jeho orientace. Mapa je
silné zdavisla na typu vyuZitého algoritmu, ale obecné je popsana pomoci listu vytyéenych
orientac¢nich bodu. VysSe popsany vztah reprezentuje takzvany uplny SLAM. Jeho alternativou
je SLAM uvaZujici pouze nejnovéjsi stav robota, nazyvany filtrovany/online SLAM,
maximalizujici totozny vztah, pouze s jednou hodnotou x:

p(Xe, M|Zy.¢, Ug.t) (12)

Tento pristup znacné ulehcuje vyuziti algoritm( typu Bayesuv filtr, ktery pracuje opakovanim
funkce pfechodu stavu a naslednou aktualizaci. Odometrie se pak vyuZiva prevazné v kroku
Sifeni stavu a omezeni méreni pro naslednou aktualizaci méfeni. Mapovaci algoritmy se pak
dale daji rozdélit podle vyuzité technologie nebo podle mapy, kterou vytvareji. [37, s. 3—4]

SLAM algoritmus se musi vyporadat se tfemi kroky — senzorické informace, zpracovani dat a
reprezentace prostredi mapou. Jakmile robot zachyti data pomoci vhodnych senzor(, prichazi
na fadu zpracovani dat. VétSinou se jednd o procesy filtrovani, vyhlazovani nebo vyuziti umélé
inteligence pfi zohlednéni nejistot spojenych s vypocty, algoritmy a modelovanim. Tyto
procesy jsou pak zakonceny pfisluSnou mapovou reprezentaci. [36, s. 5]
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3.3 Typy robotickych map

Roboticka reprezentace prostredi na sebe bere formu map, které jsou v této ¢asti rozdéleny
podle jejich typu a jednotlivé typy jsou stru¢né vysvétleny. Kazdy typ se zaméruje na zobrazeni
jinych klicovych prvk( jinym zplsobem s ¢asto rozdilnymi sektory vyuZiti. Vidy zaleZi na
konkrétni aplikaci, ktera urcuje, co ma byt v prostfedi rozliSeno a identifikovano.

vrv

3.3.1 M¥izkové mapy (Grid maps)

Jak z nazvu vychazi, prostredi je vtomto druhu map reprezentovdno mfizkou. V plvodnim
navrhu autora této metody mély jednotlivé buriky pouze dva stavy — obsazena a neobsazena.
Moderni mapovani rozsitilo tuto koncepci, kde kazdad burika obsahuje pravdépodobnost
obsazenosti. Jedna se o populdrni pfistup vyuzivany hlavné u tvorby 2D map, ale je mozné ho
modifikovat i o dal$i dimenzi, i kdyZ se jednd o docela drahou zdlezitost. Obrazek ¢. 15
naznacuje tvorbu takovéto mapy pomoci sekvence méreni néjakého dalkoméru. Bild barva
Ctvercl znadi volny prostor, zelend barva znaci objevené prekazky (obsazené Ctverce) a Seda
mapa zobrazuje zatim nezmapovany prostor. Jak mGzeme vidét na prvnim obrazku, prvotni
méreni objevilo obsazeny Ctverec, ktery se v nasledujicim méreni ukazal jako volny. Vyhodou
této metody je pravé moznost vyuZziti vdynamicky proménném prostfedi. Nevyhodné jsou
v pfipadé, kdy chceme dosdhnout poZzadovaného rozliSeni - nutné zna¢né zmensit rozméry
bunék. [36, s. 5-7]

Obrazek 15: Tvorba mf¥izkové mapy zaloZzené na obsazenosti [37, s. 10]

3.3.2 Mapy pftiznaki (Feature maps)

Tyto mapy reprezentuji prostredi pomoci identifikovanych orientac¢nich bodu. Jsou ¢asto velmi
vyhodné pro lokalizaci a prokazuji schopnost efektivné pracovat s rostoucim objemem dat a
uloh, coz naznacuje dobrou schopnost skalovani. Mapa na obrdazku ¢. 16 zobrazuje plidorys
podlazi, kde jsou jako jednotlivé identifikaéni body/priznaky vybrany zdi a jejich prichozi ¢asti.
K identifikaci jednotlivych zdi musi byt pouzito pfislusnych algoritmU pro extrakci a identifikaci
téchto identifikacnich bodd. Druhou nevyhodou je feseni jednoho z nejobtiznéjSich problémi
v robotickém prizkumu, cozZ je datova asociace z jednotlivych méreni. [36, s. 5-7]
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Obrazek 16: Mapa pfiznakt padorysu podlaii [38, s. 9]
3.3.3 Topologické mapy

Zde je predstaven pfristup k reprezentaci prostfedi pomoci abstraktniho modelu prostredi
formou souhrnu propojenych cest a uzl( (obrazek ¢. 17). Topologické mapy jsou nejcastéji
vyuzivany pro navigaci, pldnovani cesty a urceni pozice. VyZaduji vétSinou néjakou formu
zpracovani, napfiklad odvozeni z mfizkovych map zaloZenych na obsazenosti. Za nevyhodu by
se dala povaZovat navigace pouze po vyznacenych cestach mezi jednotlivymi uzly. [36, s. 5-7]

- Way point

- corridor

O

A

\ - right or left
AN

- default path

- perception limit )

Obrazek 17: Topologickd mapa prostiedi [39, s. 6]

3.3.4 Sémantické mapy

Tento druh map klade hlavni ddraz na funkcionalitu a vztahy mezi jednotlivymi objekty a
prostifedim. Jednotlivé objekty a oblasti jsou pojmenovany a oznaéeny, ¢asto i odliSnou barvou
vyzadujicich néjakou Uroven rozhodovani. Vzhledové mohou byt podobné predchozimu typu
map, dlleZitym rozdilem je odliSeni jednotlivych ¢asti a objekt(. Mapa na obrazku ¢. 18
zobrazuje pldorys patra budovy. Na rozdil od pojeti sémantickych map z jinych védnich oborf
pfifazuji sémantické mapy v oblasti robotiky jednotlivym ¢astem prostoru vyznam. Razné
kategorizace v prostoru jsou barevné odliSeny od ostatnich. Nevyhodou je nutnost vyvoje a
trénovani systému za Ucelem rozpoznavani objektl a jejich klasifikace. [36, s. 5-7]
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Obrazek 18: Sémanticka mapa s odliSenymi mistnostmi [40, s. 7]

3.3.5 Mapy vzhledu (Appearance maps)

Mapy vzhledu kombinuji jednotlivé pohledy s informacemi o misté, odkud byly pofizeny.
Jednotlivé uzly v mapé jsou tradi¢né spojeny s néjakou formou obrazu v zavislosti na pouZzité
vizualni technice. Jejich pouzivani je velmi intuitivni a umoZziuje si rychle vytvofit predstavu
o0 mapovaném misté. Na rozdil od prechozich map, obsahuji kromé bodovych nebo textovych
informaci i informace o jednotlivych pixelech snimk(i, coZ zna¢né zvySuje poZadovanou
UloZznou kapacitu. Obrazek €. 19 predstavuje tuto metodu reprezentace prostoru na konkrétni
mistnosti. Kromé oranZovou barvou vyznacené trajektorie obsahuje tato mapa i informace
o natoceni kamery v jednotlivych bodech a zajistuje tak prehledné spojeni mezi jednotlivymi
obrazky a prostorovymi informacemi. [36, s. 5-7]

Obrazek 19: Pfiklad mapy vzhledu mistnosti s vyznacenymi pohledy [41, s. 3]

3.3.6 Hybridni mapy

Tyto mapy kombinuji rizné z vySe zminovanych typl pro poskytnuti vétsi urovné detailu a
porozuméni. Pfikladem muze byt naptiklad doplnéni topologické mapy o metrické udaje
o vzdalenosti nebo situace zobrazena na obrazku ¢. 20. Zde je topologickda mapa doplnéna
o sémantické udaje znacné zvysujici celkovou prehlednost. Kombinace map vyzaduje zna¢nou
miru zpracovani jednotlivych map, a hlavné vzajemnou koordinaci a sjednoceni méfritka.
Vyhodou kromé poskytnuti vétsiho mnoizstvi informaci najednou mlzZe byt i identifikace
Spatné namérenych ¢asti a pripadna oprava. [36, s. 5-7]
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Obrazek 20: Hybridni kombinace topologické mapy a sémantickych informaci [42, s. 7]

3.4 Metody SLAMu s vyuzitim laseru

Tato kapitola popisuje zakladni tfi metody zpracovavani laserovych méreni za ucelem
soucasné lokalizace a mapovani.

3.4.1 Casticovy filtr

Celym nazvem RB &asticovy filtr RBPF (Rao-Blackwellized Particle Filter) je jeden z prvnich
algoritmd pouzivanych k SLAMu. VyZaduje velké mnozstvi ,Castic” pro dosazeni dobrych
mapovacich schopnosti, coz s sebou pfinasi vysokou komplexnost vypoctu. Hlavnim cilem je
tedy optimalizace ¢asticového filtru, tak aby doslo k znaénému sniZzeni poctu ¢astic.

Prevzorkovani na zakladé dulezitosti SIR (Sampling Importance Resampling) je algoritmus
operuijici v nasledujicich krocich.

1) Faze predikce — generace velkého mnozstvi vzork( na zakladé funkce prechodu stavu
(vyuziti vazené sumy vzorkl pro posteriorni odhad hustoty pravdépodobnosti).

2) Faze korekce - prifazeni korespondujicich vah dulezZitosti reprezentujicich
pravdépodobnost, Ze bude odhadnuta ¢astice pozorovana.

3) Faze prevzorkovani — prerozdéleni vzork na zakladé rozdéleni vah a vyuziti
prerozdélené sady ¢astic v novém filtracnim kole pro odhad novych ¢astic s vyuzitim
funkce pfechodu stavu.

4) Odhad mapy — vypocteni prislusného odhadu bodu mapy z trajektorie a pozorovani
vzorkovani.

Po obdrzeni novych pozorovani, SIR algoritmus zhodnoti vahy od zacdtku, coz znamena ze
s ¢asem znacné roste vypocetni komplexita. PFi vyuZiti pfevzorkovani s nizkou varianci, nejsou
¢astice generovany nezavisle na sobé, ale vidy se ndhodné vygeneruje jen prvni ¢astice a zbylé
se generuji v zavislosti na prvni pfi respektovani pravdépodobnosti odpovidajicim jednotlivym
vaham.

Prikladem algoritmu zaloZzeném na casticovém filtru je naptiklad Gmapping, jehoz modifikace
vychazi z vyzvani k prevzorkovani jen kdyz pocet castic klesne pod danou hranici, ¢imz se
znacné redukuje pocet vzork(l. [34, s. 7-11], [43, s. 1-3]
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3.4.2 Porovnavani snimki (Scan matching)

Tento algoritmus vyuzivany pro hledani stejnych struktur ve snimcich a jejich ndasledné
spojovani Uzce vychazi z algoritmu iterativniho nejblizsiho bodu ICP (Iterative Closest Point),
jenz ma nasledujici kroky.

1) Vybér bodu v mraku bod( z prvniho méreni.

2) Nalezeni odpovidajiciho bodu v nasledujicim méfeni a hledani vzajemné
korespondence.

3) Vygenerovani transformacni matice ze zndamé korespondence a transformace zbytku
bod( datové sady.

4) Zhodnoceni kvality pfifazeni pomoci kritéria primérné vzdalenosti boda.

1 n
dRMS(P +,Q +) = ;Z(”pi—qj”)z <o(1<j<m (13)
i=1

Proménné n a m jsou pocty bodd, q; je bod z pivodni sady dat, p; je bod jemu
odpovidajici z nasledujici sady dat a kritérium o reprezentuje prahovou hodnotu
minimalni vzddlenosti sady dat. Pokud nedojde ke splnéni kritéria, algoritmus se vraci
zpét do kroku 2 a proces se opakuje.

Klicové pro spravné pfifazovani odpovidajicich si objektl jsou presné znamé rozdily pozic mezi
aktualnim a pocatecnim bodem. Existuji tfi zpUsoby pfifazovani:

e bod k bodu — nejpomalejsi, pomald konvergence,

e bod kpfiznaku — identifikace ptiznakd v plvodnim méreni — shluky, linie, rohy a
nasledné pfifazovani bodl ke zndmym strukturam,

e pfiznak k priznaku — redukce stovek bod( na nékolik priznak.

Algoritmus je ovliviovan rfadou faktor( a pfi nevhodnych podminkdch mlze misto spravné
registrace vyhodnotit optimalni feSeni pouze lokdlné. Pfi nizkém poméru prekryti dvou
datovych sad nemusi kritérium spravné identifikovat prislusny posun diky vyuziti nejmensich
CtvercQ. Problém muzZe zpUsobit i pfriliS velké vzajemné natoceni dvou datovych sad nebo
proménlivd vzdalenost ve skenech. DalSim z mapovacich algoritmd na zdkladé porovnavani
snimka je napftiklad tzv. Hector SLAM. [43, s. 2-3] [44, s. 2—4]

3.4.3 Optimalizace grafli

Tato metoda vyjadfuje obecny optimaliza¢ni problém pomoci grafu. Prvnim krokem tohoto
algoritmu pfi pouZiti pro mapovani je konstrukce grafu, kde se jednotlivé souradnice pozice
v Casovém uUseku vynesou do grafu a propoji se spojnicemi. Druhym krokem je poté
optimalizace grafu, snazici se napriklad vyhlazovat jednotlivé hrany, nebo uzaviit smycku.
Uzavirani smycky je jednim z ¢asto vyuzivanych principl v pfipadé, kdy méreni v praxi probiha
v uzaviené smycce a vysledna data diky kumulaci malych odchylek jsou od koneéné pozice
vychylena. Prikladem vyuziti metody optimalizace graf(i je napfiklad algoritmus Karto SLAM.
[43, s. 2-3]

3.5 SLAM Algoritmy

Soucasna lokalizace a mapovani vyuziva rliznych principl zavislych na dostupné technologii a
vypocetni kapacité. Tato sekce ma za ukol poskytnout ctenafi prehled jednotlivych algoritm
rozdélenych podle klicovych kritérii a propojit je s vySe uvedenymi principy. Existuje rada
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déleni téchto metod, naptiklad podle typu vytvorené mapy nebo podle vyuzité technologie.
V této prdaci budou z hlediska zpracovani dat budou popsany filtrovaci SLAMy, vyhlazovaci
SLAMy a jako posledni bude zminéno mapovani z obrazovych dat — vizudini SLAM.

3.5.1 Filtrovaci SLAM

Tyto metody vyuZivaji pfi zpracovani dat filtrd odvozenych od Kalmanova nebo Bayesovského
pfistupu, jako EKF-SLAM (Extended Kalman Filter SLAM), PF-SLAM (Particle Filter SLAM) nebo
EIF-SLAM (Extended Information SLAM). Posledni pfiklad filtru vyuZivajictho rozsifené
informace, ve stru€nosti pracuje sbayesovskou reprezentaci informace pomoci
pravdépodobnostniho rozdéleni. EKF-SLAM a EIF-SLAM spolu s nékolika dalSimi mGZeme Fadit
do skupiny algoritm( poskytujicich feSeni na zdkladé vektorl obsahujicich odhady mapy a
pozice. Typicky jsou v téchto algoritmech procesy odhadu stavu a datové asociace feSeny
separatné pomoci heuristiky nebo pokrocilych filtrovacich metod, jako napfiklad metoda
zalozena na spolecné pravdépodobnosti JPDA (Joint Probability Data Association).

Druhy typ algoritm( produkuje reSeni zaloZzend na koncepci ndhodnych koneénych mnozin.
V mnozinovych SLAM algoritmech jsou kli¢ové problémy jako pocet priznakd a datova asociace
zaclenény do Bayesovského filtru, takZze neni nutné je resit separatné. Tyto algoritmy jsou diky
tomu mnohem lépe schopny zvlddat nepfesna méreni a chybnou nebo chybéjici detekci. [36,
s. 9]

3.5.2 Vyhlazovaci SLAM (Smoothing SLAM)

Metody vyhlazeni jsou zaloZeny na vySe popsaném problému optimalizace grafl. Snazi se
o odhad celé trajektorie robota za sou¢asné minimalizace procesnich a pozorovacich omezeni.
Algoritmy v této oblasti vétSinou vychazi z metody GraphSLAM poprvé predstavené na
prelomu tisicileti. Druhou metodou je takzvané spojovani mensich map do velké Submap
matching. Tato metoda je velmi dobra v odstranéni nepresnosti spojenych s kumulaci chyby
odometrie, a je proto dobfe aplikovatelnd ve velkém meéfitku. PFi spojovani map
predpokladame casto neznalost informaci o poloze jednotlivych robotl. ZpUsoby spojovani
map se znacné lisi podle jejich typu, obecné se ale jedna o snahu hledani a identifikaci
prekryvl, které se poté vyuZziji k fuzi map. [36, s. 7-8]

3.5.3 Vizualni SLAM

Vyuziti obrazu pro SLAM m(ze byt povaZovano za velmi atraktivni predevsim diky Sirokému
rozsahu ziskatelnych informaci jako vzhled prostfedi, barva, textura pro ukoly detekce a
klasifikace. V porovnani s jinymi technologiemi pro podobné ucely jsou kamery levnéjsi, lehéi
a maji mensi spotfebu energie. Na druhou stranu je potfeba adresovat mozné problémy
s nedostatecnym rozliSenim, zménou svételnych podminek, povrchy s nedostatkem struktury
nebo rozmazanim snimkU za pohybu. Je tedy potfeba kromé prislusnych zmén v konfiguraci
provést i kalibraci na dané prostfedi a podminky. Dal$i moZné problémy jsou spojeny
s mnoZstvim kumulovanych chyb nebo nekonzistentni tvorbou mapy, coz mize mit rGzné
pri¢iny. Prvni moZnou pric¢inou je uvazovani hladkého pohybu kamery v priabéhu snimani,
jakékoliv ndhlé zmény rychlosti pohybu nebo vychylky s sebou zakonité pfinesou fadu
nepresnosti ve vysledném zpracovani. Druhym predpokladem spoleénym pro vétSinu zde
uvadénych algoritmU je neménnost prostredi, v pfipadé vyuZiti v prostfedi dynamickém je
tfeba tento faktor nélezZité zohlednit. Tretim problémem, se kterym se mGzeme setkat hlavné
v aplikacich na velkém uzemi, je sloZzeni svéta z mnoha opakujicich se elementd (semafory,
kamenné bloky, zdi, ...), coz zna¢né komplikuje rozpoznani dfive zmapovanych oblasti.

[47,s. 2-5]
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Obecny koncept soucasné lokalizace a mapovani z obrazu se sklada ze tfi ¢asti. V prvni ¢asti
inicializace jsou zavedeny globdlni soufadnice potiebné k dalsim dvou krokim — sledovani a
mapovani. Sledovdni md za ukol urfovat pozici senzoru pomoci tvorby 2D nebo 3D
korespondenci mezi obrazem a mapou. Tento ukol je v literatufe nazyvan jako PnP problém
(perspective-n-points) a je feSen napfiklad RANSAC nebo EPnP algoritmem. Mapovani se
zabyva vypocétem a rozSifovanim 3D struktury pfi pohybu kamery a jeho vysledkem je 3D
model s mnoZstvim detaill odpovidajicimu pouzité technice. Obdobou odometrie, kterd
vyuziva enkodéri na kolech pro odhad a urceni pozice robota v prostoru, je takzvana vizudlni
odometrie se stejnym cilem, akordt s vyuzZitim pouze analyzy obrazu. vSLAM na rozdil od
vizualni odometrie uvaZzuje pozici v globdlnim hledisku a vysledky jsou v ném doplnény
napftiklad uzaviranim smycky. [45, s. 2—3] [46, s. 2—4]

Ptistupy k vSLAMu se daji rozdélit do tfi kategorii:

Pouze vizudlni SLAM (Visual only SLAM) je zaloZen pouze na zpracovani 2D obrazu. Po ziskani
obrazl zvice uhld pohledu, systém provede krok inicializace a definuje tim globalni
souradnice. Ke svému fungovani ¢asto pouziva pouze jen monokuldrni (jedna optickd ¢ocka)
nebo stereo (dvé optické cocky vedle sebe) kameru. Monokuldrni kamera potfebuje vzdy
alespon dva uhly pohledu k uréeni hloubky, oproti tomu stereo kamera dosahuje lepsSich
dvéma obrazy funguje na zakladé priznakovych metod, kde dochazi k detekci priznakl pro
nasledné urceni pozice nebo pfimych metod, které vyuzivaji senzorickd data bez predchoziho
zpracovani a zabyvaji se souvislostmi mezi intenzitami pixeld a naslednou minimalizaci
fotometrické chyby. [46, s. 4]

Vizudlné-inercidalni SLAM (Visual-intertial SLAM) je pfistup dopliujici kamerova data
o informace o pohybu a orientaci zafizeni z IMU (Inertial Measurement Unit), kterd je tvofena
kombinaci gyroskopu, akcelerometru a magnetometru. Dva obvyklé postupy fazovani
kamerovych dat s IMU jsou volna nebo tésna fuze. Volna flze nespojuje data z IMU pro odhad
pozice, ale pouziva je pro odhad rotace a zmén natoéeni kamery. Tésny pfistup k fuzi vyuziva
slouceni obou druht dat do pohybové rovnice. [46, s. 5]

RGB-D SLAM vyuziva ke svému fungovani RGB kameru s jednou ¢ockou doplnénou o senzor
hloubky, neni tedy tfeba ji slozZité dopocitavat. Vétsina téchto systému vyuziva algoritm0 typu
ICP (iterativni nejblizsi bod) pro lokaci senzoru a naslednou fuzi pro rekonstrukci celé struktury.
Snizeni komplexnosti faze inicializace je vykompenzovano potiebou velkého mnozZstvi paméti
a vysokou spotifebou energie. [46, s. 6]
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4 Prakticka cast

Prakticka ¢ast této diplomové priace se zaméfuje na aplikaci nékterych z vyse zminénych
principl. Mél jsem moznost se podilet na rozsahlejSim projektu zabyvajicim se mimo jiné
robotizaci a digitalizaci ovocného sadu. Projekt je stale vrané fazi vyvoje a zdlvodu
strategického charakteru nékterych informaci a pristupt mi neni dovoleno v tomto okamziku
sdilet vSechny detaily. Hlavnim zamérem této Casti je predstaveni zadanych ukoll, problém{
a Fedeni. Sir$i kontext bude poskytnut v pfipadech, kde je to nutné pro adekvatni pochopeni
Ctenarem.

4.1 Struktura

V soucasném stadiu je testovaci ovocny sad monitorovdn pojizdnym robotem vybavenym
senzory. Prvni ukol je tedy zaméreny na zpracovani senzorickych dat, tvorbu robotické mapy
a extrakci klicovych informaci o méreni. Druhy a tfeti Ukol se zabyvaji ndvrhem pfistupl pro
poloautomatizaci a automatizaci méreni. Nejprve bude podrobnéji zkoumdna vyuzitd
technologie z hlediska jeji hardwarové a softwarové stranky. Ndsledujici ¢ast je vénovand
reSeni jednotlivych ukoll doplnénych o nezbytné prilohy a vysvétleni. V zavérecné ¢asti budou
shrnuty vyuzité principy, zhodnocena jejich UspéSnost a naznaeny mozné budouci
modifikace.

4.2 Vyuzité technologie

Roboticka platforma (obrazek €. 21) vyvinutd tymem Ceské zemédélské univerzity je umisténa
na podvozek Spider 3 Rider, ktery umoznuje individudIni nataceni jednotlivych kol. Na vrchu
platformy je usazend bedna s primyslovym pocitatem, RTK-GPS a inercidlni méfici jednotka
IMU. V predni ¢asti robota jsou vertikalné nad sebe umistény jednotlivé kamery a 2D lidar
(obrazek ¢. 22). Kola jsou vybavena enkodéry mérici otacky jednotlivych kol pro tvorbu
odometrické mapy.

Obrdzek 21: Robotickad platforma Spider 3 Rider Obradzek 22: Kamerovd instalace
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4.2.1 Hardwarova cast

Kamerovy systém je tvoren nékolika kamerami, jejichz primarnim cilem v této fazi je pouze
snimat fadu strom{ pro dalsi analyzu a extrakci fotek jednotlivych strom(. Kazda z téchto
kamer ma jiné rozliSeni a jiné charakteristické vlastnosti

Obrdzek 24: RouteCAM_P_S1G_CU20 [47] Obrdzek 23: ArecontVision kamera AV3236DN [48]

Nejnovéjsim prirtistkem je kamera od firmy e-con Systems RouteCAM_P_S1G_CU20 (obrazek
¢. 23). Jedna se 0 2 megapixelovou kameru pripojenou pfes RJ45 konektor umoznujici napdjeni
pres ethernet produkujici snimky s rozliSenim 1920 x 1080 pixelt s maximalni frekvenci 30
snimkd za sekundu. Je vybavena ¢ockou 1/2.7" s ohniskovou vzdalenosti 2,8 mm poskytujici
horizontalni zorny uhel 102,69°. Druhou kamerou je 1,2 megapixelova AV3236DN od firmy
ArecontVision napdjena opét pfes ethernetové rozhrani (obrdzek ¢. 24). Poskytuje nizsi
rozliseni 1280 x 960 pixell a diky ¢occe 1/3.2” ma zorny Uhel 75,6°. Jeji hlavni vyhodou je dobré
fungovani pfi nizkém osvétleni a v podminkach vysokého kontrastu.

Obrazek 25: Intel RealSense hloubkovd kamera D455 [49]

Pro pridani dalsi informace o vzdalenosti od objektu byla pridana i hloubkova kamera od firmy
Intel RealSense D455 (obrazek €. 25). Kamera v barevném reZzimu ma rozliSeni 1 megapixel a
produkuje fotky s rozliSenim 1280 x 800 pixell v horizontalnim zorném Ghlu 90° s maximalni
frekvenci 30 snimk(l za sekundu. Optimalni pracovni vzddlenost objektu od objektivu
v hloubkovém rezimu je 0,6—6 m. Hloubkovy rezim poskytuje rozliSeni 1280 x 720 pixel
s frekvenci az 90 snimkd za sekundu. Komunikace a napdjeni jsou feSené pomoci USB-C 3.1.
Roli dalkoméru v tomto zapojeni zastava 2-D lidar TIM571 od spoleénosti Sick (obrazek €. 26).
Jeho vystupem jsou dalkova méreni v zorném poli 270° s dhlovym rozliSenim 0,33°. Méfené
vzddlenosti v pracovnim pasmu 0,05-25 m jsou posilané pres ethernet s frekvenci 15 Hz. [50]
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Obrdzek 27: Rozmisténi senzorii na robotovi

Obrazek €. 27 zobrazuje umisténi jednotlivych senzor(i v rdmci celého robota. Lidar je umistén
v predni ¢asti ve vysce 40 cm s cilem detekovat kmeny strom( a vétsi prekazky v cesté.
Jednotlivé kamery jsou uloZeny vertikdlné nad sebou na ty¢i na pozicich respektujicich
jednotlivé vertikalni zorné Ghly pro zabrani celych stroma.

4.2.2 Softwarova cast

Pro sbér dat ze senzord byl vyuzit systém OSGAR (Open Source Garden Autonomous Robot)
vyvinuty na Ceské zemédélské univerzitd. Robot je vtomto prostfedi reprezentovan jako
soubor jednotlivych propojenych modull tesicich prislusné komponenty. Jednotliva zafizeni
robota spolu komunikuji po CAN sbérnici, kterd je pfipojena i na sériovy port priamyslového
palubniho poditace. Hlavni vyhodou tohoto pfistupu kromé moznosti budouciho autonomniho
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provozu je systém logovani vech dat pro analyzu v redlném case nebo v off-line rezimu. Kazdy
posilany datovy blok obsahuje ¢asové razitko, identifikator datového toku, velikost posilanych
dat a neupravend data. [51]

4.3 Datova fuze senzorickych dat

Cilem fuze senzoricky dat (kamerové snimky, IMU, GPS, lidar, odometrie) v tomto pfipadé je
primarné extrakce informaci o pozici stroml a uloZeni snimk({ stromd do databaze pro
archivaci a dalsi zpracovani. Detailni uloZeni dat o vozidle a senzorech prostfednictvim logl
umoznuje tvorbu algoritm( a dalSiho zpracovani v off-line médu bez ztraty klicovych informaci.

4.3.1 Struktura programu

Ke zpracovani programovaci ¢asti byl vyuZzit jazyk Python, v némz je napsana kli¢ova knihovna
OSGAR. V této casti bude popsdna zvolend struktura programu a jednotlivy tok dat mezi
jednotlivymi bloky, kde kazdy blok predstavuje jeden skript. Ve vysledném programu byla
ponechdna struktura zavedenad pfi vyvoji pro snadnéjsi pribéznou vizualizaci a feSeni novych
problému a poZzadavkl pfi dalsi praci na tomto projektu. Nasledujici kapitoly budou popisovat
jednotlivé bloky a tok jednotlivych datovych proudd mezi nimi. Nékteré nasledujici pasaze
budou obsahovat i poznamky o moinych modifikacich v pfipadé aktualizace poZadavku
zadavatele prace. Kromé detailniho popisu kédu pfimo v programu budou myslenky a zaméry
za zvolenou implementaci popsany i v této Casti prace a bude tim vytvorend jakasi
dokumentace pro usnadnéni budouciho pouzivani a zavedeni modifikaci.

Prvnim krokem po dokonceni méreni a jeho nahrani na server je analyza s vyuzitim nastroje
osgar.logger, ktery se stard o ¢teni i zapisovani do .log souboru. Analyza ndm zobrazi nazvy
jednotlivych logovanych kanal( spolu s velikosti, poétem a frekvenci dat (obrazek ¢. 28).
VyuZita data jsou v dalSim zpracovani prejmenovanad pro vétsi prehlednost.

count

oak camera.depth 795856236

oak _camera.color 695483174
oak_camera.orientation_ list 1716268
arecont.image 1957908614

route _cam.image 1225856765
grdetec.qr_data ¢]
arduino_serial.raw 0
from_spider.pose2d 71157
from _spider.rotation 180965
from_spider.pose3d 404844
from_spider.scan 5578911
from_spider.position 68390

ETotal time 0:05:19.943740
Obrazek 28: Analyza zaznamu pomoci osgar.logger

Zminovana struktura programu a tok dat mezi jednotlivymi bloky jsou naznaceny ve schématu
(obrazek €. 29). Data z logu a apriorni znalosti jsou pouzity k tvorbé tfi na sobé nezavislych
map, které jsou spojeny dohromady pro vytvoreni findlni mapy. Ze znalosti o poloze
jednotlivych strom( v prostoru jsou pak ziskany jejich ofezané fotky a jsou uloZzeny do
databaze ve formé listu obsahujiciho vSechny pozadované charakteristiky.
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Obradzek 29: Navrhové schéma programu
4.3.2 Sbér a uprava dat

Hlavnim vstupem do celého programu je soubor .log s ulozenym zaznamem o méreni. Skript
data_gathering je zaméren na sbér dat v pozadovaném formatu a uklddani do slozky pro dalsi
vyuziti. Tento pfistup byl zvolen, jelikoZ sbér dat mliZze u rozsahlého méfeni pfi nacitani hlavné
kamerovych snimku zabrat dlouhou dobu. O ukladani dat a jejich nacitani pro dalsi vyuziti se
stara python knihovna joblib. Cteni dat z logu ve smyé¢ce je zprostfedkovano tfidou z OSGAR
balicku LogReader. Smycka prochazi jednotlivé Fadky zaznamu, hleda pfislusné identifikatory
datovych tokl a ziska data doplnéna o Casova razitka. Ziskanad data jsou rozsifrovana,
pfevedena do vhodného formatu a postupné uklddana do datovych struktur. P¥i méreni
probiha ukladani do zaznamia dat z jednoho senzoru vidy nezavisle na ostatnich s vlastni
frekvenci. Tabulka 3 zobrazuje jednotlivé listy po jejich formatové i sémantické strance.

Tabulka 3: Data ziskand pro dalsi zpracovdni

Nazev listu Format prvku Vysvétleni
. GPS souradnice v stupnich ve formatu [délka,
Gps_data [Cas, [E, N]] vry
Sirka]
. X, Y, z soufadnice ziskané z odometrie v
Pose3d_data [Cas, [x, Y, z, yaw]] o « . Y w
milimetrech doplnéné o Uhel natoéeni “yaw
) . Informace o délce v rozpéti 0-270 °
Lidar_data [¢as, [11...1811] e oy o
s rozlisenim 0,33° v milimetrech
Kazdy pixel v poli je popsan pomoci trojice
Rscolor_data [€as, numpy pole] hodnot reprezentujici intenzitu barevnych
kanalt (RGB). Barevna RealSense kamera.
Arecontcam_data |[Cas, numpy pole] Barevna ArecontVision kamera

Pro nasledné zpracovani a vyuziti informaci dohromady je tfeba data v ¢ase ucelit, o cozZ se
stard skript data_merging. Vstupem jsou gps data, pose3d data a lidar_data. Jeden
z pristupt je spojit vzdy nejblizsi hodnoty jednotlivych méreni, tim se ale do systému vnesou
zbyte€né odchylky uz na zacatku programu. Vzhledem k zndmé trajektorii robota — snaha
o rovhomérny primocary pohyb si muiZeme dovolit chybéjici hodnoty pozice robota
odhadnout. Jako ¢asové reference ndm zde budou slouZit lidarova méreni, k nimz dopoéteme
pose3d a GPS informace. Pro kazdé ¢asové razitko lidarovych méreni nalezneme nejblizsi vyssi
a nejblizsi nizsi razitko u informaci o pozici a proloZime tyto body pfimkou. Nalezeny bod na
ptimce odpovidajicimu referencnimu ¢asu je poté uloZzen jako nova hodnota. Timto zpisobem
se postupné dopoctou vsechny hodnoty. Obecna linearni interpolace je popsana nasledujicim
vztahem:
46



f(x) =fo+u(x—xo),proxo < x<x (14)
X1 — Xo
Vyuziti pFistupu linedrni informace dava smysl v pfipadech, kdy nedochazi k velkym skokovym
zméndam a kdy predpokladame linedrni vyvoj, coz je v tomto pripadé aplikovatelné pouze na
informace o pozici. Vysledna data se sjednocenymi cCasovymi informacemi jsou uloZena
pomoci knihovny joblib do pfislusnych datovych struktur pro dalsi pouzivani.

4.3.3 Main_fusion a lidarmap_cleaner

Casové sjednocend data vstupuji do bloku main_fusion, kde probihaji sou¢asné dva hlavni
procesy:

e flze informaci o pozici robota,

e tvorba mapy na zakladé lidarovych dat.
Treti Cast této kapitoly se bude zabyvat blokem lidarmap_cleaner.
Fuze informaci o pozici robota

Informace o pozici robota je ddna GPS senzorem a odometrickymi informacemi. Enkodéry méri
natoceni jednotlivych kol a na zakladé rozdilu natoceni a vzdalenosti kol se v OSGARu urci uhel
a ujetd vzdalenost, ktera je prevadéna diky zndmému Uhlu na pfirtstky v ose x a v ose y.
Postupnym pficitanim téchto prirtstk vznikne vysledna trajektorie. Prirlstek nebo ubytek
v ose z je pocitan z absolutniho natoceni auta (kdyZ gyroskop vyhodnoti, Ze robot jede z kopce,
hodnota souradnice z klesa). Nevyhodou tohoto pfistupu je kumulace odchylek, které znacné
rostou hlavné v ptipadé prokluzd kol. PouZiti odometrie pfi dlouhych vzdalenostech s sebou
nese znacné mnozstvi nakumulovanych odchylek a neni vhodné ji UpIné divérovat. Na kratsich
vzdalenostech ale své vyuziti ma a v nasi aplikaci bude slucovana spolu s pozici ziskanou GPS.

V soucasné verzi fizeni robota pfi startu méreni robot resetuje svou pozici a natoeni a zacina
od nulovych hodnot. Vznika zde tedy problém se souradnicovymi systémy. Prvni soufadnicovy
systém je definovan GPS daty, kde osa x odpovida zemeépisné délce (v nasem pripadé vychodni)
a osa y zemépisné Sifce (v nasem pripadé severni). Druhy soufadnicovy systém je definovany
v momenté, kdy se spusti mérici program a tfeti souradnicovy systém je v kazdém bodé robota
respektujici jeho natoceni. Nedostatkem mérenych informaci je absence informaci v zdznamu
0 pocatecnim natoceni z kompasu vUci severu. Pfi prehrani lidarovych dat pomoci néstroje
lidarview v OSGARu, jsou vidét dvé rady stromU mezi kterymi robot projizdi a relativni pozice
robota vUci nim. JelikoZ jsou fady statické, Ize urdit priblizna trajektorie, po které robot jel.
Tato trajektorie, co se vychylek robota viici primocarému pohybu tyce, odpovida mnohem vice
prabéhu zachycenému senzorem GPS. Zaroven jsou pomoci GPS méreny i jednotlivé
souradnice sloupl umisténych ve stromové fadé. Jako reference pro spojeni informaci z GPS
a odometrie budou tedy slouzit GPS data.
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. def rotation_angle(point_1, point_2):
2 #Vypocet vektoru
vector_1 = (point_1[0], point_1[1])
vector_2 = (point_2[0], point_2[1])
5 #Skalarni soucin vektoru
skal_souc = vector_1[0]*vector_2[0] + vector_1[1]*vector_2[1]
7 #Velikost vektoru
8 vector_1_lenght = math.sqrt(vector_1[0]*%2 + vector_1[1]#*%2)
vector_2_lenght = math.sqrt(vector_2[0]**2 + vector_2[1]#*%2)
0 angle_rad = math.acos(skal_souc/(vector_1_lenght*vector_2_lenght))
11 angle_deg = math.degrees (angle_rad)
12 #Rozhodnuti o smeru rotace
if vector_1[0]*vector_2[1] - vector_1[1]l*vector_2[0] < O:
angle_deg = 360 - angle_deg
5 return -angle_deg

7 def rotate(x, y, angle_deg): #Kladny smer po smeru hodinovych rucicek

8 x_new = x*math.cos(math.radians (angle_deg))-
9 y*math.sin(math.radians (angle_deg))
20 y_new = x*math.sin(math.radians(angle_deg))+

21 y*math.cos(math.radians (angle_deg))
22 return [x_new, y_newl]
Zdrojovy kod 1: Funkce rotation_angle() a rotate()

Pro zjisténi uhlu rotace byla vytorena funkce rotation_angle(), kde jsou vstupem dva body.
Funkce poté oba body propoji s pocatkem souradnicového systému a urci svirany uhel
(zdrojovy kéd €. 1). Vypocteny uhel je pouZity jako jeden ze vstupl do funkce rotate(). Bod
vloZzeny spolu s Uhlem jako vstup je pak rotovan o pfislusny uhel a jeho soufadnice jsou
patficné prepocitany.

Souradnicovy systém, ktery je zvolen jako hlavni pro cely zbytek prace ma stejné natoceni jako
GPS, kde kladna ¢ast osy y sméfuje k severu a kladnd ¢ast osy x sméruje k vychodu. Pocatek
tohoto souradnicového systému byl zvolen v pocatku méreni. GPS a odometrické informace
jsou zde vyndaseny jako rozdily v jednotlivych osach oproti pocatku.

#Zacatecni a koncovy bod
. start_gps = [gps_data[0][1][0], gps_data[0][1][1]]
, start_pose3d = [pose3d_data[0][1][0], pose3d_data[0][1][1],pose3d_data[0][2]]
end_gps = [gps_data[-1][1]1[0], gps_data[-1]1[1][1]]
end_pose3d = [pose3d_data[-1][1][0], pose3d_datal[-1][1][1],
pose3d_data[-1][2]]
7 #Rozdil mezi zacatkem a koncem v jednotlivych osach
s diff_end_gps = [distance([start_gps[1], start_gps[0]], [start_gpsl[1],
gps_data[-1]1[1]1[0]]).m * 1000,
distance ([start_gps[1], start_gps[0]], [gps_datal[-1]1[1][1],
start_gps [0]]).m * 1000]
diff_end_pose3d = [pose3d_data[-1][1][0] - start_pose3d[0],
pose3d_data[-1][1][1] - start_pose3d[1],
pose3d_data[-1][2] - start_pose3d[2]]
#Vypocet uhlu rotace
ang_rot = rotation_angle([diff_end_gps[0], diff_end_gps[1]],
7 [diff_end_pose3d[0], diff_end_pose3d[1]])
Zdrojovy kod 2: Ziskani thlu pro rotaci

Pfed smyckou pres vSechna data jsou nacteny pocatecni pozice start_gps a start_pose3d a
koncové pozice méreni end_gps, end_pose3d (zdrojovy kod €. 2). Vzdalenost mezi zacatkem a
koncem méreni se z odometrickych dat ziska prostym odectenim jednotlivych slozek od sebe.
Pro prepocet GPS souradnic na milimetry je pouzita funkce distance() z knihovny geopy. Timto
sledem operaci doslo k pfevedeni obou trajektorii do stejného soufadnicového systému. To
umoziuje na promeénné diff_end gps a dif end_pose3d popisujici rozdil v soufadnicich mezi
startovnim a koncovym bodem pouzit vyse zminénou funkci rotate() pro ziskani Ghlu natoceni.
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#Rozdily oproti predchozim hodnotam
diff_prev_gps = [distance([gps_datala-1]1[1][1], gps_datala-1][1][0]],
[gps_datala-1]1[1][1], gps_datal[al[1]1[0]]).m * 1000,
distance ([gps_datala-1][1][1], gps_datala-1][1][0]],
[gps_datal[al[1][1], gps_datala-1]1[1]1[0]]).m * 1000]
diff_prev_pose3d = [pose3d_datala]l[1][0] - pose3d_datala-1][1][0],
pose3d_datala][1][1] - pose3d_datala-1][1][1],
pose3d_datal[al[2] - pose3d_datala-1][2]]
diff_prev_pose3d_R = rotate(diff_prev_pose3d[0], diff_prev_pose3d[1], ang_rot)
#Spojeni odometrickych a gps informaci na zaklade vazeneho prumeru
fused_prev_move=diff_prev_pose3d_R[0]*weight_pose3d+diff_prev_gps [0]*weight_gps,
diff_prev_pose3d_R[1]*weight_pose3d+diff_prev_gps[1]*weight_gps]

; fused_position =[fused_position[0]+fused_prev_move [0],
fused_position[1]+fused_prev_move [1]]
#Pripnuti finalni pozice do listu
fused_trajectory.append(fused_position)

Zdrojovy kéd 3: Fuze pozice robota ve smycce

Hlavni ¢asti tohoto skriptu je smycka pres vSechna lidar méreni spole¢nd pro fuzi pozice i
tvorbu mapy z lidarovych dat. Pro kazdé méreni jsou spocitané rozdily posunu v obou osach
oproti pfedchozim hodnotam a informace ziskané z odometrie jsou rotovany o uhel ang_rot()
(zdrojovy kdd €. 3). Nasledné dojde ke spojeni informaci s vyuZitim vazeného primeéru.
V prabéhu smycky jsou jednotlivé prirlistky pric¢itany do vysledné proménné a ukladany do
listu.

Trajektorie

20000 + GPS

. pose3d /
17500 - pose3d po rotaci

« vysledna flaze /
15000 -
12500 A I
10000 //
7500 4 //
5000 - //
2500 4 l

T T T T
—20000 —15000 —10000 —5000 0 5000
x [mm]

y [mm]

Graf 1: Trajektorie robota

Graf €. 1 ndzorné zobrazuje jednotlivé zmifiované trajektorie. Cervené je zde vynesend pozice
ziskana z odometrie pred rotaci a modfe po rotaci. Zlutd barva reprezentuje informace z GPS
senzoru a zelend vysledny prabéh ziskany vazenou fuzi. Je zde vidét, Ze pribézna pozice robota
uloZzena v kandlu pose3d adekvatné nezaznamenava vychylky z pfimocarého pohybu a
vyslednad trajektorie ma tak rovnéjsi charakter, nez jak tomu bylo ve skute¢nosti. | pfes to maji
informace o ujeté vzdalenosti pro nasi aplikaci vyznam. Cilem je v idedlnim pfipadé vytvoreni
robustniho systému, ktery neselze, i kdyZz v néjakych ¢astech informace z jednoho zdroje
nebudou dostupné. Dlivéra experta ve spravnost namérenych dat je reprezentovana pomoci
vah jednotlivych kanald. Pro toto méreni byly zvolena vaha 0,8 pro informace poskytnuté GPS
a 0,2 pro odometrii. VSechny dalsi procesy vyzadujici pozici robota v ¢ase budou v této aplikaci
pouzivat vyslednou fuzovanou trajektorii.
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Tvorba mapy z lidarovych dat

Druhou ¢&3sti bloku main_fusion je analyza lidarovych dat v ¢ase a tvorba mapy sadu. Lidar
méreni v kazdém bodé obsahuje soubor vzdalenosti, které odpovidaji jednotlivym Ghlim
v rozpéti 0-270° s uhlovym rozlisenim 0.33°.
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Obrazek 30: Lidar snimek v polarnich soufadnicich v pracovni oblasti [51]

Pro prehlednost vizualizace nezpracovanych dat lidaru v polarnich souradnicich byl graf na
obrdazku ¢. 30 omezen navzdalenost 3 metry. Prava ¢ast obrazku predstavuje pracovni diagram
pfimo z katalogu vyrobce. Pohyb robota je ve sméru odpovidajicimu 180° a fada shluk( v pravé
Casti reprezentuje jednotlivé kmeny stromu. Pro nasazeni algoritmu pro identifikaci shluku a
jejich center je potfeba data predzpracovat. Prvnim krokem je omezeni se pouze na
specifickou vysec¢ pro specifickou vzddlenost. Vybrané body jsou nasledovné prevedeny
z polarnich soutadnic na kartézské. O predzpracovani se ve smycce stara ¢ast kddu naznacena
ve zdrojovém kodu €. 4, kde parametry angle_range_low a angle_range_high zajistuji vybér
zvolené vysece a parametry max_range a min_range omezuji vzdalenost pro spravné nalezeni
shlukd.
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A = lidar_datal[al[1] #Soubor lidarovych mereni
> #Prevod polarnich dat na xy souradnice
, #omezeni parametry: angle_range_low, angle_range_high - uhel
L # : min_range, max_range - vzdalenost
for 1 in range(angle_range_low, angle_range_high, 1):
if min_range < A[1l] < max_range:
7 #Rozdeleni na jednotlive kvadranty
if (-45 <= -45 + dif_deg * 1) & (-45 + dif_deg * 1 < 0):
merged_lidar_short_xy.append(
[-A[1] * math.sin(math.radians (45 - dif_deg * 1)),
-A[1] * math.cos(math.radians (45 - dif_deg 1))1)
2 elif (0 < -45 + dif_deg * 1) & (-45 + dif_deg * 1 < 90):
merged_lidar_short_xy.append(
[A[1] * math.sin(math.radians(-45 + dif_deg * 1)),
-A[1] # math.cos(math.radians(-45 + dif_deg * 1))1)
elif (90 < -45 + dif_deg * 1) & (-45 + dif_deg * 1 < 180):
merged_lidar_short_xy.append(
[A[1] * math.cos(math.radians(-135 + dif_deg * 1)),
A[1] * math.sin(math.radians(-135 + dif_deg * 1))]1)
elif (180 < -45 + dif_deg * 1) & (-45 + dif_deg * 1 <= 225):
merged_lidar_short_xy.append/(
[-A[1] * math.sin(math.radians(-225 + dif_deg * 1)),
+A[1] * math.cos(math.radians(-225 + dif_deg * 1))])
! else:
25 print ("Out of lidar FOV")
2¢ GGy
27 continue

*

Zdrojovy kod 4: Predzpracovani lidarovych dat

Pokud bod v setu méreni projde nastavenymi podminkami, je v zavislosti na kvadrantu, ve
kterém se nachazi, pfeveden do kartézskych souradnic a poslan k uloZeni do listu pro dalsi
zpracovani. Na vytvoreny list bod(l je nasazen shlukovaci algoritmus mean-shift nevyzadujici
apriorni pocet shlukd k urceni (zdrojovy kéd €. 5). Pro praktickou aplikaci byla vyuZita knihovna
sklearn obsahujici kromé samotného modelu i pouZité pomocné funkce. Konkrétni popis
shlukovacich algoritm0 byl poskytnut v resersni ¢asti, zkrdcené se jedna o iterativni proces
posouvani stfedu shluku k maximadlni hustoté bodU, dokud nedojde k dosazeni optima nebo
prahové hodnoty. Plvodni verze programu fungovala vice na bazi robotického
prozkoumavani, kde neni pocet shlukt, co by mél algoritmus detekovat, znamy. Pokud bychom
chtéli pouzit apriorni mapu uz ve fazi detekce stromid pro uréeni poctu strom(, které ma
algoritmus najit, davalo by smysl vyuzit spise k-means. Vystupem shlukovaciho algoritmu jsou
clusters, obsahujici rozdéleni jednotlivych bodl poskytnutého pole a cluster _centers se
soufadnicemi center. Podminka ve spodni ¢asti obrazku kontroluje spravnost detekce
porovnani velikosti nejvétsiho nalezeného shluku s parametrem maxclusterpoints. Tento
parametr je experimentdlné uréend hodnota omezujici ptipad, kdy algoritmus nespravné
detekuje vice shlukd jako jeden celek.

1 # Mean-Shift clustering
> X = np.array(merged_lidar_short_xy) #Definice datasetu
3 bandwidth = estimate_bandwidth (X, quantile=0.25)
: model = MeanShift(bandwidth=bandwidth)
5 yhat = model.fit_predict (X)
6 clusters = unique (yhat)
7 #Urceni souradnic stredu shluku
s cluster_centers = model.cluster_centers_
9 #Nejvetsi velikost shluku
10 cluster_size = max(unique (yhat, return_counts=True) [1])
11 #Pokud je nejvetsi shluk moc velky, dalsi iterace
12 if cluster_size > maxclusterpoints:
13 continue
Zdrojovy kod 5: Mean-Shift algoritmus

51



Samotnd faze detekce strom( je znazornéna na obrdzku ¢. 31, kde jsou jednotlivé
identifikované shluky barevné odliseny. Prava strana obrdzku odpovida snimku z arecont
kamery ve stejném case. MUzeme zde vidét jednu z hlavnich komplikaci vyuziti lidaru pro
detekci kmenU v naSem pripadé, a to je pfitomnost pletiva chraniciho mladé stromky proti
SkGdchm. Shluky lidarovych bodd maji malokdy ocekavany kruhovy charakter a kminek stromu
se muze nachazet kdekoliv uprostied shluku. Pokud by shluky stromi konzistentné mély ¢ast
tvaru kruhu, mohli bychom na zakladé znamych metod uréit pozici stromu jako stfed kruhu
proloZzeného body [53]. Misto toho je soufadnice stromu uréena jako souradnice tézisté shluku
odpovidajici ¢ernym kizkm v grafu.
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Obrazek 31: Identifikované stromy doplnéné o kamerovy snimek

Hlavni ¢ast kdédu (zdrojovy kdéd €. 6) se zabyva urcenim vyslednych souradnic centra
v globdlnim souradnicovém systému a datovou asociaci. Kazdy urceny shluk ze snimku (viz
obrazek €. 31) je podrobeny dalsi analyze. Umisténi lidaru nizko od zemé s sebou pfinasi riziko
vysoké travy nebo jinych prekazek. Pokud neni list bodd shluku dostate¢né dlouhy, je s nim
zachdazeno jako s ndhodnou prekazkou nebo chybnou detekci a je odfiltrovan. Druhé omezeni
na daném snimku hledd vidy centra shluku sy-soufadnici blizkou bodu 0, konkrétné
na intervalu <centerlowlim, centerhighlim>. Toto omezeni je zavedeno z nasledujicich dvoda.

e Shluky s centry mimo definovany interval jsou pfilis vzdalené od kolmého pohledu na
fadu stromd. Casto tedy vidime boéni pohled na kmen obehnany pletivem namisto
Celniho, coZ vnasi do systému nepresnosti. Druha a horsi situace nastava, kdyz je strom
umistény na pomezi limitu detekce lidarem. S pohybem auta v ¢ase je takovy strom
definovany klesajicim nebo rostoucim poctem bod(. To zpUsobuje, Ze vypocitana
centra jsou vyrazné posunuta oproti skutecnosti.

e Diky znamé vzdalenosti strom( zapriornich situaci miZeme omezit interval
<centerlowlim, centerhighlim> tak, aby se v ném nachdzel vzZdy jen jeden strom, coz
znacné usnadni identifikaci a asociaci dat mezi po sobé jdoucimi mérenimi.

e I|dentifikace stromU v bloku camera_track pomoci obrazového zaznamu je omezena na
stfed obrazl kvali problémdm se zkreslenim soudkovitosti. Tato problematika bude
blize vysvétlena v pristi kapitole. Pro vyslednou kombinaci vytvorenych map do jedné
vysledné dava smysl, aby individualni tvorba mapy probihala na odpovidajicich si
datech. Ztoho samého dlvodu je snaha volit parametry angle range low a
angle_range_high omezujici oblast lidarového méreni, tak aby vysledny uhel odpovidal
zornému Uhlu kamery pouzivané k detekci.
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1 # Iterace pres kazdy cluster
> for index, cluster in enumerate(clusters, start=0):
row_ix_list = where(yhat == cluster) [0].tolist () # List bodu jednoho shluku
# Minimalni velikost shluku k analyze
if len(row_ix_list) > minclusterpoints:
# Omezeni se na oblast ve stredu snimku
7 if (cluster_centers[index][1] > centlowlim) &
8 (cluster_centers[index][1] < centhighlim):

center = cluster_centers [index]
#[lokal. centr. + umisteni senzoru + pozice robotal
real_center = [center [0] + sensor_placement[0] + fused_position[0],

12 center [1] + sensor_placement[1] + fused_position[1]]
if len(centerlist_lidar) == 0:
#Prvni detekce - pouze pripneme
centerlist_lidar.append(
[a, identifier, [real_center [0], real_center[1]]1])
17 #[ index a, identifikator, [centrum]]
18 else:
1 # Predikce pozice posledniho ulozeneho centra na novem snimku
2 idd = centerlist_lidar[-1][1]
21 ref_dist = [fused_trajectory[al[0] - fused_trajectoryl[idd][0],
22 fused_trajectory[al[1] - fused_trajectory[idd][1]]
23 prev_center = centerlist_lidar[-1][2]
2 pred_center = [prev_center[0], prev_center [1]]
25 diff = math.dist(real_center, pred_center)
2 # Porovnani vzdalenosti mezi predikci a vysetrovanym centrem
27 if diff<ident_limit:
28 #Jedna se o posunute centrum, stejny identifikator
2¢ centerlist_lidar.append(
[a, identifier, [real_center [0], real_center[1]]])
else:
32 #Jedna se o nove centrum, novy identifikator
identifier = identifier+1
centerlist_lidar.append(
[a, identifier, [real_center [0], real_center[1]]])
else:
37 continue
38 else:
continue

Zdrojovy kéd 6: Identifikace stromu a urceni vysledné souradnice

Pokud ma detekované centrum minimalni pocet bod( a jeho lokalni y-soufadnice se nachazi
v intervalu blizko stfedu, je shluk povazovan za spravné detekovany strom. Takovy strom je
prevedeny do globdlniho soufadnicového systému, spojenim lokalnich soufadnic
detekovaného stromu, posuni v osach odpovidajicimu umisténi senzorli na robotovi a
globalni pozici robota. Pokud se jedna o prvni detekci jakéhokoliv stromu, jsou souradnice
real_center spolu s identifikatorem stromu identifier a indexem odpovidajicimu méreni pro
pozdé;si urceni ¢asu lidarového méreni ulozeny do listu lidarmap_raw. V pfipadé, ze se jedna
o jinou, nez prvni detekci rozhodujeme, zdali se jedna o centrum znamé nebo nové. Pro tento
ucel je provedena predikce pozice posledniho uloZzeného centra vsouéasném snimku
odectenim ujeté vzdalenosti ve sméru jednotlivych os. Pokud se vzdalenost predikované
pozice posledniho uloZzeného centra od aktudlniho vySetfovaného centra odliSuje o vice, nez
je hodnota parametru ident_limit, algoritmus vyhodnoti, Ze se jednd o novy strom, zvysi
identifikator a pripne vyslednou strukturu do listu. V ptipadé, Ze je rozdil predikce a reality
mensi, je struktura pripnuta se stavajicim identifikatorem. Vystupy bloku main_fusion jsou
listy lidarmap_raw obsahuijici listy detekovanych center a fused trajectory s Udaji o pozici
robota v Case.

Lidarmap_cleaner

Tento blok je zaméreny na analyzu vstupniho listu lidarmap_raw a tvorbu vysledné mapy.
PFistup vyuzity pfi tvorbé mapy v main_fusion je ziskat co nejvice méreni jednotlivych stromi
pro nasledné zpradmérovani. Prvni ¢ast tohoto skriptu extrahuje ze vstupniho listu jednotlivé
identifikatory a urcuje jejich Cetnost v listu. Méreni s identifikatory s malou Cetnosti jsou
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odebrana a dale nejsou uvazovana. Zbyvajici spravné detekce podstupuji proces, ve kterém se
hodnoty pozice a ¢asu daného indexem a se stejnym identifikatorem praméruji. Vystupem je
list vyslednych pramérd pozice a ¢asu pro ¢etné identifikatory urcuji vysledné pozice stroma.
Urceni pfiblizného ¢asu méreni, ve kterém je strom vidét na senzorech, je dllezité hlavné pro
¢ast extrakce fotek.
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Graf 2: Mapa z lidarovych dat

Ze vstupu lidarmap_raw vyneseného Zlutou barvou byla vyfiltrovana jednotlivda centra
oznacena cernym ctvercem (graf €. 2). Problém tohoto ptistupu je obtiZznost rozeznani mezi
sloupem vodici konstrukce a kmenem stromu. Vysledek je bohuzel Uzce spojeny s nastavenymi
parametry vyzadujici apriorni znalosti. Mista ve vysledné mapé, kde bychom strom ocekavali,
ale algoritmus tam Zadny nedetekoval, jsou s nejvyssi pravdépodobnosti pfipady, kdy
shlukovaci algoritmus nespravné urcil shluky a tato data nebyla diky podmince zahrnuta.

Nasledujici text se bude zaobirat jednotlivymi parametry, jejich dopadem na vysledek
algoritmu a jejich optimalnimi hodnotami nastaveni.

Tabulka 4: Parametry identifikace lidarem

Ndazev parametru

Strucny popis Komentaf k nastavené hodnoté

Min_range, Minimalni a Vychozi: min_range = 400 mm,
Max_range maximalni max_range = 1700 mm
detekovana Zvolena oblast, ve které jsou vidét ti az Ctyfi stromy

vzdalenost lidarem

kvlli nejlepsim vysledkim shlukovani

Angle_range_low,
angle_range_high

Spodni a horni
hranice intervalu
thlu lidaru

Vychozi: angle_range low = 315,
angle_range_high = 540

Hodnota odpovida trojnasobku uhlu, analyzovana

vyse¢ ma uhel 75°.
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Centerlowlim, Spodni a horni Vychozi: centerlowlim = -150 mm,

Centerhighlim odchylka od osy y centerhighlim = 150 mm

Omezeni se na stfed snimku pro sledovani stromi v
prabéhu casu. Dalsi zmenseni intervalu znamena
riziko mensiho poctu detekci pro vysledné

prdmérovani.

Minclusterpoints, | Minimalni a Vychozi: minclusterpoints = 10,
maxclusterpoints maximalni pocet maxclusterpoints = 120

bodu ve shluku
Ident_limit Limitni vzdalenost Vychozi: ident_limit = 150 mm

pro uréeni

identifikatoru

stromu

4.3.4 Camera_track a cameramap_cleaner

Tato kapitola se zabyva podobnym ukolem jako predchozi kapitola, coZ je tvorba mapy,
tentokrat ale z analyzy kamerovych snimka.

4.3.4.1 Camera_track

Hlavnim zplsobem detekce stroml je v tomto pripadé algoritmus YOLO v8 zaloZeny na
konvoluéni neuronové siti natrénovany jinym ucastnikem projektu. Vstupem do bloku
camera_track je list obsahujici informace o trajektorii robota fused_trajectory, list obsahuijici
lidarova data pro urceni vzdalenosti od fady strom( lidar_data_full, snimky z arecont kamery
arecont_cam a natrénovany detektor YOLO v8.

Prvni Cast programu vyuziva principl z bloku data_merging, pro sjednoceni c¢asovych
informaci mezi lidarem a kamerovymi daty. Pro jednotliva ¢asova razitka kamerovych snimkd
hodnoty. Na zakladé rovnice €. 14 jsou poté chybéjici hodnoty dopocitany interpolaci. V této
fazi mame kazdy kamerovy snimek doplnéno Udajem o pozici robota.

Hlavni algoritmus operuje na bazi smycky prochazejici vSechny snimky z kamery, na jejiz
snimky je neuronova sit primarné natrénovana pro detekci kmen( stromd. Po detekci stromu
jsou jeho souradnice odecteny z pozici na obraze a z méreni vzdalenosti stromové rfady uréené
lidarem. Zavislost mezi vyuzivanymi parametry a konstantami je vyjadfena na obrazku €. 32.
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Obrdzek 32: Schéma méreni
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Rovnice €. 15 slouZi k vypoctu zorného uhlu fov (Field of View) ze znamych hodnot ohniskové
vzdalenosti ¢ocky f a Sitky senzoru S.

fov = arctan <25_f) (15)

P znaci vzdalenost robota od stromové fady a je vypoctena jako primérna hodnota x-ovych
vzdalenosti nalezenych shlukU. Vzdalenost picture_distance je dopoctena podle vztahu €. 16

ov
picture_distance = 2 -p - tan (%) (16)

Hodnota picture_distance je poté pouZita jako vstup do funkce generate_y(), kterd pfiradi
soufdnici y detekovanému kmenu. V tomto vztahu €. 17 reprezentuje x pozici stromu na
snimku a Sifka snimku je uvadéna v pixelech.

X ) ] picture_distance
= — ———— - picture_distance +
Sitka snimku 2
frame = arecontcam_datal[a][1l] #Nacteny snimek
> frame = cv2.rotate(frame, cv2.ROTATE_90_CLOCKWISE) #Rotace snimku
3 #Vysledek detekce a sledovani
results = model.track(frame, persist=True, conf=0.25, iou=0.5)
5 #Vizualizace vysledku
annotated_frame = results[0].plot()
#Pixelove souradnice detekovaneho boxu
. boxes = results[0].boxes.zxyxy
) for m in range(len(boxes)):
#X souradnice stredu boxu
xbox = float (boxes[m][0]+boxes[m][2]) /2
#Parametr duvery v detekci
confbox = results[0].boxes.conf[m].item()
#Identifikator stromu
boxid = results[0].boxes.id
#0mezeni se na stred stnimku
7 if xbox > distortion_limit and xbox < arecont_res[l1]-distortion_limit:
if boxid != None:
boxid = int(results[0].boxes.id[m].item())
#Souradnice stromu
tree_coord = [p + sensor_placement [0] + position_arecontcam([a][0],
generate_y (xbox, picture_distance) + sensor_placement [1]
23 + position_arecontcam([a][1]]
2 cur = [confbox, boxid, [tree_coord[0], tree_coord[1]],
25 arecontcam_data[a] [0].total_seconds (), a]
2 all_trees.append(cur)
27 else:
#Situace, kdy strom nema prideleny identifikator
#Popsano v dalsi casti prace

(17)

else:
print ("Mimo rozsah ohraniceni")
Zdrojovy kod 7: Detekce kmenu a prirazeni soufadnic

Pro kazdy snimek kamery probiha detekce a sledovani jednotlivych stromd. Zdrojovy kéd €. 7
popisuje tento proces po strance programu. Vysledek detekce kmenu stromu ve formé tridy
z nacteného snimku je uloZzen do proménné results. Vizualizace vysledku analyzy jednoho
obrazku je zobrazena na obrazku ¢. 33. Nasledujici ¢ast kddu prochazi jednotlivé detekované
boxy vyznacené cervenou barvou. Snimky z kamery jsou hlavné v krajnich ¢astech znacné
zkreslené soudkovitosti, proto je zaveden interval ve stfedu snimku pomoci parametru
distortion _limit. Pokud se hodnota pixelu odpovidajici stfedni hodnoté horizontalni pozice
boxu nachazi tomto intervalu jsou stromu pfifazeny souradnice v globalnim soufadnicovém
systému. X-ova slozka je definovana priimérnou vzdalenosti stromové rady a y-ova souradnice
je vystupem funkce generate_y(). K témto hodnotam je pri¢tena pozice senzort vici centru
robota a pozice samotného robota v daném case. Vysledné soufadnice stromu tree_coord,
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jsou doplnény hodnotami o dlivére ve spravnost detekce confbox, identifikatoru boxu boxid,
¢asu, ve kterém byla fotografie pofizena, a index a odkazujici na pozici v listu a.

oy N ; W
- 8 b ) W

Ozrézek 33: Vizualizace detekce kmenu

Soudkovitost se da ze snimku odstranit pomoci kalibrace kamery a naslednych transformaci.
Jednotlivé potfebné parametry jako je matice vnitinich parametrt kamery a vektor koeficientt
zkresleni jsou ulozené v pfilozenych ,,.json souborech”. O samotné odstranéni soudkovitosti
se stara funkce undistort() z knihovny opencv. Soudkovitost je timto zplsobem odstranéna za
cenu ztraty rozliSeni. Problémem tohoto pfistupu je ofiznuti znacné ¢asti kmenG pouzivanych
k detekci strom(. Z toho dlivodu neni ¢ast kodu, kterd se o korekci soudkovitosti stara vyuzita
a je v programu ponechana pro budouci implementaci. Misto toho je vyuzit pouze stfedovy
interval snimku. Vystupem je cameramap_raw obsahujici souradnice stromu, identifikatory,
¢asové hodnoty a pravdépodobnostni koeficienty detekce.

4.3.4.2 Cameramap_cleaner

Tato cast se podobné jako lidarmap_cleaner stara o zpracovani detekovanych stromu a tvorbu
vysledné mapy. Identifikace a sledovani stroml na po sobé jdoucich snimcich je v tomto
pfipadé obstaravano pouze YOLO v8 algoritmem. Pokud tento algoritmus pozn3, Ze se jedna
o stejny kmen jako na pfedchozim snimku, pfipne mu identifikator. Pro tento Ucel je tfreba mit
dostatecné vysokou frekvenci snimk(, aby si nacvi¢ena sit zvladla vytvofrit spojitosti mezi po
sobé nasledujicimi obrazky.

Uspé&3nost detekce kmen( na jednotlivych snimcich v prezentovanych datech byla poéitana
jako suma uspésnych detekci vydélena sumou celkovych vyskytd stromi a dosahla cca 98 %.
Mezi vSemi Uspésnymi detekcemi stromU se vyskytly i pripady, kdy detektor nepoznal strom
na po sobé jdoucich snimcich a nepfiradil tak detekovanému boxu identifikator. Pomér detekci
s prifrazenym identifikatorem vici vsem uUspésnym detekcim odpovida necelym 92 %. Cely
systém pro detekci a sledovani strom( ma tedy Uspésnost minimalné 90 %. Tato Uspésnost se
da relativné snadné zvysit dalSim trénovanim na radné anotovanych snimcich. Spolu s vyvojem
projektu postupné narlsta také mnoistvi méreni a vyslednych fotografii. D4 se tedy
srozumnou pravdépodobnosti predpokladat, Ze ve findlni fazi bude neuronova sit
natrénovana na mnohem vyssi procento Uspésnosti a sledovani stromU v kamerovém obrazu
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bude mozZné nechat pouze na ni. Pro zlepseni fungovani v testovaci a vyvojové fazi, ve které se
nachazime byl nasazen podobny zpUsob, ktery byl vyuzit u lidaru.

Tato ¢ast byla pro prehlednost ve zdrojovém kddu €. 7 vynechdna. Jedna se o situaci, kdy je
nalezen strom v definovaném intervalu bez pridéleného identifikatoru. V ten moment
nastoupi ¢ast algoritmu, kterd predikuje pozici posledniho ulozeného stromu pomoci znamého
posunu robota. Pokud je vzdalenost predikovaného a detekovaného stromu vétsi, nez je
identifikacni limit, jedna se o novy strom, kterému je pfipnut novy identifikator. Aby nedoslo
k naruseni Cislovani zavedeného detektorem YOLO, zacina nové Cislovani od hodnoty 1000.
Pokud je vzdalenost nizsi, algoritmus vyhodnoti, Ze se jednd o stejny posunuty strom a pfipne
mu odpovidajici index. Takto doplnéné sledovani stromu na snimku dokdZe spravné
zareagovat i v momentech, kdy snimany strom na jednom snimku ma pfidéleny identifikator
a na druhém ne. Vyhodou tohoto zpuUsobu doplnéni identifikatorl je plynulé navazani na
vytvorené Cislovani samotnym detektorem a ¢ast kddu je tak spousténa pouze v nutnych
pfipadech.

Po programové strance dochazi pro kazdy identifikdtor k primérovani odpovidajicich méreni,
konkrétné souradnic stromu a ¢asu. Na rozdil od pfistupu vyuzitého v bloku lidarmap_clean se
jednd o vazieny pramér, kde vahy jsou udavany jednotlivymi koeficienty dlivéry ve spravnost
detekce. Souradnice stromu uréeného s jistotou 80 % ma pak dvojndsobny vliv na vyslednou

pozici neZ soufadnice stromu uréena s jistotou 40 %.
Mapa sadu z kamerového zaznamu
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Graf 3: Mapa z kamerového zaznamu

Graf €. 3 predstavuje vytvofenou mapu, kde Zlutou barvou jsou vyneseny vSechny detekce
obsazené v mapé cameramap_raw, ¢ervenou vSechny detekce bez identifikatoru pridéleného
neuronovou siti a ¢erné vysledné souradnice stromu. Hlavni vyhodou timto pfistupem
vytvofené mapy je rozezndni rozdilu mezi stromem a sloupem a mapa tedy obsahuje pouze
soufadnice stromd.
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4.3.5 Amap_maker, map_fusion a photo_extractor
Tvorba apriorni mapy

Posledni ze tfi pozdéji kombinovanych map je mapa vytvorenda na zdakladé apriornich
informaci. Tento blok miZe béZet paralelné s kamerovou detekci, hned po tom, co obdrzi
informace o pozici robota z fused_trajectory. Apriorni informace pred zacdtkem méreni
obsahuji GPS souradnice jednotlivych sloupll, pocet strom( v poli (definovand oblast mezi
dvéma sloupy) a vzdalenost mezi sazenymi stromy. Testovaci stromova fada obsahuje celkem
tfinact po sobé jdoucich poli, na kazdém poli se nachazi dvacet strom( se vzajemnym rozpétim
50 cm. Konec a zacatek kazdé radky obsahuji Spatné detekovatelné ukotveni vodicich lan. Pro
autonomni nebo semiautonomni pohyb robota v sadu je potfeba tato ukotveni zaméfit a
vynést do mapy. Pro apriorni mapu by teoreticky stacilo zamérit pouze prvni a posledni strom
v fadé a na zdkladé zndmého poctu poli by byla pozice dalSich sloupl odhadnuta. U tohoto
pfistupu, je ale velkd Sance kumulace malych odchylek a odhadnuté pozice stromu
v jednotlivych polich by nemusely odpovidat realité. Pfistup, vyuZity v této préci, pracuje se
znamymi GPS souradnicemi vSech sloupl v fadé, coz znacné redukuje mozné odchylky.

. def generate_trees(point_1, point_2, num_trees):

2 x1, y1 = point_1

3 x2, y2 point_2
pole_dist = math.sqrt((x2 - x1)**2 + (y2 - y1)*x2)
#Vzdalenost mezi jednotlivymi stromy

. spacing = pole_dist / num_trees
7 print ("spacing", spacing)
8 unit_vector = ((x2 - x1)/pole_dist, (y2 - yl1)/pole_dist)
tree_coordinates = []
for i in range(num_trees):
#Vypocet pozice kazdeho individualniho stromu
12 X_tree = x2 - (i+0.5) * spacing * unit_vector [0]
y_tree = y2 - (i+0.5) * spacing * unit_vector [1]
tree_coordinates.append([x_tree, y_tree])
return tree_coordinates
Zdrojovy kéd 8: Funkce generovdni soufadnic stromi

Stromy jsou generovany na zakladé vstupnich parametr(, jimiz jsou soufadnice sloupl, mezi
kterymi se fada stromU nachdzi, a pocet stromQ, které chceme vygenerovat. V programové
Cast se timto Ukolem zaobira funkce generate_trees(), zobrazena ve zdrojovém koédu €. 8.
Vstupem jsou soubory soufadnic ve formatu x, y. Pfevedeni mezi soufadnicovymi systémy
zajistuje funkce gps2xy(), kterda ma za vstup pocatek souradnicového systému a souradnice
sloupu, ktery chceme prevést. Kartézské souradnice jsou jednoduse ziskany na zakladé rozdil(i
posunu v jednotlivych osach pomoci knihovny geopy. Mezi vstupnimi soufadnicemi sloupl je
nasledné rovnomérné rozmistén pocet stromU. Pro kontrolu kazdé pouziti funkce vypise
pramérnou vzdalenost stromu, kterou naddle mizeme porovnat s pfedem zndmym rozpétim
strom(. Vystupem této ¢asti je a_map, obsahujici soufadnice jednotlivych stromi a sloupl
(graf €. 4)
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Graf 4: Vytvorend apriorni mapa
4.3.5.1 Fuze mapovych dat

Ptistup tvorby vysledné mapy sadu v této prdci byl kombinaci map ze tti zdroj(, které na sobé
nejsou primo zavislé. Hlavni divod tvorby mapy je identifikace jednotlivych strom0 a jejich
uloZeni do databdze. Kazdy strom bude v databazi obsahovat soubor fotek z riznych méreni
v rizné ro¢ni doby. Takto vytvorené digitdlni dvojce sadu umozZnuje sadarim ukladat a
analyzovat historické informace o konkrétnich stromech, na jejichz zakladé mohou provadét
dllezitd rozhodnuti.
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Graf 5: Vstupni data pro mapovou fuzi s ruéné vyznaéenou detekci stromii
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Graf C. 5 predstavuje barevné odlisené vstupy jednotlivych detekovanych strom. Modfe jsou
vyznaceny stromy apriorni mapy, ¢erné stromy z lidarové mapy a zelené stromy z kamerové
mapy. Na obrazek byly pro zvySeni prehlednosti ru¢né cervenou barvou vyznaceny
odpovidajici si shluky.

Zvoleny zplsob spojovani map vychazi z principu dva ze tfi. Pokud je strom na dané pozici
identifikovan alespont dvéma mapami, je povaZovan za spravné detekovany a je vynesen do
hlavni mapy. Jako reference pro porovnani a pfifazovani odpovidajicich si dat byla zvolena
apriorni mapa. Tim, Ze mapa vytvorena z lidarovych dat a mapa vytvofena z kamerovych
snimk( pti své tvorbé nepocitaji s poctem strom, které maji identifikovat, se mize stat, Ze je
identifikovany jiny pocet stromuU, neZ by sadaf v poli ofekaval. Informace o poctu stroml
obsaZzenych v apriorni mapé je tedy klicovd a mGzZeme ji tedy povaZovat za referenci.

1 for 1 in range(len(amap)):

2 #Lidarova cast

3 closest_1 = 1000000

A closest_1_ind = 1000000

5 #Ukladani nejkratsi vzdalenosti ke kontrolovanemu bodu
6 for i in range(len(center_lidar)):

7 dd = math.dist(amap[1l], [lidarx[i], lidary[il])

8 if dd < closest_1:

9 closest_1 = dd
10 closest_1l_ind = i

12 if closest_1l > merge_limit:

13 #Pokud je nejkratsi vzdalenost vetsi nez limit

14 print ("Neidentifikovano")

15 #Pripnuti np.nan do listu souradnic a casu

16 closest_list_lidar.append([np.nan, np.nan])

17 closest_list_lidar_t.append([np.nan, np.nan])

18 nonidentified_lidar.append([center_lidar[closest_1_ind][1][0],
19 center_lidar[closest_1_ind][11[1]11])
20 nonidentified_lidar_t.append(center_lidar[closest_1_ind] [0])

22 else:

23 #Pripnuti nejblizsiho centra a casu do listu

24 closest_list_lidar.append([center_lidar[closest_1_ind] [1][0],

25 center_lidar [closest_1_ind][1]([1]1])

26 closest_list_lidar_t.append(center_lidar[closest_1_ind][0])
Zdrojovy kéd 9: Hleddni nejblizsich stromii

Samotna fuze probiha kontrolou kazdého bodu apriorni mapy a hledani nejblizsiho
detekovaného stromu v obou zbyvajicich mapach (zdrojovy kéd €. 9). Pokud je nalezen strom
v bliz§i vzddlenosti, nez je limitni vzdalenost dana parametrem merge_limit je pfipnut do listu,
pokud ne, je do listu pfipnuta hodnota np.nan. Zaroven je vySetfovany bod pfipnuty do listu
neptifazenych bodu pro dalsi kontrolu. Stejnym zplsobem, ktery je naznaceny ve zdrojovém
kddu €. 9, je feSend i ¢ast s mapou vytvorenou z kamerovych dat.

Vystupem jsou listy closest list_arecont a closest list_lidar, které jsou v nasledujici ¢asti
porovnavany s hodnotami z amap. Jednotlivé prvky list( se stejnymi indexy jsou porovnavany
na zdkladé dvou moznych stavli — obsahuji hodnotu nebo np.nan. Tabulka ¢. 5 zobrazuje
mozné kombinace, které davaji smysl a vysledek, ktery ze stavd jednotlivych zplsob( vyplyva.
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Tabulka 5: MoZné kombinace vstupi

Lidar_map Camera_map Apriori_map Vysledek
Z
X
X
X A
X X X

Prvni tfi radky popisuji pfipady, kdy byl strom identifikovany apriorni mapou a zaroven alespon
jednim dalSim zplsobem, ¢imz byla existence stromu potvrzena. Kombinace na ¢tvrtém radku
tabulky podle definice také spliiuje podminku dva ze tfi, ale apriorni mapa zZadnou pozici
stromu neregistruje. Vyskyt souradnic stromu v apriorni mapé je klicovy pro identifikaci, pokud
tento pfipad nastane, vyskyt stromu potvrzeny nebude. Po dokonceni hlavni smycky jsou
porovnany listy se soufadnicemi strom( z kamerové a lidarové mapy, které nebyly pfifazeny
k Zadnym bod0{m apriorni mapy. Pokud jsou nékteré body v téchto listech blize, nez je hodnota
parametru merge_limit, program vypiSe varovani o mozném vynechani stromu s ¢asem, ve
kterém k tomuto pripadu doslo. Pokud se v jednom meéfeni téchto varovani vyskytne vétsi
pocet, mliZe to znamenat, Ze apriorni mapa neposkytuje dostacujici reprezentaci prostredi.
Posledni radek oSetfuje pripad chybéjiciho stromu v fadé, kdy lidarova ani kamerova data
nepotvrdi vyskyt. Strom timto zplsobem identifikovany neni, ale informace o jeho absenci je
pfedana do dalsiho bloku photo_extractor, pro zachovani spravného ¢islovani stroma.

1 #Prochazeni kazdeho bodu apriorni mapy
for kk in range (len(amap)):

cam_value = closest_list_arecont [kk]
lid_value = closest_list_lidar [kk]
amap_value = amap [kk]

7 cam_time = closest_list_arecont_t [kk]

8 lid_time = closest_list_lidar_t [kk]

if not np.isnan(cam_value[0]) and not np.isnan(lid_value [0]) and not np.
isnan (amap_value [0]):
1 print("Identifikace vsemi tremi zpusoby")
#Vazeny prumer odpovidajicich si bodu
cent = [amap_value[0] * amap_weight + 1lid_value[0] * lidar_weight +
cam_value [0] * camera_weight,
amap_value [1] * amap_weight + 1lid_value[1] * lidar_weight +
cam_value [1] * camera_weight]
7 #Vazeny prumer casu
8 timer = (cam_time * camera_weight + lid_time * lidar_weight)/
(camera_weight + lidar_weight)
#Pripnuti casu a pozice finalniho stromu
1 fused_map.append([timer, cent])
Zdrojovy kéd 10: Smycka porovndvajici odpovidajici si hodnoty map

Zdrojovy kod €. 10 obsahujici smyéku prochazejici vSechny body apriorni mapy pfipad, ve
kterém se na identifikaci stromu shodnou vsechny tfi zplsoby. Vyslednd souradnice je pak
dana vazenym primérem jednotlivych sloZzek. Kromé souradnice je zde primérovan i ¢as a
pfipinan do konecéného listu pro vyuZiti v bloku photo_extractor. Zbylé Uspésné pfipady
uvedené v tabulce €. 5 jsou vyfeseny v kddu obdobné.
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Graf 6: Vysledna mapa sadu

Vyslednd mapa je zobrazena v grafu €. 6, kde jsou soutadnice vyslednych strom( oznaceny
cervenymi Ctverci, sloupy cernymi kfizky a Zlutou barvou trajektorie robota. Vysledné vahy
pouzité pro uréeni soufadnic stromU byly: vaha apriorni mapy = 0,4, vaha lidarové mapy = 0,3
a vaha pro kamerovou mapu = 0,3. Toto nastaveni dava podobnou vahu viem zdrojim
informaci o poloze a mlZeme vidét, Zze vyslednd mnoZina strom{ tak netvofi dokonalou
pfimku. DUleZity parametr merge_limit pro ptifazovani bodu jednotlivych map mél hodnotu
20 cm, z €ehoZ vychazi, Ze kaidy strom je uréeny s presnosti cca 40 cm. Vstupni data
obsahovala chybéjici strom na treti pozici v druhém poli, coz algoritmus spravné rozpoznal.
Vystupem tohoto bloku je fused_map, kterd obsahuje finalni soufadnice strom( a c¢asy, ve
kterych byly stromy detekovany.

Zisk fotogradfii jednotlivych stromii

Vstupem do bloku photo_extractor, ktery se zabyva primdarné ziskem vyslednych fotografii
stormd, jsou fused_map, natrénovany model detekce a kamerova data pro zisk fotek strom0
arecont_cam a realsense_cam. Kamerové snimky diky svému zornému uhlu a vzdalenosti, ve
které jsou pofizeny, obsahuji vice stromi a je tfeba néjakym zplsobem detekovat ten spravny.
K tomu Ucelu slouzi ¢asovy udaj pripnuty ke kazdé soufadnici stromu. Pro vSechny tyto ¢asové
udaje jsou nalezeny snimky jednotlivych kamer a na snimcich arecont_kamery je provedena
detekce kmen( stromu. Nasledujici ¢ast ve zdrojovém kédu €. 11 predstavuje feSeni pro zisk
ofiznuté fotografie na zakladé Uspésnosti detekce. Na timto zplsobem pofizenych fotografiich
byvaji stromy na obrazku v témér neménné oblasti. Pokud tedy neni na obrazku detekovan
kmen bude pro ofez vyuzity pfedem definovany vypozorovany pixelovy interval. Pokud na
obrazku dojde k detekci kmene, je feSena jeho pozice. V pfipadé, Ze Zadny z detekovanych
strom( nelezi v pdsmu ohraniceném parametrem distortion_limit, je opét pouZzit vychozi
pixelovy interval pro ofez. V pfipadé, Ze se nalezeny kmen vyskytuje uvnitf intervalu, je pouzito
ofiznuti pfizpGsobené pozici kmene. Od stfedni hodnoty ohranicujiciho boxu je poté vynesena
expertné uréenad fixni hodnota na obé strany a vysledné okno je pouzito pro ofez snimku. Timto
zpusobem vzniknou fotky, které maji vidy kmen stromu uprostfed snimku.
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1 if boxes is None:

2 #Na snimku nebyl detekovan zadny strom - vychozi interval orezu
frame_arecont = frame_arecont[:, default_crop_arecont [1] [0]
:default_crop_arecont [1][1]]
frame_rscolor = frame_rscolor[:, default_crop_rscolor [1] [0]

; :default_crop_rscolor [1][1]]
7 else:

8 #Kontrola detekovanych boxu
¢ for m in range (len(boxes)):
0 xbox = float(boxes[m][0]+boxes[m][2]) /2
1 #Vybirame si strom blizko stredu

2 if xbox > distortion_limit and xbox < w_arecont - distortion_limit:
fitcrop = True

if fitcrop:

1
1

1

1

1 fitm = m
1

1 xbox = float(boxes[fitm] [0]+boxes[fitm] [2]) /2
1

1

7 #Byl nalezen strom blizko stredu - prizpusobeni intervalu orezu

8 frame_arecont = frame_arecont[:, int(xbox)-halfcrop_arecont + 1

19 :int (xbox)+halfcrop_arecont]

2( frame_rscolor = frame_rscolor[:, int(a2rs(xbox, w_rscolor, w_arecont)) -

21 halfcrop_rscolor + correction + 1:
22 int (a2rs(xbox, w_rscolor, w_arecont)) +

23 halfcrop_rscolor - correction]
24 else:

25 #Nebyl detekovan strom blizko stredu - vychozi interval orezu
26 frame_arecont = frame_arecont[:, default_crop_arecont [1][0]

27 :default_crop_arecont [1][1]]

28 frame_rscolor = frame_rscolor[:, default_crop_rscolor [1][0]

20 :default_crop_rscolor [1][1]]
Zdrojovy kéd 11: Prizpiisobeni ofezdvaciho okna detekovanému kmenu

Sitky i vysky vyslednych snimkG jednotlivych strom(l jsou dany zvolenymi parametry. Diky
sloupcovitému charakteru strom( dosahuje tato metoda dobrych vysledk(. Alternativni
pfistup vyuZitelny v momenté, kde jsou snimané stromy rliznorodé, nahnuté apod., by mohl
vyuZivat hloubkové kamery. Ta pfifazuje kazdému pixelu obrazu barvu na zadkladé namérené
vzddalenosti, takZze by se vyuZitim dolno-propustniho filtru mohl odhadnout tvar koruny a
ofezavaci okno by se pak dalo vice pfizpUsobit. Dalsi analyza uloZzenych snimk( v této fazi
nepozaduje specifické rozliSeni. Pokud by nékdy v budoucnosti projektu bylo potreba tvofit
snimky na miru kazdému stromu, da se toho timto zplsobem dosahnout.

Vsechny kamery maji v soucasné instalaci objektivy natoceny stejnym smérem a osy snimkd
zabiraji vidy stejné misto. Pro detekci strom( na snimcich ze vSech kamer staci pouze, aby
detekce fungovala spolehlivé na jednom druhu kamery. Na zakladé zndmych parametr( jako
je zorny Uhel a rozliSeni Ize uréit odpovidajici ¢ast jednoho snimku na druhém. V této verzi je
na fotografii z Arecont kamery uréen spravny pixelovy interval v horizontalni ose, ktery je poté
pouzit k nalezeni odpovidajiciho intervalu na snimku z RealSense kamery. V pfipadé nizké
frekvence snimkovani by se mohlo stavat, Ze rozdil mezi nejblizsSimi odpovidajicimi si snimky
jednotlivych kamer presahne limitni hodnotu a jednotlivé oblasti si nebudou stoprocentné
odpovidat. V tom prfipadé se da vyuzit zavislosti mezi ujetou vzddlenosti robota za dany ¢as a
redlnym rozmérem jednoho pixelu. Ofezavaci okno se pak ndleZité posune proti nebo ve
sméru jizdy.

Snimkdm je pak mozno prifadit jméno podle zadani ve formatu cislo rady — Cislo pole — Cislo
stromu. Z predchoziho bloku zlstala zachovana informace o tom, kolik stromd v poli chybi.
JelikoZ pohyb robota byl rovhomérny a stromy jsou v poli rozmisténé také rovnomérng, ve
vyslednych souradnicich stromU se v pripadé chybéjiciho stromu objevi znacné mezery. Funkce
gap_index hleda v souradnicich strom( pocet nejvétsich mezer mezi sousednimi prvky a vrati
indexy téchto mezer v listu. Pokud ma byt pfi ¢islovani stromu pfitazen index, ktery se nachazi
v listu znamych mezer, je tento index preskocen a je pfifazen index vyssi.
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Obrdzek 34: Vysledny snimek stromu z Arecont karhery (vlevo) a Re&lSense kamery (vpravo)

Vyslednou strukturou je list tree_list obsahujiciinformace o dopocitanych GPS pozicich strom{
a snimky jednotlivych strom( (obrazek €. 34). Pro dalsi vyvoj jsou do listu pripnuty i informace
o Casu, ve kterém byl strom v daném méreni detekovdn a souradnice v souradnicovém
systému specifickém pro dané méreni.

4.3.6 Pristup pro rozsahla méreni a zhodnoceni metody

Méreni, jehoz vysledky byly prezentovany v predchozi ¢asti, probihalo na predem vybraném
rozpéti dvou poli s kapacitou Ctyficeti strom(. Pouzity soubor metod spravné identifikoval
vSechny stromy a jejich fotografie byly uloZzeny do databaze. Tato kapitola ma za cil zhodnotit
efektivitu pouZitého pfistupu pro rozsahlejsi vstupni data a navrhnout alternativy pro
urychleni procesu. Vstupni data v tomto méreni obsahovala jizdu robota kolem celé testovaci
fady o délce tfinacti poli, kde kazdé pole obsahuje dvacet stromu. Grafickd zpracovani
jednotlivych vystupt jsou do prace vloZeny jako jeji pfilohy. Programu byla ponechana jeho
struktura a fungovani popsané v predchozi fazi. Jednim z rozdild bylo zvySeni vahy GPS méreni
pro tvorbu vysledné trajektorie, jelikoZz data uloZend v kandlu pose3d obsahuji kumulovanou
odchylku natoéeni robota a tvar trajektorie neodpovida rovnému pohybu mezi dvéma radami.

Ptilohy €. 1, 2 a 3 jsou alternativy graft €. 2, 3 a 4 tentokrat pro delsi vstupni data. Pfiloha ¢. 4
odpovidajici grafu ¢. 5 zobrazuje jednotlivé mapy vynesené do jednoho grafu a priloha €. 5
podobné jako graf ¢. 6 zobrazuje vyslednou mapu. Data obsahovala chybéjici stromy, jejichz
pozice byla spravné urcena a zohlednéna pfi Cislovani. Algoritmus byl schopen spravné
detekovat 256 z 256 strom( a jejich ofiznuté fotografie uloZit do databaze. Nevyhodou
predstaveného pfistupu je znacnd casova narocnost zpracovani dat. Délka béhu bloku
main_fusion, ve které dochazi k tvorbé mapy z lidarovych dat a vysledné trajektorie, byla pro
devitiminutové méreni robotem necelych dvacet minut. Tvorba mapy z kamerovych dat
v bloku camera_track trvala pro stejna vstupni data sedm minut. Zdaleka nejvétsi dobu
v téchto procesech zabira zpracovani lidarovych dat. Pro kazdy cyklus jsou vSechny namérené
body prepocitavany do kartézskych souradnic a nasledné shlukovany mean-shift algoritmem.
Jednim z moznych urychleni je predzpracovani lidarovych dat. Pro hledani vhodného zorného
Uhlu a maximalni vzdalenosti byla tato ¢ast pro vyvoj ponechana v hlavnim programu.
Poslednim ¢asové naroénym blokem je data_gathering, ktery ¢te data ulozend v zdznamu a
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uklada je do datovych struktur. Ostatni bloky v€etné ukladani vyslednych fotografii mély
operacni dobu pro stejnd data v jednotkdch nebo desitkdch sekund.

4.4 ReZim poloautonomniho snimkovani

Tato ¢ast se zabyva prehlednym poskytnutim informaci obsluze robota o vysledcich a pribéhu
méreni. Navrzend aplikace ndm pom(Ze odhalit problémy s jednotlivymi informacemi ze
senzor(l rovnou pfi méreni a je tak mozné v pripadé Spatnych vysledk( méreni provést znova.
V dalsi ¢asti je popsan navrh autonomniho Fizeni robota v ramci jedné rady. Plvodni vize
shromazdovani fotek stroml pracovala se zastavovanim u kazdého stromu a naslednym
statickych focenim. Od této vize bylo postupné upousténo od pofizeni Route kamery, kterd
poskytuje ostré fotky i v dynamickém rezimu. Testovani bude provedeno na nové sadé dat,
ktera nové fotografie z Route kamery obsahuje. Vstupni data budou simulované nacitdna
z datovych struktur, kam byla v bloku zaméreném na sbér dat uloZena. Vysledna
implementace bude porovnana z vykonnostniho a ¢asového hlediska pro moznost uplatnéni
v live reZimu. Kontrolovana a vynasena data budou informace ze senzord GPS a jednotlivych
kamer. Lidarové snimky budou vyneseny a bude z nich pro operatora robota uréena vzdalenost
od jednotlivych stromovych fad jako reference pro pfimocary pohyb.

4.4.1 Lidarova kontrola

V novém méreni se kromé snimk(l z pfidané kamery mlZieme setkat i s pozménénym
natocenim lidaru ve sméru cesty. Tato zména nam ddvd moZnost monitorovat obé radky
soucasné a lépe detekovat objekty pred vozidlem. Prioritou je zde namisto lokalizace
jednotlivych strom( lokalizace jednotlivych fad a urceni jejich vzdalenosti od senzoru lidaru.
Muzeme si tedy dovolit odfiltrovat pfilis kratké a pfilis dlouhé namérené vzdalenosti. Oproti
minulému méreni se také znacné zvétsil analyzovany zorny Uhel na maximalni hodnotu 270°.
JelikoZ se jedna o pomocnika manualniho fizeni, mizeme si dovolit neuvaZzovat dopravu
robota na zacatek radky a feSime tedy pouze jeho trajektorii v fadce. Diky zndmé vzdalenosti
mezi sousednimi fadami strom( znadme pfiblizné pozice, kde by se fada méla nachazet. Druhy
predpoklad o pohybu robota pocitd s malymi odchylkami od rovnobéiného pohybu, coz
vylucuje limitni pFipady, kdy je robot nato¢eny ke stromové radé pod uhly blizkymi devadesati
stupndm. Dalsim dasledkem tohoto pfedpokladu je rozdéleni mérenych intervalli na levou a
pravou stranu. Pro dodatecnou kontrolu umisténi senzoru mezi dvéma stromovymi fadami
slouzi funkce find_nearest_point(), ktera urci nejkratsi vzdalenost bodu predikujiciho pozici
stromové rady od listu obsahujici vSechny namérené body. Pokud je tato vzdalenost mensi nez
prahova hodnota na obou stranach, program predpoklada, Ze jsme opravdu mezi stromovymi
fadami.

Vzdalenost robota od stromovych fad je urCena dvéma zpuUsoby. Prvni pristup urcuje
vzddalenost jako délku kolmice od senzoru na pfimku proloZzenou stromovou fadou. Je zde
vyuzito rozdéleni lidarovych dat na dva intervaly odpovidajici pravé a levé strané a kazdy
z intervalll je analyzovan zvlast. Jelikoz méreni obsahuje i detekce ze vzdalenéjsich sousednich
fad, omezime se pro regresi na interval v okoli priimérné x-ové hodnoty soufadnic. Zvoleny
interval je dostateé¢né Siroky na to, aby odfiltroval vzdalend méfeni a zaroven nezahodil
hodnoty vychylené kvili Sikmému natoceni fady. Na zbylé hodnoty v intervalu je nasazena
metoda linedrni regrese z knihovny sklearn. Vystupem této metody je sklon a prolozené
primky. S pomoci pravidel analytické geometrie je urcena rovnice prolozené primky a pfimky,
ktera je na ni kolma a prochazi stfedem souradnicového systému, kde se lidarovy senzor
nachazi. Vysledna vzdalenost je poté dopoctena z urceného prlseciku téchto pfimek a jeho
vzdalenosti od bodu [0, 0] reprezentujiciho umisténi senzoru.
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Graf 7: Dva priklady pokusii o proloZeni lidarovych dat pfimkami
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Graf €. 7 zobrazuje dva lidarové snimky, kde datova sada odpovidajici pravé strané je vynesena
zelenou barvou a leva strana ma barvu Cervenou. Pfimky vyneseny oranZovou a modrou
barvou byly pro dana data uréeny linedrni regresi. Nez budeme zkoumat natoceni pfimek,
mulzeme si vS§imnout, Ze shluky na pravé strané nejsou rozlisitelné jako na levé strané. Pfi
tomto méreni byla snaha lidar umistit co moZzno nejvySe pod hranici zavlazovaci hadice.
Kombinace malych nerovnosti terénu a nevodorovného pripevnénilidaru zpusobila, Ze u pravé
stromové fady byla lidarem snimana oblast zacatku koruny.

Levd strana obrazku zobrazuje vétSinovy pfipad, kdy jsou ptrimky proloZeny pfijatelnym
zpUsobem. Problémem tohoto pfistupu je nekonzistence proloZeni naznacena na pravé strané
obrazku. Shluky blize pocatku souradnicového systému obsahuji mnohem vice bodl nez
shluky vzdalené, tim padem md model tendenci se vice fidit blizSimi shluky pti vypoctu

koeficientu sklonu.
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Graf 8: Zavislost vzddlenosti na case v reZimu proloZeni pfimkou

Graf ¢. 8 zobrazuje mnoziny vzdalenosti poc¢atku souradnic od prolozené primky pro jednotlivé
strany. Pro algoritmus fizeni v linii na zakladé vzdalenosti od stromovych fad jsou data ziskana
timto zplUsobem obtizné pouZitelna. Jednou z testovanych alternativ bylo shlukovani dat
metodou mean-shift a nasledné provést regresi pouze na znamych souradnicich center shlukd.
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Tim doSlo ale k vyraznému zpomaleni béhu aplikace a pozadovand konzistence nebyla
dosaZzena. Vice informaci k témto alternativdm hledani rfady stromd bude poskytnuto
v kapitole zabyvajici se vedenim robota v fadce.

Zvoleny zpUsob urceni vzdalenosti od stromové rady nakonec vyuzivd pouze nejblizsiho
nalezeného bodu stromové fady. Tento pfistup obsahuje odchylky v momenté, kdy
v optimalnim sméru je mezera a nejkratsi vzdalenost tak neni kolma na stromovou radu. | pres
tyto nedostatky jsou udaje o vysledné vzdalenosti od stromU konzistentni a pouZitelné pro
pfipadné fizeni (graf €. 9).
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4.4.2 Tvorba HMI

Pro tvorbu uZivatelského rozhrani HMI (Human Machine Interface) je vyuzita Python knihovna
tkinter. Cilem je vytvofit jednoduchou prehlednou aplikaci zobrazujici vSechny potrebné véci,
které by operdtora robota mohly pfi jeho pohybu zajimat. Po programové strance je
uzivatelské rozhrani tvofenou jednou tfidou, které nalezi tfi specifické funkce. Inicializaéni
funkce ma za ukol spustit aplikaci, nacist jednotlivé datové z uloZenych listi, definovat
potfebné proménné a vytvofrit okno véetné jeho grafickych prvkd. Aplikace vytvofena pomoci
knihovny tkinter béiné funguje na zdkladé hlavni stale se opakujici smycky. Po kaidém
ubéhnuti nastavené prodlevy se spusti funkce update() periodicky vykreslujici a vypisujici
aktualni data a hodnoty do vytvorenych grafickych prvka.

Jednou z hlavnich vyzev je nalezeni spole¢ného ¢asového ramce, tak aby v jeden moment byla
v aplikaci zobrazena data odpovidajicimu stejnému ¢asu. Pfi simulaci funkce na existujicich
uloZzenych datech ve formé listl je tento Ukol jednodussi. Pri kazdém béhu aktualiza¢ni smycky
je zvysen index uréeny k pristupu do jednotlivych listl. Tento index je pro kazdy informacni
zdroj vynasoben pomérem délky dat daného zdroje ku délce dat nejdelSiho listu. Kazda data
jsou tedy zobrazovana ve své frekvenci, se kterou byla uloZena. Pro ucely simulace mizeme
prehravani zrychlovat a zpomalovat nastavenim prodlevy mezi kazdym cyklem. Pro spusténi
aplikace v online rezimu, by tento skript byl napojeny jako modul na OSGAR a informace by
byly ¢teny pfimo z komunikaéniho kanalu. Bylo by také potfeba vytvofit dalsi funkci, ktera by
se starala o ¢asovou synchronizaci a ukladala do proménnych odpovidajici data. Tato data by
z proménnych byla periodicky ¢tena a zpracovavana v existujicich funkcich.
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Obrazek 35: UZivatelské rozhrani aplikace

Zvolena struktura uzivatelského rozhrani zobrazena na obrdzku ¢. 35 obsahuje v horni ¢asti
fotografie z jednotlivych kamer, pod nimi je vykreslen lidarovy snimek a vedle néj jsou
v pravém sloupci vypisovany ostatni Udaje. Kamerové snimky jsou nacitany z numpy poli,
prislusné rotovdny a jsou jim ménény rozméry pfi zachovani stejnych pomér( stran. Nasledné
jsou v kazdém cyklu vykreslovany na své pozice na platné. GPS soutadnice, informace o pozici
z odometrie a CasovaC jsou pouze nacitany z listd a nasledné vypisovany do pfislusnych
textovych poli. Lidarova data jsou v kazdém snimku prepocitavana z polarnich soufadnic do
kartézskych, zapisovana do listl a nasledné vykreslovana. Spolu s detekovanymi body jsou
¢erné vykreslovany i ¢arkované usecky oznacujici nejkratsi vzdalenost od obou fad.

Hlavnim cilem aplikace byla ndzornost a prehlednost, pro praktické vyuziti na Zivych datech by
mozna bylo potfeba udélat nékolik zmén. Souéasny béh aplikace neni nijak optimalizovany,
a i tak zvlada na testovaném zafizeni stfedni tfidy zpracovani a vykreslovani dat rychleji, nez je
readlny béh Casu. Je potfeba dodat, Ze pfi spusténi na palubnim pocitadi je potfeba pocitat
s pomalejsim zpracovanim dat. Kromé snizeni frekvence obnovovani dat je mozné v pfipadé
potieby namisto vykreslovani plnych obrazk( pouze poskytnout udaj o tom, Ze kamera posila
data. Dal$i mozna zména je vykreslovani snimku pouze z jedné kamery najednou a pfepinat
mezi okny v pripadé potreby. Video z béhu aplikace je jednou ze soucasti priloh prace.

4.4.3 Vedeni robota v fadce

Tato kapitola volné navazuje na problém predstaveny v kapitole zabyvajici se lidarovou
kontrolou. Cilem je spolehlivé detekovat stromovou fadu a navrhnout mozny pfistup k jejimu
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autonomnimu sledovdani. Doposud predstavené pristupy popisovaly uplatfiovani metody
linearni regrese na vSechny detekované body stromové rady nebo na soubor shluk( urcenych
metodou mean-shift. Prvni ptistup nebyl Uspésny, jelikoz vstupni data nebyla rovhomérné
rozmisténd po zkoumaném intervalu a prokladani primky souborem bodl tedy vice
uprednostriovalo oblasti blize robota. Nevyhodou druhého pfistupu vyuzivajiciho shlukil je
vypocetni ndrocnost shlukovaciho procesu a nasledného prochazeni center. Zaroven jedno
Spatné identifikované nebo vybocené centrum radikalné ovlivni sklon a umisténi prokladané
primky.

JelikoZ v této Casti predpokladdme pohyb robota v rovné fadce, miZeme na zakladé znamych
rozmérl radky odhadnout, kde by se konec zobrazované ¢asti radky mél nachazet. Pokud je
vzdalenost nejbliz§iho bodu z fady k odhadnutému bodu dostate¢né nizkd mizeme usoudit,
Ze se jedna o bod dané fady. Pro zvySeni spolehlivosti mizZeme nalézt soubor nejblizSich bodd,
ze kterych je vysledny bod urcen, popf. opakovat proces na vice mistech fady. Ziskané body

jsou poté proloZeny pfimkou, jejiz sklon je klicovy pro dalsi navigaci.

Obrazek 36: Schéma pohybu robota v Fadce

Timto zplsobem ziskané sklony obou pfimek prokladajicich pravou a levou stromovou fadu
mohou byt pouzity k tvorbé referenéni pfimky vedouci bud pfimo stfedem radky nebo
v definovaném posunu od néj. Schéma na obrazku ¢. 36 zobrazuje dvé pfimky naklonéné
o uhly a;, ag vici soufadnicovému systému robota. Dvé dUleZité hodnoty pro navigaci robota
jsou uhel naklonéni referenéni pfimky ay, a vzdalenost robota od pfimky d. Ridici systém
OSGAR obsahuje modul, ktery umoznuje pohyb robota pod zadanym uhlem. Cilem Fizeni by
v tomto pripadé byla minimalizace vzdalenosti d pomoci akéni veli¢iny, kterou je Uhel natoceni
robota.
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Graf 10: Pribéh uhlu odklonéni vozidla od stfedové osy a thlu natoceni

Graf €. 10 popisuje ¢ernou barvou priabéh uhlu odklonéni vozidla od referencni osy ziskany ze
simulace zobrazené v pfiloze ¢. 7 a Cervenou barvou uhel natoleni vozidla uloZeny
v kanalu pose3d. Jeho cilem je demonstrovat spolehlivost uréeni Uhlu odklonu daného
referen¢ni pfimkou ve stfedu radky. Ten kopiruje priibéh skute¢ného Uhlu natoceni robota
urc¢eného gyroskopem s maximalni odchylkou mensi nez 5°.

4.4.4 Otocka a zastavovani

Robot je v navrhovaném systému navigovan referencni pfimkou. Narozdil od manualniho
fizeni je pfi autonomnim sledovani rady potieba sledovat oblast pred robotem pro pripadné
nouzové zastaveni. Rychlost pohybu robota je regulovana PID reguldtorem, coz s sebou prindasi
prodlevu pfiblizné 1 s mezi vyslanim signdlu pro zastaveni a skute¢nym zastavenim. Je tedy
potifeba hldsit prekdzky v cesté s dostateCnym predstihem. V prvotni fazi dava smysl pfti
prekroceni kritické vzddalenosti predmétu v cesté vozidla zastavit i vzhledem k rozmérim
robota, Sifce fadky a doporucené vzdalenosti kamer od stromd.

V pripadé, Ze se robot v méreni blizi ke konci fadky, coz jsme schopni poznat podle vzdalenosti
vozidla od zndmé souradnice posledniho sloupu, pfechazi robot do jiného rezimu. Stromova
fada uz dale nepokracuje a prokladani pfimkou je s kazdym dalSim pohybem kupfedu vice
nepresné. V moment prekroéeni definované vzddlenosti od posledniho sloupu se tedy
prestava obnovovat referencni prfimka a z(stdva stejnd po cely zbytek radky. Zaroven se zpfisni
lidarova kontrola rozsifenim intervalu kontroly objektl v cesté vozidla. Souradnice konce
radky definovaného upnutymi napinacimi lany jsou zndmé kvuli Spatné detekovatelnosti
lidarem. V. momenté, kdy bude ze vzddlenosti vozidla a upnuti lan zjisténo, Ze robot Uspésné
projel kolem a lidar nedetekuje zadné prekazky v cesté pfichazi na fadu otocka robota pro
zajeti do sousedni radky.

Touto problematikou se zabyva ¢lanek Localization and control of an autonomous orchard

vehicle [54], ktery navrhuje priklady tfi mozinych trajektorii robota (obrazek ¢&. 37)

respektujicich prostor, ktery ma robot k otoceni, bezpecnostni vzdalenost pro zacatek otaceni,

Sitku radky a v neposledni fadé minimalni radius zataceni. Po celou dobu pohybu po
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nadefinované kfivce je tfeba sledovat oblast pred robotem pro pfipadné zastaveni v pfipadé
hrozici kolize. Po teoretické strance by robot mél byt schopen po zajeti do fadky opét spustit
modul pro detekci stromovych fad a ddle navigovat v dalsi fadce. Potencialnim spoustécem by
mohla byt detekce QR kdodu, pripevnéného na zacdtku radky obsahujiciho informace

o stromech v fadce.
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Obrdzek 37: MoZnosti zatdceni pro zajeti do nové Fadky [54]

Cést poloautonomniho rezimu a jeho autonomnich prvké byla v této praci provedena pouze
navrhové. Bylo zde predstaveno nékolik zplsob detekce stromovych linii, otestovanych na
redlnych datech z méreni. Navrzené prvky autonomniho fizeni se plné nepodafrilo otestovat a
jejich off-line simulace je pti napodobeni redlného prostiedi obtizna. Aplikace navrzenych
postuplU na redlnd data byla alespon pfi praci na tomto projektu vidy ve skutecnosti
komplikovanéjsi a bylo tfeba oSetfit nékteré podminky, které nebyly v prvotnim navrhu
uvazované.
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Zaveér a zhodnoceni

Cilem prdce bylo predstavit integraci novych technologii do zemédélského prostfedi se
zamérenim na fuzi senzor( zahradniho robota a tvorbu robotické mapy sadu. V rdmci této
prace vznikla rozsahlejsi reSerse s vyuzitim velkého mnoZstvi zahrani¢nich zdrojl. Preklady
ustalenych frazi a nazvl jsou ¢asto doplnény o plvodni anglicky termin pro snadné dohledani
a jednoznacnost. Prvnim probiranym tématem byla koncepce Zemédélstvi 4.0 od vzniku
senzorické informace pres jeji predavani, zpracovavani, uklddani az po vizualizaci pro
koncového uZivatele. Jednotlivé vyuzivané technologie byly stru¢né popsany po teoretické
strance a doplnény o priklady vyuziti. DalSim tématem byla fuze senzorl zamérena na jeji
obecny popis, potize a problémy s jeji praktickou aplikaci. Jednotlivé fuzni metody byly
rozdéleny, stru¢né popsany a vzdjemné porovnany co se charakteristik a vyuziti tyce. Posledni
téma teoretické ¢3sti je teorie robotického mapovani, jeho Ulohy a vyzvy. Hlavni dliraz je dban
na principy a algoritmy spojené se soucasnou lokalizaci a mapovanim a na popis a predstaveni
jednotlivych robotickych map.

Praktickd Cast je zamérena na plnéni zadanych ukol(i v rozsdhlejsim projektu zabyvajicim se
robotizaci a digitalizaci ovocného sadu. V ramci prace byl vyvinut program v prostfedi Python,
zaméreny na tvorbu robotické mapy ze senzorickych dat. Dil¢i mapy jsou vytvoreny tfemi
zpUsoby, které na sobé nejsou pfimo zavislé. Prvni zplisob hledd kmeny stromi na lidarovych
mérenich jakoZto centra detekovanych shlukid, druhy zplsob zpracovavd obrazovd data
pomoci dfive natrénovaného detektoru YOLO v8 detekujiciho kmeny a tfeti vyuziva znamych
souradnic vodicich sloupll na konci kazdého pole a informaci o poctu stromi v poli. Jejich
vhodnym spojenim vznikla findlni mapa obsahujici kromé souradnic stromu i jejich ofiznuté
snimky pro dalsi zpracovani. Program byl ponechdn ve své navrhové formé pro snadnéjsi
kontrolu mezivysledk( jednotlivych blokd a dalsi vyvoj.

Jednalo se o mQj prvni vétsi Python projekt, u kterého byl hlavni diraz na funkénost, snadné
ladéni pomoci parametr(i, meziukladani a vizualizaci mezivysledk. JelikoZ se jedna o off-line
zpracovani dat, neni prvni prioritou optimalizace, co se vykonu a trvani tkol( tyce. Casto byly
nové vzniklé problémy vyreseny pomoci pristupl na miru nasi aplikaci a predpokladech
o vstupnich datech. Po programové strance je tedy urcité misto ke zlepsSeni, predevsim co se
formalni stranky tyce. Kazdd individudlné vytvorend mapa obsahuje své nedostatky a odchylky
spojené s mérenim ¢i metodou jejiho ziskavani. Jejich kombinaci byla vytvofena mapa spravné
identifikujici vSechny stromy s dostate¢nou presnosti na testovacich i rozsahlejSich vstupnich
datech. Jednim z nejvétsSich nedostatk( vstupnich dat byla data ziskand odometrii uloZzena
v kandlu pose3d, kterd Spatné reflektovala skutecnou trajektorii robota. V pfipadé novych
vstupnich dat jsou v programu popsany casti, které je nutné zkontrolovat a pfipadna nastaveni
a vliv parametrud na vysledky jsou popsany v této praci nebo v prilozeném textovém souboru.

Druhy ukol praktické casti se zaméfruje na ndvrh rezimu poloautonomniho snimkovani a
autonomnich pfristupd. Hlavni zamérem bylo prehledné poskytnuti kli¢ovych informaci
operatorovi vozidla demonstrované tvorbou uZivatelského rozhrani na zakladé dat uloZzenych
v zaznamu. U navrzeného uZivatelského rozhrani byla zhodnocena jeho operacni rychlost
vykreslovani informaci, ktera v simulovaném prostredi operovala dostatecné rychle. Zaroven
byly konzultovany moZzné modifikace vysledného programu pro zapojeni do live-rezZimu a
spousténi na méné vykonnych zafizenich. Prace byla doplnéna o moZiné pfistupy
k autonomnimu vedeni robota v fadce prevdiné na zakladé lidarovych méreni a GPS. Na
uloZzenych datech byly predstaveny, testovdny a zhodnoceny nékteré zplsoby detekce
stromové fady. Ziskané primky vhodné proloZzené lidarovymi daty slouzily k navrhu tizeni na
zakladé minimalizace vzdalenosti od referen¢ni pfimky pomoci zmény uhlu natoceni robota.
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Na zavér prace byl predstaven moziny pfistup k prechodu z fddky do fadky. Bohuzel se
nepovedlo plné otestovat vSechny metody na skute¢ném zafizeni v realném case, tato Cast
tedy plsobi prevazné jako navrh pro dalsi vyvoj.
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Priloha 1: Mapa z lidarovych dat pro rozsahlé méreni
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Priloha 2: Mapa z kamerového
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Priloha 3: Apriorni mapa pro rozsdhlé méreni
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Priloha 4: Vstupni data pro mapovou fuzi pro rozsahlé méreni
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Priloha 5: Vyslednd mapa sadu pro rozsahlé méreni
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