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Abstrakt

Obsahem této prace je seznamit se s me-
todami lokalizace objekt pomoci kamery,
k ¢emuz byl vyuzit lokaliza¢ni systém de-
tekujici zndmou znacku z obrazu. Dale je
tkolem seznamit se s metodami pro re-
konstrukci trajektorie. K tomu je nutné
filtrovat namérend data ¢i vyuzit prolozeni
naméfenych bodl polynomem. Nésledné
je cilem vytvorit ridici smycku pro ovla-
déni robotu tak, aby byl schopen projet
vytvorenou cestu. Cely algoritmus je im-
plementovan na redlném robotu a jeho
funkénost experimentalné ovérena.

Kli¢ova slova: sledovani clovéka,
navigace pomoci kamery, rekonstrukce
trajektorie

Vedouci: Ing. Karel Kosnar, Ph.D.
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Abstract

The subject of this work is to acquaint
with a localization methods using a
monocular camera. To do so a localiza-
tion system detecting known marker is
used. Additional task is to acquaint with
a trajectory reconstruction methods such
as filtering of measured data or useage of
splines to recover missing sections of the
trajectory. The goal is to create a control
loop for the robot, so it can follow the
human along constructed path. Whole al-
gorithm is implemented on the real robot
and its functionality is experimentaly ver-
ified.

Keywords: human following,
camera-vision-based navigation,
trajectory reconstruction

Title translation: Autonomous
Human-following robot
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Kapitola 1

Uvod

V soucasné dobé, kdy vyrobni procesy v tovarnach zazivaji velké zmény
ve formé digitalizace a automatizace, nékdy nazyvané Primysl 4.0, je nutné
Ty je nutné spojit do komplexnich systémi, které budou schopné zajistit
maximalni koordinaci s minimalni ¢asovou naro¢nosti. Jednou z moznosti,
jak se priblizit tomuto cili, je zajistit lepsi spolupraci mezi lidmi a roboty.
Prikladem muze byt prevoz materidli, které jsou prilis tézké na premisténi
pro ¢lovéka. V takovém pripadé lze vyuzit systému, kde robot umi rozpoznat
¢lovéka, je schopen ho nasledovat po pozadované trajektorii a plnit jeho povely
tak, ze dojde k presunu nakladu na pozadované misto. Aby byl takovy systém
co nejdostupnéjsi, je nutné pouzit co nejdostupnéjsi komponenty. Proto lze
pro urceni pozice vyuzit obycejné kamery a z jejiho obrazu ziskat informaci
o poloze ¢i povelech.

Tato préace se konkrétné zabyva vytvorenim algoritmu pro fizeni mobilniho
pozemniho robotu, jehoz tdkolem je sledovat ¢lovéka po stejné trajektorii.
Cilem je vytvorit feseni, které pro urceni polohy c¢lovéka vyuzije bézné do-
stupné kamery. Jelikoz v redlnych podminkich miize snadno dojit ke ztraté
osoby ze zabéru, je nutné, aby vytvoreny algoritmus umél zajistit sledovani
trajektorie i s neznamymi dseky. Vyuziti pro takovy systém lze nalézt nejenom
v prumyslové oblasti pii presunu materiald, ale i v zivoté béznych lidi, kteri
potiebuji asistenci, napriklad pri prenosu tézkych bremen. Dalsi uplatnéni lze
nalézt i v armadni oblasti, kdy je pri presunu nutné premistit vétsi mnozstvi
vybaveni, které muze byt velmi tézké.



1. Uvod

V réamci ivodni kapitoly této prace je uvedeno nékolik metod pouzitych
pro sledovani ¢lovéka mobilnim robotem. Kazda z téchto metod vyuziva
jiného principu lokalizace ¢lovéka. V prvni kapitole je uveden princip detekce
specidlnich znacek a princip detekce clovéka z obrazu kamery. Ve druhé kapi-
tole jsou uvedeny metody pro rekonstrukci trajektorie a metody, které zajisti
sledovani této zrekonstruované cesty. V dalsi kapitole je rozebrana samotné
implementace na realném robotu a v nasledujici kapitole jsou predstaveny
vysledky experimenti s redlnym robotem.

B 1.1 Definice ulohy

Zadanim této diplomové prace je vytvorit ridici algoritmus pro mobilniho
pozemniho robota, jehoz iikolem je nésledovat clovéka po stejné trajektorii.
Problém lze rozdélit do nékolika poduloh. Témi jsou napriklad urceni polohy
cloveka vzhledem k robotu, rekonstrukce trajektorie z nameérenych pozic
a Tidici smycka zajistujici prijezd robota po vytvorené trajektorii.

Pro urceni polohy ¢lovéka lze vyuzit mnohé zarizeni, naptiklad rozmi-
tany laserovy dalkomér, kameru, termokameru nebo GPS. Je zadouci, aby
pouzitd zafizeni byla co mozna nejdostupnéjsi. Jelikoz laserové dalkomeéry
a termokamery mohou byt pomérné nakladné, zda se vhodnéjsi pouziti ka-
mery nebo GPS. Pokud by pldnované prostredi pohybu robota bylo pouze
na otevienych prostranstvich, lze dobte vyuzit GPS. Ovsem v pripadé, kdy
chceme zajistit co nejvétsi funkcénost, v co nejvice rozmanitém prostredi,
vcetné budov a skladi, jenz zpiisobuji spatné fungovani GPS, je vhodnéjsi
pouzit k lokalizaci kameru. K uréeni polohy pomoci kamery lze vyuzit speci-
alnich znacek znamé velikosti a tvaru, které se nasledné detekuji v obraze.
Podle velikosti je mozné urcit vzdalenost této znacky a diky tomu i polohu.
Pro detekci ¢lovéka lze také vyuzit ucici algoritmy s vyuzitim neuronovych
siti. OvSem u tohoto pristupu je slozitéjsi urceni vzdalenosti.

Pti pouziti kteréhokoli vySe zminéného zatizeni obsahuji namérené polohy
odchylku od skutecné polohy. To muze byt zptusobeno Sumem senzoru ¢i ne-
presnostmi v konstrukci robotu. Pro co nejvétsi potlaceni téchto nezadoucich
vlivll a pro ziskani co nejpresnéjsi trajektorie lze vyuzit filtry, jako jsou na-
priklad Kalmanuv filtr, nebo FIR filtr. V redlnych podminkach miize nastat
a také casto nastava situace, kdy se na néjaky kratsi cas osoba ztrati ze za-
béru kamery. Pozice na nezndmém useku lze dopocitat napiiklad prolozenim
polynomem urcitého radu, obvykle 3. radu. Je také mozné vyuzit prediktor,
jako je napriklad Kalmanuv filtr, ktery po néjakou dobu od zmizeni ze zabéru
dokaze predpovidat polohu.



1.2. State of the art

Obrazek 1.1: Robot sledujici ¢lovéka pomoci kamery.

Po nalezeni spravné trajektorie je nutné vytvorit ridici smycku, ktera robotu
prifadi spravnou rychlost tak, aby robot jel co mozna nejptesnéji. K tomu lze
vyuzit kombinace riznych algoritmt a metod. Napriklad ,Follow the carrot®,
PID regulator, ¢i virtualni pruzinu mezi robotem a ¢lovékem.

. 1.2 State of the art

B 1.2.1 Sledovani ¢lovéka pomoci infraéervené kamery

Jeden z moznych pfistupti pro urcovani polohy objektu je za pomoci in-
fracervené kamery. Na sledovany objekt je pripevnéna sada infracervenych
diod (IR-LED) do uré¢itého vzoru. V piipadé, ze kamera vidi celou sadu
diod, je mozné urcit relativni polohu vzhledem ke kamete. Z namérenych
relativnich poloh lze zrekonstruovat cestu vytvorenou clovékem, kterou robot
muze sledovat. Tento pristup byl pouzit v ¢élanku [11].

Na robot byly pfipevnény ¢tyTti IR-LED. Infracervend kamera je pripevnéna
na zada osoby, kterou ma robot sledovat. Jakmile kamera vidi vSechny ¢tyti
diody, dojde k urceni polohy a orientace kamery v souradnicové soustave
robotu. Nasledné je vytvoreno virtudlni spojeni mezi ¢lovékem a robotem,
které ridi pohyb robotu.
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Camera coordinate Z
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Obrazek 1.2: Sniméni polohy objektu s pomoci infracervenych diod a kamery.
Pievzato z [I1].

B 1.2.2 Sledovani pomoci detekce €lovéka v obraze

Pro sledovani ¢lovéka muzeme vyuzit kameru, v jejimz obraze lze deteko-
vat osobu. OvSem urcit presné polohu ¢lovéka ke kamere je slozité. Jelikoz
se poloha ¢lovéka a kamery neustale méni, mohou se i vyrazné ménit svételné
podminky. To mize zhorsit kvalitu detekce a spravné urceni velikosti osoby
a nasledné i vzdélenosti.

Shoulder template

Obrazek 1.3: Detekce ramen a vzoru na obleceni. Prevzato z [18].

Dilezitou ¢asti je schopnost nejprve detekovat cloveka v obraze. Jiz existuji
pomeérné spolehlivé metody napriklad pro detekce obliceje. Ovsem tato metoda
neni vhodné pro problém néasledovani ¢lovéka, protoze ¢lovék by musel byt
neustale natoceny oblicejem k robotu a tudiz chodit pozpatku. Vhodné;jsi
by bylo, kdyby robot dokézal detekovat ¢lovéka zezadu. Detekce by mohla

4



1.2. State of the art

vyuzivat napfiklad vzor na obleceni a tvar ramen. Nejprve by bylo nutné, aby
se detektor naucil rozpoznavat vzor a tvar ramen, nasledné by dokazal tento
vzor vyhledat v obraze a podle velikosti vzoru urcit polohu sledované osoby.
Tato metoda byla pouzita v ¢lanku [18]. Detekei ¢lovéka v obraze se déle

zabyva kapitola

B 1.2.3 Sledovani ¢lovéka pomoci laserového senzoru

Pro sledovani pohybu c¢lovéka je také v neposledni fadé mozné vyuzit rozmi-
tany laserovy dalkomér umistény ve vysce lytka. Tvar lidské nohy pripomina
priblizné elipsu, ovSem jak je vidét z obrizku neni vhodné uvazovat
o tvaru jako o konkrétnim geometrickém tvaru a ten hledat v laserovych
datech. Osoba muze mit na sobé napriklad volné kalhoty, které by zptsobily
velkou odchylku od hledaného geometrického tvaru.

+ * + *

‘ee,

Yeaset’ * *

Obrazek 1.4: Laserovéd data z detekce nohou. Prevzato z [10].

7 nasbiraného souboru dat 1ze hned odstranit body lezici v dlouhych pfim-
kach, které odpovidaji napriklad zdem. Zbyvajici body je nasledné potieba
rozdélit do shluktu dle néjaké zvolené hrani¢ni vzdalenosti, ¢imz ziskame
prvni potencidlni detekce nohou. Body, které lezi mimo shluky, muzeme
odstranit. Déle je potfeba z nalezenych shlukt najit ty, které patii jedné
osobé, tedy pravou a levou nohu. K tomu lze vyuzit informace o vzdalenosti
obou nohou béhem kroku z analyzy chtize. Poloha ¢lovéka je predpokladana
uprostied, mezi prislusnymi polohami nohou. Pro zlepseni detekce 1ze pridat
odhad budouci polohy c¢lovéka na zakladé znamé priblizné délky kroku. Tato
metoda byla rozpracovina a experimentalné otestovana v ¢lanku [I0], déle
modifikovana verze byla pouzita v ¢ldnku [32].

B 1.2.4 P¥irozené chovani roboti

Pti navrhu algoritmu pro sledovani clovéka robotem by mél byt bran ohled
nejen na spolehlivé metody detekce a fizeni, ale také na prirozenost po-



1. Uvod

hybu a spolecensky akceptovatelné chovani, aby ¢clovék, se kterym mé robot
spolupracovat, nebyl jeho chovanim frustrovan ¢i omezovan.

(a) : Robot sledujici ¢lovéka v urcité (b) : Obraz s modelem obliceje a
vzdalenosti. informativnim textem.

Obrazek 1.5: Robot se socidlnimi vlastnostmi. Pfevzato z [16].

vvvvvv

vzdy chovat takovym zpusobem, aby za zadnych okolnosti neohrozil ¢lovéka.
Neoddélitelné k tomuto patii spolehlivost, diky které robot zustava uzitecny
a neobtézuje osoby kolem sebe svymi chybovymi stavy. Zaroven by jeho systém
mél byt navrzen tak, aby pfi selhédni nedoslo k ohrozeni okoli. Déle by mél robot
dodrzovat rozumnou vzdalenost od osoby, kterou nasleduje, aby nenarusoval
jeji osobni prostor. V neposledni fadé by se mél chovat predvidatelnym
zpusobem, idealné stejné, jako by na jeho misté byl opravdovy ¢lovék. Pro lepsi
interakci s okolim miuze byt robot vybaven systémem pro pirevod textu na zvuk
nebo alespon obrazovkou s textem, aby mél uzivatel informace o stavu robota.
Socidlnimi aspekty se vice zabyva ¢lanek [16].

V élanku [I6] pouzity dva typy metod pro sledovani ¢lovéka. U prvni je
sledovani fizeno nato¢enim robotu vzdy smérem k pozici ¢lovéka. Spolecné
s jednoduchou metodou pro vyhybani se prekazkam je robot schopen obstojné
sledovat clovéka napriklad skrz dvere ¢i bez problému mijet rohy zdi pri ostrych
zatackach. Druhou metodou je co nejpresnéjsi sledovani vytvorené cesty, které
je zalozené na metodé ,,Pure pursuit® (¢isté pronasledovani). Obé metody
byly nésledné otestovany nékolika lidmi, ktefi méli zhodnotit chovani robotu,
napriklad zda jeho chovani spliiuje ocekavani, ¢i jak byl pohyb pfirozeny. Dle
vyhodnoceni hlasovani Gcastniki ocekavani vice splnil prvni algoritmus rizeny
natocenim, zaroven byl vyhodnocen i jako vice prirozeny. Vzdalenost pfi jizdé
i pri zastaveni byla hodnocena podobné pro obé metody.



Kapitola 2

Vizualni sledovani objektu

K urceni polohy objektu v prostoru lze pouzit bézné dostupnou kameru.
V zachyceném obrazu je mozné detekovat pozadovany objekt bud nepiimo,
pomoci specialni znacky umisténé na sledovaném objektu, nebo ptimo, pomoci
strojového uceni s vyuzitim napiiklad neuronovych siti.

B 2.1 Kalibrace kamery

Pred detekci objektt z obrazu kamery je nutné zjistit hodnoty charakteristic-
kych parametri. Témi jsou napiiklad ohniskova vzdédlenost ¢i presny opticky
stfed. Na kameru lze pripevnit rizné objektivy, které maji rizné vlastnosti
a ruzné chyby a mohou zpusobovat ruzné deformace obrazu. Nespravné para-
metry kamery ¢i deformovany obraz mohou nésledné zapric¢init nepresny nebo
chybny vystup detekce, nebo kompletni selhani detekce. Z tohoto diivodu je

vhodné pred pouzitim kamery provést kalibraci.

Kalibraci Ize ziskat nejenom vnitini parametry kamery, ale také koeficienty
pro potlaceni deformace obrazu. Pti bézné kalibraci se predpokladé dirkovy
model kamery. Tim je urcen vztah mezi bodem ve 3D svété a jeho obrazem na
2D plose. Predpokladem modelu je, Ze otvor pro vnik svétla je pouze jediny
bod a nejsou pouzity zadné cocky k zaostieni svétla.

7



2. Vizualni sledovani objektii
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(a) : Zjednoduseny princip dirkové (b) : Geometricky ndkres dirkového
kamery. Prevzato z [35]. modelu kamery. Prevzato z [12].

Obrazek 2.1: Model dirkové kamery.

Zakladni zobrazovaci rovnici [12] 1ze zapsat ve tvaru

x
u fz 0 cx| |t rm2 Tz b y
sl =10 fy eyl |t T2 T3t e (2.1)
1 0 0 1| |ra1 7392 33 t3 1
su= K(R|t)x, (2.2)

kde z je poloha zobrazovaného 3D bodu, u je 2D poloha zobrazovaného bodu,
K je matice kamery obsahujici vnitini parametry, s je méritko a R|t je matice
obsahujici vnéjsi parametry, které urcuji polohu a natoceni.

i

(a) : Obraz bez radil- (b) : Pozitivni radidlni (c) : Negativni radidlni
niho zkriveni. zkTiveni. zkTiveni.

Obrazek 2.2: Piiklad zkfiveni obrazu kamery. Pfevzato z [12].

Kalibraci je mozné odhalit parametry zkfiveni obrazu [12]. Zkfiveni mohou
byt dvojiho typu. Prvnim je radialni, které miize byt popsano az 6 parametry
k1_6. Druhym je tangencialni, které je uréeno dvéma parametry [y o. Radidlni
zkiiveni lze rozlisit pozitivni, které ma typicky k1 > 0, a negativni, které
m3 typicky k1 < 0. Po nalezeni parametrti zkiiveni provedenim kalibrace je
mozné toto zkriveni potlacit.



2.2. Detekce znacek v obraze

. 2.2 Detekce znacek v obraze

Pro neptimé méreni polohy néjakého objektu lze na objekt umistit specidlni
znacku znamé velikosti a tvaru, kterou dokazeme detekovat v obrazu kamery.
Diky znamé velikosti znacky jsme schopni urcit jeji vazdalenost od kamery
a tudiz i polohu.

BHEBE gomapno
HEHGE pEAEOR

. . Tag36h1l Tag25h9 Tagl6h5
(a) : Aruco znacky. Pre-

vzato z [19]. (b) : Apriltag znacky. Prevzato z [3].

P
==

180720006

(c) : Pi-tag znacka. Prevzato z [28].  (d) : Whycon znacka. Prevzato z [24].

Obrazek 2.3: Ruzné typy znacek, které lze vyuzit k uréeni pozice.

Zmacek existuje mnoho druhi. Kazda z nich je vhodna pro jiny typ pro-
blému. Nékteré jsou vhodné pro urcovani malych vzdalenosti (v fadu desitek
centimetri), ale s vySsi presnosti, jiné jsou vhodné pro detekci na vétsi
vzdalenosti (v fadu metrta) s nizsi presnosti. Nékteré znacky jsou vzajemné
nerozlisitelné, nékteré jsou unikatni a lze do nich zakédovat néjakou informaci,
napiiklad ¢islo. Riizné znacky jsou detekovany s rtiznou rychlosti. Nékteré
mohou byt detekovany v fadu desitek Hz a jiné pouze v jednotach Hz.

Ptikladem nerozlisitelné znacky miize byt napiiklad kruhova znacka Why-
con [22], kterou lze detekovat na vzdalenost v fadu metrta az desitek metri.
Prikladem rozlisitelnych znacek muze byt znacka Pi-tag [9], pro kterou lze
rozlisit rtizné konfigurace podle rozmisténi ¢ernych tecek na jednotlivych
stranach. Jinym pfikladem jsou znacky Aruco [15], [31], nebo Apriltag [26],
[33], které se lisi naptiklad pouzitym kédovanim bitového pole uvniti znacky.

9



2. Vizualni sledovani objektii

B 2.2.1 Priklad principu detekce zna¢ky Apriltag

Systém pro detekci znacek Apriltag [26] je sloZen ze dvou hlavnich ¢ésti.
Prvni ¢asti je samotny detektor, ktery v obraze hleda potencidlni kandidaty
znacek, a kddovaci systém, ktery z nactenych bittu ¢te informaci a kontroluje
spravnost znacky.

Obrazek 2.4: Kroky pti detekci Apriltag znacky. Pievzato z [26].

Detektor nejprve zjisti velikost a smér gradientu v kazdém pixelu snimku.
Pixely, které maji podobnou velikost a smér gradientu jsou nasledné pri-
fazeny do shlukt. Na kazdy shluk je pomoci metody nejmensich ¢tvercu
sesazena primka. Kazdé primce je prirazen smér tak, ze tmavé segmenty jsou
nalevo a svétlé napravo. Nasledné je pomoci metody prohledavani do hloubky
v primkach hledan ¢tyrstranny ttvar tak, aby smér primek byl proti sméru
hodinovych ruc¢icek. Nakonec je tfeba preéist bity ulozené v nalezené znacce
a pomoci kbédovaciho systému ovérit, zda je nalezend znacka spravnd ¢i nikoli.

B 2.3 Detekce osoby v obraze

Detekovat osoby na snimcich s neznamou scénou, osvétlenim, s neznamym
zvétsenim, ¢i s libovolnym vhledem osob je velmi obtizny proces. Detekci je
nutné rozdélit do nékolika kroki. Nejprve je potfeba najit pribliZznou polohu
osoby na snimku. Toho Ize dosdhnout naptiklad vyuzitim detekce v posuvném
okné. Déle je vhodné odtranit co nejvétsi ¢ast pozadi, ve kterém se postava
nenachazi. To mlze vyrazné snizit oblast prohledavani. Nasledné ve snimku
hleddme jednotlivé casti téla: hlavu, télo, predlokti, paze, atd. Kazdému
pixelu se priradi pravdépodobnost, zda nalezi dané ¢asti téla. Z prifazenych
pravdépodobnosti je ndsledné mozné vyvodit, zda se jedna o osobu. Tento
princip hleddni ¢asti téla byl pouzit v ¢lanku [I13] a podobna metoda v ¢lanku

7.
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2.3. Detekce osoby v obraze

Obrazek 2.5: Detekce postavy v obraze (a). Odstranéni pozadi (b - ¢). Piifazeni
pravdépodobnosti pro ¢asti téla. Cim svétlejsi, tim vétsi pravdépodobnost, ze
pixel patii k ¢4sti téla. Prevzato z [13].

Dale lze detekci clovéka z obrazu rozsitit o urceni polohy ve 3D prostoru.
Pokud znédme pozici a natoceni kamery, coz by v ptipadé vétSiny monitorova-
cich systémii mélo byt znamo, 1ze hledani objektu prevést na prohledavani 3D
prostoru misto 2D prostoru obrazku. Nejprve je potieba vytvorit 3D mtizku,
kterd bude pokryvat vsechny mozné pozice objektu ve scéné (obrazek ,
2.6¢).

(a) : Origindln{ snimek. (b) : Automaticky generovand mfizka.

(c) : Miizka generovand ve znamé (d) : Natoceni obrazku v kazdém
scéné. bodé mriizky z pohledu kamery.

Obrazek 2.6: Tvorba 3D miizky pro urceni pozice. Pfevzato z [23].
V kazdém bodé mtizky se vytvori piislusny vytez obrazku, ktery aproximuje
vzhled scény. Rovina obrazku je kolma na spojnici daného bodu mrizky

a pozice kamery (obrazek 2.6d). Pokud je ve vyfezu detekovdna postava, lze

11



2. Vizualni sledovani objektii

nésledné z pozice obrazku v miizce odhadnout pozici v prostoru. Tato metoda
byla pouzita v ¢lanku [23].

Obrazek 2.7: Zleva puvodni snimek, detekované osoby, model s postavami na
detekovanych pozicich. Pievzato z [23].
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Kapitola 3

Sledovani trajektorie

B 3.1 Lokalizace

K tomu, aby robot mohl sledovat néjakou konkrétni trajektorii, je nutné,
aby znal svou vlastni polohu. Za timto tcelem by bylo mozné vyuzit GPS.
Ovsem v pripadé, Ze se robot bude pohybovat v libovolném prostiedi, véetné
uzavienych prostori, nelze se na GPS prilis spoléhat. Proto je nutné vyuzit
jinych lokaliza¢nich metod, naptiklad pomoci odometrie nebo metody SLAM.

B 3.1.1 Lokalizace pomoci odometrie

Odometrie je piimocary systém lokalizace, ktery vyuziva informace z podvozku
robotu. V pripadé diferencidlniho podvozku se tidaje o poloze daji povazovat
za spolehlivé, protoze by nemélo dochazet ke smykani kol béhem jizdy. Ovsem
v pripadé smykového podvozku jsou tdaje velice nepfesné a je potieba vyuzit
jiné metody pro lokalizaci.

Vypocet polohy dané kinematickym modelem pro dvoukolovy diferencidlni
podvozek robotu [21] lze zapsat ve tvaru
Tp+1 = x + Decos(O),
Yk+1 = Yk + Decos(©),

13



3. Sledovani trajektorie

O = Oy + 2r D1, (3.1)
L

kde x, y jsou souradnice polohy, © je natocCeni robotu, D., D,, D; jsou

posuny robotu a pravého a levého kola, k predstavuje aktualni ¢asovy krok

s konstantnim vzorkovacim intervalem At, L je vzdalenost mezi koly. Tento

kinematicky model je zalozen pouze na prvnim radu Taylorova rozvoje

z(t + At) = x(t) + £At. (3.2)

Zahrnutim ¢lenu vyssiho fadu Taylorova rozvoje do kinematického modelu
dojde ke zpresnéni vypoctu polohy a orientace robotu.

B 3.1.2 Vizualni lokalizace

Zisk informace o poloze robotu z jeho podvozku je jednoduchy a primocary.
Ovsem tato metoda je velmi nachylna k chybam. Divodem miize byt neustéle
narustajici chyba, kterou pti delsi jizdé jiz nelze zanedbat, nebo riziko prokluzu
kola na nerovnostech povrchu. Pro potlaceni téchto vlivli a zvyseni presnosti
lze vyuzit tzv. vizudlni odometrie [38], [20].

Obrazek 3.1: Princip odhadu zmény polohy senzoru z po sobé nasledujicich
snimku. Prevzato z [20].

Jedné se o metodu vyuzivajici senzoru, ktery je schopny snimat okolni
prostredi, prikladem muze byt stereokamera, ¢i laserovy dalkomér. Hlavni
princip metody spociva v porovnani po sobé jdoucich snimkt, u kamery
se porovnavaji pozice priznaki v obraze, u laseru polohy bodi skenu. Nasledné
dojde k nalezeni korespondujicich bodl a k odhadu jejich vzajemného posunu
od posledniho snimku tak, aby byl minimalizovan rozdil mezi snimky. Nalezeny
posun odpovidd pohybu senzoru mezi prislusnymi snimky a tedy i pohybu
robotu, na kterém je senzor pripevnén.

14



3.2. Filtrace namérenych dat

B 3.1.3 Sjednoceni soustav

P1i urcovani pozice ¢lovéka za pomoci kamery jsou ziskané tidaje o poloze
relativni vzhledem k umisténi kamery. Ta je pripevnéna pevné na robotu,
jehoz poloha se dynamicky méni a tim se méni i souradna soustava, vzhledem
ke které je ziskdvana informace o poloze. Pro vytvoreni pozadované trajektorie,
kterou méa robot sledovat, je nutné prevést namérenou pozici ¢lovéka do stejné
souradné soustavy, v jaké se pohybuje robot. Toho lze dosdhnout nasledujici
transformaci souradnic

lxg] _ lcos(@) —sin(@)]
Yg sin(©)  cos(O)

T
Y

Ty
Yr

+ : (3.3)

kde x4, y4 je poloha ¢lovéka v soufadnicové soustavé, ve které se pohybuje
robot, © je aktudlni orientace robotu, x,, ¥, je aktualni poloha robotu,
x, y je namérend relativni pozice ¢lovéka vzhledem ke kamere.

B 3.2 Filtrace namérenych dat

Pii méteni jakychkoli dat je nutné predem pocitat s nedokonalostmi realnych
meéricich zarizeni ¢i prenosovych médii. Tyto nedokonalosti, kterymi muize
byt naptiklad Sum senzoru nebo obcasnad chybna méreni, ovliviiuji nasbirané
hodnoty. K ziskani kvalitnéjsich hodnot lze na namérend data aplikovat
filtrovaci metody, které dokazi ¢astecné odstranit vliv nedokonalosti senzoru.

B 3.2.1 FIR filtr

Nazev FIR filtru vznikl jako zkratka z anglického nazvu ,finite impulse
response* [34], coz znamena kone¢nd impulzni odezva a je odvozen od zpisobu
vypoctu vystupu. Ten se spocita jako suma kone¢ného poctu vazenych vstupi
a to minulych, pritomnych a pripadné i budoucich. Obecny predpis pro FIR
filtr je

Mo
y[n] = Z brz[n — k], (3.4)
k=—M,

kde y je vystup, n predstavuje casovy okamzik diskrétniho systému, M7, Mo
nabyvaji konec¢nych hodnot a v pripadé M; = 0 se jedna se o kauzalni filtr,
x je vstup, by je hodnota impulsni odezvy FIR filtru v k-tém okamziku.
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\
N

N
A
N

x[n]

A\
N

b, b, b, b,

) —E)—(Z)—in]

Obrazek 3.2: Schéma FIR filtru. Prevzato z [37].

V pripadé rekonstrukce cesty z naméfenych pozic ¢lovéka, neni zédsadni
vysokd presnost méreni, ale spiSe hladkost vytvorené trajektorie. K tomu
lze pouzit specialni typ FIR filtru ,,moving average filter”, neboli klouzavy
prumér. Jeho predpis lze napsat ve tvaru

1
 N+1

y[n] (z[n] + zn — 1] + ... + z[n — NJ), (3.5)

kde pro kauzdalni filtr je vystup pocitan jako primérna hodnota aktudl-
niho vstupu a N poslednich vstupt, tzn. koeficienty by z rovnice |3.4 maji
pro vsechny vstupy stejnou hodnotu.

B 3.2.2 Kalmanav filtr

Kalmanuv filtr [6] je matematicky aparat slouzici k filtraci signélt obsahujici
Ssum. Vyhodou je, ze dokéze pracovat v ¢asové oblasti oproti jinym typtm filtri,
které pracuji ve frekvenc¢ni oblasti. Diky této vlastnosti odpadéa vypocetné
i implementac¢né narocné Fourierova transformace. Dalsi vyhodou je, Ze neni
nutné predem znét parametry ruseni.

Pro vypocet je nutny stavovy model systému, ktery se sklada ze dvou ¢asti.
Z modelu dynamiky stavu, ktery urcuje zavislost pristiho stavu na aktudlnim
Ty = Axpn_1 + Bu, + wy, (3.6)

kde x reprezentuje stavy, u jsou vstupy modelu, w je bily Sum a A a B
jsou stavové matice. Druhou ¢asti je model vystupu, ktery urcuje zavislost
aktualniho vystupu na aktualnim stavu

Yn = Cxyy + Duy + vy, (3.7)

kde y je aktudlni hodnota vystupu, v je bily Sum a C a D jsou stavové matice.
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3.3. Krivky

Kalmantv filtr je sloZzen ze dvou hlavnich ¢asti. Prvni ¢asti je filtrace,
jejimz tkolem je odhad strednich hodnot prvka stavového vektoru. Kovari-
an¢ni matice je zde dana rozptylem jednotlivych prvka stavového vektoru
a udava presnost, s jakou budou urceny prvky stavového vektoru. Druhou
casti je predikce, jejimz tkolem je ziskat odhad stfednich hodnot stavovych
proménnych a hodnoty kovarianéni matice pro dalsi cyklus.

Rovnice Kalmanova filtru [17] jsou nasledujici:

Z(t + 1)t) = AZ(t|t) + Bu(t), (3.8)

P(t+1|t) = AP(t|t) AT + Q, (3.9)

#(t)t) = 2(t|t — 1) + L(t)(y(t) — C(t]t — 1) — Du(t)), (3.10)

L(t) = P(t|t — 1)CT(CP(t|t — 1)CT + R) 7Y, (3.11)

P(t|t) = P(t|t—1)— P(t|t —1)CT(CP(t|t —1)CT + R)“*CP(t|t —1). (3.12)

Rovnice|3.8, 3.9/ predstavuji predikéni ¢ast a rovnice|3.10,|3.11}|3.12 pfedstavuji
filtra¢ni ¢ast. Matice A, B, C', D jsou stavové matice, & je odhad stavu, @, R
jsou kovarian¢ni matice modelu a méreni, L je Kalmanovo zesileni, u je vstup
do systému, y je vystup systému, P je kovarian¢ni matice odhadu stav.

B 33 Kiivky

V redlném svété 1ze velmi obtizné zajistit kontinualni proud informace o poloze
sledovaného objektu. V ptipadé pouziti kamery miize objekt velmi snadno
zmizet ze zorného pole. Napriklad pfi ostrém dhlu zatoceni, ¢i kdyz se objekt
dostane za nepruhlednou prekazku. V takovych a podobnych pripadech
je nutné chybéjici usek trajektorie doplnit. To lze zajistit prolozenim tohoto
useku polynomem.

Bl 3.3.1 Polynom prvniho ¥adu

Nejjednodussi pripad rekonstrukce chybéjici ¢asti trajektorie je pri prolozeni
dvou bodu polynomem prvniho fadu. Piimka zajisti nejkratsi spojnici dvou
bodi. Ovsem nezafidi hladké navazani na predchozi trajektorii. Jeji rovnice
ma nasledujici tvar

y =ax +b. (3.13)
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3. Sledovani trajektorie

V pripadé ze jsou zndmé dva body, je jednoduché dopodéitat oba neznamé
koeficienty a, b. Nasledné lze diky predpisu dopocitat libovolné mnozstvi
bodt lezicich na této primce. Lze také vyuzit informace o sklonu piimky
vzhledem ke kladné poloose x z koeficientu a.

a =tg(a). (3.14)

B 3.3.2 Polynom tietiho ¥adu

Pro pfirozenéjsi a hladsi pohyb robota lze chybéjici tisek trajektorie nahradit
polynomem tretiho fadu. Kubickd rovnice ma nasledujici predpis

y = azx® + bz? + cx + d. (3.15)

Pti hledani koeficienti a, b, ¢, d je nutné mit ¢tyii omezeni, ktera zajisti
unikatni feseni soustavy rovnic. Prvni dvé jsou dana podminkou, ze polynom
prochézi dvéma pozadovanymi body. Pro ziskani dalsich dvou omezeni je nutné
zvolit takové dva body, aby polynom ziskal pozadovany tvar.

7 vyse zminénych podminek dostaneme soustavu 4 rovnic se 4 neznamymi
koeficienty a, b, ¢, d

Y1 3 22 xp 1] [a
3 .2
1
Y2 | _ m§ x% x2 bl _ Y = Xa, (3.16)
Y3 3 x3 x3 1| |c
Y4 xi éEi x4 1] |d

kde x1,¥y1,T2,y2 jsou krajni body a x3,¥ys,T4,y4 jsou body urcujici tvar
hledané kiivky. Koeficienty lze dopocitat z rovnice [3.16 vyjadrenim nezndmé

a
a=X"1v. (3.17)

B 3.3.3 Hermitovské kfivky

Specidlnim typem polynomi tfetiho fadu, které jsou casto pouzivané pro pro-
lozeni dvou bodi, jsou tzv. Hermitovské kiivky [14],[8]. Jejich hlavni vyhodou
oproti obycejnému polynomu tretiho radu je, ze jsou dany pouze dvéma
krajnimi body a dvéma smérovymi vektory v téchto bodech, nikoli ¢tyimi
body jako je tomu u obycejného polynomu tretiho fadu. Diky této vlastnosti
je mozné spojit libovolny pocet Hermitovskych kiivek a ziskat tak hladkou
trajektorii.
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3.3. Krivky

Vo

Po [oF

eV
1

Obrazek 3.3: Prolozeni dvou bodu pg a p; kubickou Hermitovskou kiivkou
s tenami vy a v1. Pevzato z [14].

Obecny predpis Hermitovské funkce 1ze napsat v nasledujicim tvaru
p(x) = Hg(t)po + H (t)vo + H3(t)or + H3(t)p1, (3.18)
kde pg, p1 je pocatecni, resp. koncovy bod a vg, v; jsou tecny v pocatecnim

a koncovém bodé. Hf ,1=0,1,2,3 jsou kubické Hermitovy polynomy, které
maji nasledujici tvar

H3(t) = 2t° — 3t* + 1, (3.19)
H(t) =3 = 2t* 4 ¢, (3.20)
H3(t) =3 — % (3.21)
H3(t) = —2t% + 3%, (3.22)

kde t €< 0,1 > tak, ze v pocatecnim bodé pg je t = 0 a v koncovém bodé p;
je t = 1. Jednotlivé kubické Hermitovy polynomy jsou zobrazeny na obrazku
3.4, Pro interpolaci na libovolném intervalu (xy, xp11) je potFeba namapovat
tento interval na jednotkovy. Toho lze dosdhnout nasledujicim predpisem

R (3.23)
Tpy1 — Tk

Pro snazsi nalezeni te¢nych vektortu vg, v1 lze vyuzit podmnozinu Hermi-
tovskych kiivek, tzv. ,Cardinal splines®“. Tato podmnozina kfivek vyuziva
k vypoctu tecnych vektort primo ridici body. To zjednodusuje praci s Hermi-
tovskymi krivkami. Predpis pro vypocet tecného vektoru v bodé py je

vk = a(Prt+1 — Pk—1), (3.24)
kde a €< 0,1 > urcuje kiivost krivky.
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H, (1)
1 i

3
H (1)

H,(t)

7 1
H, (®

Obrazek 3.4: Kubické Hermitovy polynomy Hj_,. Pievzato z [14].

. 3.4 Follow the carrot

Algoritmus [25] je zaloZen na jednoduchém principu, kdy je vybran cilovy
bod z vytvorené cesty, ke kterému se robot nasledné nasmeéruje. Az se robot

priblizi k vybranému bodu s pozadovanou presnosti, tak algoritmus vybere
novy cilovy bod, ke kterému bude robot smérovat.

\ carrot
__# point
P

1

look-ahchd“l,l
distance, |

1
|
|
|
|

vevs

prochézejici polohou robotu a cilovym bodem a aktudlnim natocenim robotu.
Nésledné se tuto odchylku snazime minimalizovat.

20



3.5. PID regulator

Nevyhodou této metody je, Ze robot mé tendence zkracovat zatacky, coz je
zpusobeno okamzitymi zménami natoCeni pri prifazeni nového cilového bodu.
Dalsi nevyhodou je riziko oscilace pfi jizdé podél cesty pii vyssich rychlostech.
Pro presnéjsi sledovani, nez poskytuje ,follow the carrot® algoritmus, lze vyzit
MPC fizeni (Model Predictive Control), které je schopné nalézt optimalni
FeSeni pro presny prujezd cesty. Ovsem ndroc¢nost implementace i vypocetni
naro¢nost jsou vyssi.

B 35 PID regulator

K fizeni rychlosti robotu neni vhodné pouzivat pevné hodnoty rychlosti.
Pro kvalitngjsi a presnéjsi jizdu je nutné dynamicky ménit rychlosti tak, aby
se robot co nejméné odchyloval od naplanované cesty. K tomu se da vyuzit
regulatoru typu PID.

> K,

R(s) Els) - A/ Y(s)
AL -
> I((IS

PID Controller

Obrazek 3.6: Schéma systému Fizeného PID reguldtorem. Prevzato z [27].

PID regulator [4] je sloZen ze tii ¢asti: proporcionalni slozka (P), inte-
gracni slozka (I) a derivacni slozka (D), od kterych je odvozen jeho nazev.
Jedna se o zpétnovazebni regulator, ktery pocita odchylku mezi namérenou
hodnotou a pozadovanou hodnotou a tuto odchylku se snazi minimalizo-
vat. Proporcionalni slozka je zavisla na aktudlni odchylce, integrac¢ni slozka
zéavisi na naakumulovanych minulych odchylkach a derivacni slozka zavisi
na aktualni zméné odchylky. Rovnici vystupu regulatoru lze zapsat

u(t) = kpe(t) + ki /O e(ryr + kd%, (3.25)

kde u je vystupem regulatoru, ktery je zaroven vstupem do systému, e je
odchylka, K,, K;, K, jsou regulacni konstanty.
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3. Sledovani trajektorie

V nékterych pripadech mize byt vhodnéjsi pouzit jen nékteré casti re-
gulatoru, jako napriiklad pouze P slozku. Lze také pouzit kombinace c¢asti,
napiiklad PI nebo PD, v ptipadé, kdyz chceme zarucit stabilitu a presnost,
¢i rychlejsi start.
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Kapitola 4

Implementace

B 41 Turtlebot 2 se systémem ROS

Pro realizaci projektu byl jako testovaci platforma zvolen robot Turtlebot
2 [30]. Robot byl vyvinut pro vyukové a vyzkumné tcely. Diky jeho malé
velikosti je vhodny pro testovani v mensich prostorech. Turtlebot je schopen
pohybovat se rychlosti az 0.65m/s a otacet se rychlosti az 180°/s. Je schopen
uvézt az b kg, pricemz sam vazi 6.3 kg. Robot funguje na systému ROS a byl
vyvijen ve spolupraci primo s vyvojari tohoto systému.

| 354 mm 354 mm
Ui in]

3MEmm
(12.5in]

420 mm
= 1165in
b [ n;{

(a) : Rozméry téla robota Turtlebot (b) : Vyska a sftka podpturné kon-
shora. strukce pro senzory.

‘ [4in]

354mm
[14in]

TOP SIDE

Obrazek 4.1: Rozméry robotu Turtlebot. Prevzato z [30)].

ROS (Robot Operating System) [5] neni klasicky opera¢ni systém, ale
spise komunikac¢ni nadstavba, kterd dokaze zajistit nizkouroviové ovladani
pripojenych zafizeni, ¢i komunikaci mezi spusténymi procesy. Kazdy proces
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4. Implementace

bézi v tzv. uzlu (Node) a kazdy uzel muze prijimat data z ruznych senzoru
a z jinych uzld. Uzel také mulze posilat piikazy do riznych pripojenych
zalizeni.

. 4.2 Kamera

Pro ziskani obrazu byla pouzita kamera Basler daA1280-54um s charakteris-
tickymi vlastnostmi uvedenymi v tabulce 4.1L

Parametry kamery
Rozliseni 1280 px x 960 px | Velikost pixelu | 3.75 um x 3.75 um
Velikost senzoru | 4.8 mm x 3.6 mm | FPS 54

Tabulka 4.1: Zakladni parametry pouzité kamery.

Ke kamere byly pripevnény postupné dva rizné objektivy: Computar
s tthlem zabéru 63.9° x 49.1° (horizontalni x vertikdlni) a Sirokothly TV Lens.

(a) : Kamera Basler. (b) : Bézny objektiv.  (c) : Sirokotihly objektiv.

Obrazek 4.2: Pouzitd kamera s dvéma typy objektivi.

Pred pouzitim pro detekci bylo nutné kameru zkalibrovat individualné
s obéma objektivy. Pro kalibraci obyc¢ejného objektivu byl pouzit ROS-balicek
camera__calibration [2]. Avsak Sirokodhly objektiv nelze prilis dobte kalib-
rovat béznymi metodami, proto bylo tfeba pouzit sofistikovanéjsi Apriltag
kalibraci [1]. Hodnoty nalezené kalibraci jsou uvedeny v tabulce 4.2

Po provedeni kalibrace dojde k tpravé velikosti zabéru kamery, jelikoz
se prilis deformované ¢asti na okraji obrazu oriznou. Novy thel zabéru lze
vypocitat z parametru ziskanych pri kalibraci spolecné s informacemi o senzoru
podle nasledujictho vzorce

a= 2arctcm(i), (4.1)

2f
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4.3. Testovani vlastnosti znacek

Parametry kalibrace

Parametr Objektiv Computar | Objektiv TV Lens
Ohniskova vzdalenost f, | 1085.68 [px] 580.84 [px]
Ohniskové vzdélenost f, | 1083.25 [px] 581.04 [px]
Hlavni bod ¢, 627.21 [px] 623.17 [px]
Hlavni bod ¢, 492.92 [px] 476.36 [px]
Parametr zkresleni kq -0.213810 -0.280926
Parametr zkresleni ko 0.144074 0.075348
Parametr zkresleni ¢ -0.000775 0.000509
Parametr zkresleni ¢ -0.001739 -0.000741
Parametr zkresleni kg 0 -0.008695

Tabulka 4.2: Parametry ziskané pii kalibraci kamery.

kde « je thel zabéru, d je velikost senzoru v milimetrech a f je ohniskova
vzdalenost v milimetrech. Ohniskovou vzdélenost je nutné nejprve prepocitat
z pixeld na milimetry, coz lze pomoci nasledujicitho predpisu

f=1 (4.2)

pm

kde f, je ohniskova vzddlenost v pixelech, pm je pocet pixelil na milimetr.
Vypoctené thly zadbéru jsou uvedené v tabulce 4.3.

Uhly zabéru kamery
Objektiv | Horizontalni uhel [°] | Vertikalni thel [°]
Computar | 61.0380 47.7973
TV Lens | 95.5486 79.1206

Tabulka 4.3: Vypocitané tihly zabéru kamery s pouzitymi objektivy.

. 4.3 Testovani vlastnosti znacek

Pri vybéru vhodné znacky pro zadany problém byly pro otestovani vlastnosti
zvoleny 3 druhy znacek: Apriltag, Pi-tag a Whycon. Znacky byly umistény
na pevnou podlozku tak, aby nedochazelo k jejich deformaci, ktera by zhorsila
kvalitu detekce. Jako referen¢ni systém byl pouzit velice presny a rychly
lokaliza¢ni systém Vicon, ktery k lokalizaci vyuziva shluk reflexnich bodi.
Jeden shluk byl umistén ke kamefe a druhy na podlozku ke znackam, tudiz
po celou dobu méfeni byla zajisténa presna lokalizace vzhledem ke kamere,
nasledné pouzitd jako referenc¢ni, a konstantni transformace mezi referenénim
systémem a znackami.
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4. Implementace

45 1
4+
35T
3 -
25+
E ,f
=
151
1 .
Reference Vicon
051 Whycon
Pi-tag
or [ Apriltag
Camera
_0.5 Il Il Il T I
-15 -1 -05 0 0.5 1 1.5

x [m]

Obrazek 4.3: Trajektorie znacek pii testovani jejich vlastnosti.

Z obrazku 4.3 je na prvni pohled vidét, Ze znacka Pi-tag byla detekovéana
pouze v oblasti priblizné do 1.5 m, tudiz neni prilis vhodna. Apriltag a Whycon
byly detekovatelné bez problémt i ve vzdéalenosti 4 m.

Test vlastnosti znacek
Znacka | Detekce [Hz] | Pramérna odchylka [m)]
Whycon | 25.38 0.073
Apriltag | 1.38 0.293

Tabulka 4.4: Parametry klicovych vlastnosti znacek.

Jak je vidét z tabulky Apriltag byl detekovan s vyrazné nizsi frekvenci
nez Whycon, coz zpiisobilo i vyssi odchylku, protoze do odchylky je nutné
zapocitat také posun za dobu zpracovani snimku, protoze v okamziku, kdy
dojde ke ziskani informace o poloze znacky, se znacka jiz v tomto misté

nenachézi. Dle vysledkt pokusu byla pro dalsi experimenty vybrana znacka
Whycon.

V pribéhu dalsich experimenti byly zaznamenany tendence detektoru
znacky Whycon chybné lokalizovat znacku v obraze. V nékolika ptipadech
doslo k zaméné znacky s podobnymi tvary, naptiklad s podobnymi pismeny
na krabici, ¢i s kruhovou zasuvkou, apod.
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4.4. Rekonstrukce cesty

. 4.4 Rekonstrukce cesty

Pro lokalizaci byla pouzita odometrie robotu Turtlebot 2, kterd je dosta-
tecné presna vzhledem k délce experimentt provadénych v laboratori. Dale
je pri rekonstrukci trajektorie nutné pocitat s useky, béhem kterych nebyl
sledovany objekt v zabéru kamery. V takovych pripadech je nutné chybéjici
usek nahradit. K tomu byly pouzity Hermitovy kiivky dle kapitoly [3.3.3]
jejichz smér v hrani¢nich bodech byl dan rovnici |3.24, kde parametr a byl
nastaven na hodnotu 0.5.

P1i méfeni polohy pomoci kamery obsahuji namérené pozice rizné nepres-
nosti a Sum. K co nejvétsimu potlaceni téchto nezddoucich vlivii a k vyhlazeni
trajektorie Ize vyuzit filtrace pomoci FIR filtru dle kapitoly |3.2.1. Konkrétné
byl pouzit klouzavy priumér (,running average filter) dle rovnice 3.5 Kon-
krétni tvar rovnice byl

ygiln] = 2 (aln] + 2ln — 1]+ ..+ aln — 6]). (4.3)

V pripadé ztraty sledovaného objektu ze zabéru kamery, je nutné pii znovu-
nalezeni objektu zkontrolovat vzdalenost bodi, které jsou vstupem do filtru.
V pripadé, ze by body byly prilis vzdalené doslo by k nezadoucimu velkému
zkresleni vystupniho bodu. Proto je nutné v takovém piipadé vypnout filtraci.
Znovu zapnuta je v pripadé, kdy je pocet vstupnich bodd n > 3 a jejich
vzdalenost neni prilis velka.

B 45 Metoda sledovani cesty

Pro sledovani vytvorené cesty byla zvolena jednodussi primocara metoda
zalozend na metodé ,Follow the carrot®. Celd cesta byla ulozena ve formé
sekvence bodti, ze kterych byl cilovy bod vybran dle nastavené vzdalenosti,
se kterou by se mél nachazet pred robotem.

Po vybrani cilového bodu byl zjistén smér, kterym se ma robot vydat.
Pro natoceni spravnym smeérem byl pouzit PI reguldtor s hodnotou propor-
ciondlni slozky k, = 2.5 a integracni slozky k; = 0.04. Vystupem reguldtoru
je thlova rychlost robotu w. Diky zndmému poloméru robotu r, = 0.115m
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4. Implementace

Rychlost [m/s]

Y

max possible

1.3 Z.é
Vzdalenost [m]

Obrazek 4.4: Prubéh rychlosti v zavislosti na vzdalenosti od sledované osoby.

a znamé maximalni rychlosti robotu vy mee = 0.65m/s, 1ze dopoéitat zbyva-
jici moznou doptednou rychlost vimaz,,,.q,. tak, aby se robot stale pohyboval
s thlovou rychlosti w. Rovnice pro vypocet této rychlosti je

vmaxpossible = vr,maz - ‘wr"‘" (44)

Robot se za¢ne pohybovat po vytvorené trajektorii, pokud je jeho vzdale-
nost od posledniho bodu trajektorie vétsi nez 1.3 m. Jeho dopredna rychlost
je urcena dle vzdélenosti od tohoto hrani¢niho bodu a méni se lineadrné tak,
ze ve vzdalenosti 1.5m od hrani¢niho bodu pro sledovani dosdhne robot
maximélni mozné dopfedné rychlosti vimaz,, .- Priubéh rychlosti je ukdzdn
na obrazku 4.4l

B 4.6 Ridici smy¢ka algoritmu

Cely tidici algoritmus byl implementovan v c++ jazyce a vyuziva systému
ROS. Projekt je rozdélen do nékolika ¢asti (balicka dle ROS systému), kde
kazdd mé na starost urcitou ¢ast algoritmu, jako jsou napiiklad sniméani
obrazu, detekce znacky, nebo vypocet a prifazeni rychlosti robotu. Jednotlivé
casti si vzajemné posilaji zpravy s daty, které nasledné zpracuji a informaci
predaji déle. Celé rizeni bézi v nekonecné smycce s periodou 0.1s.
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Potlaceni deformaci

4.6. Ridici smycka algoritmu

Znatka nenalezena Zbyva dostateny

Obraz kamery Detekce znatky

obrazu

Znacka nalezena

Je bod prilig
vzdalen?

Ano

Ne

lsek cesty pro
sledovani?

Zastav a hleds]
znacku v okoli

ProloZeni
ermitovskou kfivko

Piifazeni bodu do cesfy

Hiedani cilového
bodu

Uhlova rychlost z PI
regulatoru

Vypocet dopfedné
A rychlosti

Obrazek 4.5: Schéma ridici smycky algoritmu se vSemi ¢astmi.
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Kapitola 5

Vyhodnoceni realnych pokusi

Cely algoritmus popsany v predchozich kapitolach byl otestovan pfi redlnych
pokusech, pri nichz byl pouzit robot Turtlebot 2 s kamerou Basler. Pokusy
byly provedeny se dvéma rtiznymi objektivy, z nichz jeden byl Sirokothly.
Pro urceni polohy ¢lovéka byla pouzita znacka Whycon. Jako referen¢ni loka-
liza¢ni systém byl pouzit velice presny lokaliza¢ni systém Vicon. Podrobnéjsi
informace o pouzitém hardwaru a softwaru jsou uvedeny v predchozi kapitole
Implementace

Obrazek 5.1: Turtlebot 2 s kamerou Basler.
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5. Vlyhodnoceni redlnych pokusii

B 5.1 Ostra zatacka

Prvnim z pokust bylo sledovani, pti kterém c¢lovék prudce odbodil a vytvoril
tak priblizné pravotuhlou zatiacku. Cilem tohoto pokusu bylo zjistit, jakym
zpusobem se zméni presnost sledovani robotu pfi ztraté znacky z obrazu
kamery a jak bude ovlivnéno celkové chovani.

B 5.1.1 Kamera s obyéejnym objektivem

15 F

y [m]

25+t

-35 1

Odometrie robotu B
Skutec¢na poloha robotu

74 1 1 1 1 L 1
-1 0 1 2 3 4 5 6

X [m]

(a) : Porovnani odometrie robotu a jeho skuteéné polohy pro ostrou
zatacku s obycéejnym objektivem.

Jak je vidét z grafu odometrie, kterou robot pouziva k lokalizaci,
odpovida pomérné presné redlné poloze. Jeji odchylky od realné polohy se po-
hybovali v rozmezi do nékolika jednotek centimetri. Z grafu lze vidét, ze
robot také pomérné presné sleduje vytvorenou cestu. Jeho odchylka od sle-
dované trajektorie se v primeéru pohybovala okolo 2cm. OvSem z grafu
lze vidét, ze ve druhé poloviné cesty, kde robot ztratil znacku ze zabéru,
doslo k odchylce skutecné polohy robotu az 30 cm od skutecné polohy znacky.
To je zpusobeno nepresnymi detekcemi poloh znacky, jak lze v grafu vidét.
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5.1. Ostra zatacka
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(b) : Porovnéni detekované polohy znacky, jeji skuteéné polohy a sku-
tecné polohy robotu pro ostrou zatacku s obyc¢ejnym objektivem.

0.5 T T T T T

y [m]

4+ . Zrekonstruovana cesta i
Odometrie robotu

x[m]

(c) : Porovndni odometrie a sledované cesty pro ostrou zatacku s oby-
Cejnym objektivem.

Obrazek 5.2: Porovnani skuteénych pozic a zkreslenych pozic, se kterymi pracuje
robot. Poc¢ate¢ni pozice robotu byla v bodé [0, 0]. Pokus: ostrd zatécka, obycejny
objektiv.
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5. Vlyhodnoceni redlnych pokusii

Odchylky - ostra zatacka - obycejny objektiv
Prumérnd [m] | Maximélni [m]
Odchylka odometrie
a skutecné polohy robotu 0.010 0.041
Odchylka detekované polohy
a skutecné polohy znacky 0.124 0.539
Odchylka skute¢nych poloh
znacky a robotu 0.089 0.301
Odchylka odometrie robotu
a vytvorené cesty 0.019 0.111

Tabulka 5.1: Vypoditané odchylky k jednotlivym grafim na obrézku

Primérnd odchylka detekované polohy znacky od skuteéné polohy se pohy-
bovala okolo 12 cm, pficemz maximélni odchylka byla az 54 cm. K nartstu
prumeérné odchylky doslo predevsim ve druhé ¢ésti trajektorie. Nepresnosti
byly pravdépodobné zptisobeny detekci znacky v krajni ¢asti obrazu kamery,
kde muze byt obraz pokiiveny nedokonalou kalibraci, ¢imz dojde ke zkresleni
adaji o poloze.

B 5.1.2 Kamera s Sirokoiihlym objektivem

05+ -

-15 1 b

y [m]

3r Odometrie robotu )
Skuteéna poloha robotu S
-35 ' ' ' ' : '
-1 0 1 2 3 4 5 6
x[m]

(a) : Porovnéni odometrie robotu a jeho skutecné polohy pro ostrou
zatacku s Sirokoudhlym objektivem.

Jak je vidét z grafu odometrie priblizné kopiruje skutec¢nou pozici.
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5.1. Ostra zatacka
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(b) : Porovnéni detekované polohy znacky, jeji skuteéné polohy a sku-
tecné polohy robotu pro ostrou zatiacku s sirokotthlym objektivem..

0.5 T T T T T

y [m]
&

*  Zrekonstruovana cesia
Odometrie robotu

35 | | | . . . K
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(c) : Porovnan{ odometrie a sledované cesty pro ostrou zatécku s Siroko-
thlym objektivem.

Obrazek 5.3: Porovnani skuteénych pozic a zkreslenych pozic, se kterymi pracuje
robot. Po¢ateéni pozice robotu byla v bodé [0, 0]. Pokus: ostra zatécka, Sirokotihly
objektiv.
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5. Vlyhodnoceni redlnych pokusii

Odchylky - ostra zatacka - sirokothly objektiv
Prumérnd [m] | Maximélni [m]
Odchylka odometrie
a skutecné polohy robotu 0.030 0.064
Odchylka detekované polohy
a skutecné polohy znacky 0.094 0.474
Odchylka skute¢nych poloh
znacky a robotu 0.076 0.226
Odchylka odometrie robotu
a vytvorené cesty 0.068 0.521

Tabulka 5.2: Vypocitané odchylky k jednotlivym grafiim na obrézku [5.3|

Z grafu 5.3c| 1ze vidét, ze robot cestu sleduje opét pomérné presné, ackoli
maximéalni odchylka dosahuje hodnoty 52cm. Tato vysoka odchylka byla
zpusobena metodou, kterou si robot vybird aktualni cilovy bod. Nejedna
se tedy o nepfresnost sledovani, ale o zadouci efekt metody vybéru aktualniho
cilového bodu. Z grafu [5.3b| je navic vidét, Ze pozice tohoto bodu byla
pravdépodobné spatné detekovana a zaroven jeho poloha splnila podminky
pro vypnuti filtrace popsané v kapitole [4.4] ve tfetim odstavci. V grafu [5.3b
jsou déle ukazany skutecné pozice robotu a znacky, jejich vzajemné odchylky
jsou mirné mensi nez v pripadé prvniho objektivu.

P1i porovnani hodnot odchylek obou objektivi je vidét, ze odchylky pro de-
tekovanou polohu znacky a skutecnou polohu znacky jsou o néco nizsi u Siro-
kothlého objektivu, stejné tak jsou nizsi odchylky skuteénych poloh robotu
a znacky. Ovsem z grafli, a také z pozorovani pfi experimentu, je vidét, ze
sirokouhly objektiv je vice nachylny ke Spatnym detekcim, které zptsobuji
odchyleni od skutecné trajektorie pohybu znacky.

B 5.2 Sledovani delsi trajektorie

Druhym pokusem bylo sledovani ¢lovéka po delsi obecné trajektorii. Cilem
bylo zjistit, jaky vliv na presnost bude mit delsi sledovani cesty, pri kterém
by se mély vyraznéji projevit kumulované chyby.
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5.2. Sledovani delsi trajektorie

ol &\ -
5| S -

Odometrie robotu -
-6 Skute¢na poloha robotu b
Skutecéna poloha znacky
7 ! ! ! I I I I
-2 -1 0 1 2 3 4 5 6

X [m]

(a) : Porovnani odometrie robotu, jeho skuteéné polohy a detekované
polohy znacky pro delsi cestu s obycejnym objektivem.
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(b) : Prubéh odchylky odometrie od skutetné pozice robotu pro delsi
cestu s obycejnym objektivem.
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5. Vlyhodnoceni redlnych pokusii

B 5.2.1 Kamera s obyéejnym objektivem

Z grafu Ize vidét, ze v prvni poloviné cesty si trajektorie pohybu robota
mérend odometrii i skutecna poloha méfena systémem Vicon pomérné presné
odpovidaji. OvSem ve druhé ¢asti je jiz zfetelné vidét, jak se iidaje o poloze
zactinaji lisit. Primérna chyba byla 5.5 cm a maximalni chyba se dostala témeér
az na 19 cm. Prubéh nartstu chyby lze vidét v grafu 7 grafu je
mozné vidét, ze ulozenou cestu robot sleduje velmi presné bez ohledu na jeji
délku. Z grafu je vidét, ze skutecné polohy robotu a znacky priblizné
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Odometrie robotu
7? Il 1 1 1 Il 1 1
-2 -1 0 1 2 3 4 5 51
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(c) : Porovnéani odometrie a sledované cesty pro dels{ cestu s obyéejnym
objektivem.

Obrazek 5.4: Porovnani skute¢nych pozic a zkreslenych pozic, se kterymi pracuje
robot. Podatedni pozice robotu byla v bodé [0, 0]. Pokus: delsi trajektorie,
obycejny objektiv.

Odchylky - delsi trajektorie - obycejny objektiv

Priamérna [m] | Maximdlni [m]
Odchylka odometrie
a skutecné polohy robotu 0.055 0.186
Odchylka skutec¢nych poloh
znacky a robotu 0.143 0.536
Odchylka odometrie robotu
a vytvorené cesty 0.039 0.259

Tabulka 5.3: Vypocitané odchylky k jednotlivym grafiim na obrazku
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5.2. Sledovani delsi trajektorie

kopiruji stejnou trajektorii, ovsem jejich odchylka je jiz vétsi nez v predchozim
pokusu. Primérna odchylka byla 14 cm a maximéalni 53 cm.

B 5.2.2 Kamera s sirokotihlym objektivem
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(a) : Porovnani odometrie robotu, jeho skuteéné polohy a detekované
polohy znacky pro delsi cestu s Sirokouhlym objektivem.

Odchylky - delsi trajektorie - sirokotuhly objektiv

Priamérna [m] | Maximalni [m)]
Odchylka odometrie
a skutecné polohy robotu 0.035 0.135
Odchylka skute¢nych poloh
znacky a robotu 0.246 0.931
Odchylka odometrie robotu
a vytvorené cesty 0.069 0.569

Tabulka 5.4: Vypocitané odchylky k jednotlivym grafim na obrdzku

Z grafu Ize opét vidét, Ze po ujeti delsiho tseku dochézi k nartstu od-
chylky odometrie robotu a skutecné pozice. Pribéh nartstu lze vidét v grafu
Z grafu je mozné vidét, Ze vytvorenou cestu sleduje pomérné piesné.
Maximalni odchylka byla 57 cm, coz bylo zptisobeno preskocenim tiseku trajek-
torie vhodnou volbou cilového bodu. Z grafu [5.5¢/ 1ze déle vidét, ze trajektorie
vytvorené pohybem robotu a znacky jsou podobné, ovsem v pohybu robota
jsou vidét nahlé vychylky, které byly pravdépodobné zpiisobeny sSpatnou
detekci znacky.
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5. Vlyhodnoceni redlnych pokusii
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(b) : Prubéh odchylky odometrie od skuteéné pozice robotu pro delsf
cestu s sirokouhlym objektivem.
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(c) : Porovnani odometrie a sledované cesty pro delsi cestu s Sirokoihlym
objektivem.

Obrazek 5.5: Porovnani skuteénych pozic a zkreslenych pozic, se kterymi pracuje
robot. Podédteéni pozice robotu byla v bodé [0, 0]. Pokus: delsi trajektorie,
sirokouhly objektiv.
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5.3. Test vlivu Cetnosti detekce na sledovani

P1i tomto pokusu byly odchylky u Sirokotthlého objektivu vétsi néz u oby-
¢ejného. Z graft je vidét, ze se robot nékolikrat nahle odchylil od trajektorie
pohybu znacky. K témto vychylenim pravdépodobné doslo Spatnou detekci
znacky a zaroven byly pravdépodobné divodem zvyseni hodnot odchylek.
7 grafi a z pozorovani pri experimentu se chovani robotu s obycejnym ob-
jektivem jevilo jako stabilnéjsi a predvidatelnéjsi oproti sirokothlému, ktery
se nékolikrat nahle odchylil od skutecné trajektorie znacky.

. 5.3 Test vlivu ¢etnosti detekce na sledovani

V prvnim pripadé se osoba se znackou pohybuje bez omezeni. V druhém
pripadé se snazi pohybovat pouze v pripadé, Ze je robot natocen jejim smé-
rem tak, aby byl pohyb znacky co nejvice vidét v zabéru kamery. Cilem
tohoto experimentu je zjistit, zda zvyseny pocet detekci a trajektorie s méné
neznamymi useky bude mit vliv na presnost sledovani.

y[m]
yiml

2 - 0 1 2 3 4 5 4 05 0 05 1 15 2 25 3 35 4
x[m] x[m]

(a) : Normdlni pohyb osoby se znac- (b) : Pohyb osoby tak, aby kamera

kou. Pocet detekei je priblizné polo- zaznamenala co nejvétsi ¢ast jejiho
vi¢ni oproti [5.6b} pohybu.

1 .
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(c) : Porovnani skuteénych poloh ro- (d) : Porovndni skuteénych poloh ro-
botu a znacky pro normalni detekei. botu a znacky pro zvysenou detekci.
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5. Vlyhodnoceni redlnych pokusii

x[m] x[m]
(e) : Porovnéni odometrie robotu (f) : Porovnani odometrie robotu
a vytvorené cesty pro normélni de- a vytvorené cesty pro zvysenou de-
tekei. tekei.

Obrazek 5.6: Porovnani skutecnych pozic a zkreslenych pozic, se kterymi pracuje
robot. Podatedni pozice robotu byla v bodé [0, 0]. Pokus: vliv Cetnosti detekel.

Odchylky - obyc¢ejny pohyb ¢lovéka
Primérnd [m] | Maximélni [m]

Odchylka detekované polohy

a skutecné polohy znacky (obr. a) 0.212 0.622
Odchylka skute¢nych poloh

znacky a robotu (obr. c) 0.089 0.353
Odchylka odometrie robotu

a vytvorené cesty (obr. e) 0.043 0.328

Odchylky - pohyb se zvysenou detekei
Odchylka detekované polohy

a skutecné polohy znacky (obr. b) 0.198 0.429
Odchylka skute¢nych poloh

znacky a robotu (obr. d) 0.118 0.407
Odchylka odometrie robotu

a vytvorené cesty (obr. f) 0.034 0.180

Tabulka 5.5: Vypocitané odchylky k jednotlivym grafim na obrazku [5.6}

Pocet vzorkt detekovanych poloh znacky byl v druhém piipadé priblizné
dvakrat vétsi. Z grafi [5.6al |5.6b| lze vidét, ze v obou piipadech je mnoho
detekovanych poloh nepfesnych. Z tabulky odchylek 5.5/ 1ze vidét, Ze jejich
hodnoty jsou priblizné stejné v obou piipadech. Déle z grafti |5.6¢€, |5.61 je vidét,
ze robot zrekonstruovanou cestu sledoval pomérné presné v obou pripadech,
odchylky se opét pohybovaly v podobnych hodnotach. Odchylky skuteénych
poloh robotu a znacky mély podobné hodnoty v obou pripadech. Ovsem
v prvnim pripadé byly odchylky mirné mensi. Tuto skutecnost lze spise
vyhodnotit jako ndhodny jev, ktery byl zptisobeny mirné odlisnou trajektorii,
coz mohlo zpusobit vice detekei v krajni ¢asti obrazu kamery, kde muize
dochézet k vétsimu pokfiveni obrazu a tudiz k vétsimu zkresleni detekovanych
poloh.
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Kapitola 6
Zaveér

V prvni kapitole je rozebran problém sledovani ¢lovéka mobilnim robotem.
Jsou zde uvedeny nutné zédkladni funkce, které musi algoritmus pro sledovani
obsahovat. Déle je zde uvedeno nékolik obecné vyuzivanych metod pro sledo-
vani ¢lovéka. Zaroven je zde uvedena kapitola vénujici se socidlnim aspektim
spoluprace ¢lovéka a robotu.

Druhé kapitola se vénuje moznym metodam vizualniho sledovani objektt.
Je zde uvedena kapitola vénujici se kalibraci kamery, kterou je nezbytné
provést, aby doslo k potlaceni deformaci obrazu a tim ke zkresleni udaju
o poloze. Jsou zde uvedeny metody pro nepiimé sledovani polohy s pomoci
specidlnich znacek pripevnénych na sledovany objekt, véetné podrobnéjsiho
popisu principu jedné z nich. Déle je zde ukdzana metoda pro nalezeni osob
v obraze kamery a metoda pro nasledné urceni polohy nalezenych osob.

Ve treti kapitole jsou rozebrany metody nutné pro rekonstrukei cesty, kterou
m& mobilni robot sledovat. Ziskané informace z kamery o relativni poloze
znacky je nutné prevést do globalnich souradnic. K tomu je nutné znat polohu
robotu v globdlnich souradnicich, kterou lze ziskat metodou lokalizace, jakou
je napriklad odometrie robotu. Déle kapitola obsahuje popis metody filtrace
namérenych dat, které umoznuji potlacit Sum a neptesnosti, ale také vyhladit
vytvorenou cestu. V piipadé redlného pouziti mize dojit ke ztraté sledovaného
objektu ze zabéru kamery. Z toho divodu je nutné nahrazovat chybéjici kusy
cesty. K tomuto ucelu zde byla pouzita podmnozina polynomi tietiho radu,
tzv. Hermitovy kiivky. Nakonec byla uvedena metoda pro sledovani cesty
,Follow the carrot® a princip PID regulatoru.
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6. Zavér

Ve ¢tvrté kapitole byla popsana celd implementace algoritmu, véetné kon-
krétnich pouzitych hodnot a metod. Cely algoritmus byl vytvoren na labora-
tornim robotu Turtlebot 2 a algoritmus zkompletovan v systému ROS v jazyce
c++. K vizudlnimu sledovani byla vyuzita kamera Basler se dvéma riznymi
riznymi objektivy, pro které zde byly uvedeny kalibrac¢ni hodnoty. Dale zde
byly uvedeny vysledky porovnéni trech znacek: Pi-tag, Apriltag a Whycon,
diky kterym byla pro dalsi pokusy vybrana znacka Whycon. Byly zde popsany
konkrétni parametry a metody pouzité pro filtrovani dat, rekonstrukci cesty,
¢i jeji sledovani.

V posledni kapitole byly uvedeny vysledky nékolika experimentti. Cilem
prvnich dvou bylo porovnat chovani pro dva rizné objektivy, z nichz jeden
byl sirokotihly a druhy obycejny. Treti pokus mél za tkol zjistit jak bude
sledovani ovlivnéno poctem detekovanych poloh znacky.

Z prvnich dvou experimentu je vidét, ze metoda sledovani vytvorené trajek-
torie fungovala obstojné ve vsech pripadech. Primérna odchylka odometrie
robotu od vytvorené cesty se pohybovala do nékolika centimetri. Ovsem
z grafii odometrie a skutec¢né pozice je vidét, ze s nartistajici délkou jizdy
robotu dochéazi také k nartstu nepresnosti odometrie. To ma mimo jiné za na-
sledek také zkresleni vytvorené cesty, protoze globalni poloha znacky je ddna
polohou robotu a jeji relativni polohou ke kamere. Z pozorovani prii experi-
mentu lze vyvodit, Zze s obycejnym objektivem se robot choval predvidatelnéji,
ovsem castéji ztracel znacku ze zabéru. S sirokodhlym objektivem byly od-
chylky robotu mirné nizsi, ovSem castéji se projevovaly nespravné detekce
z divodu méné kvalitniho obrazu v krajnich ¢astech snimki, algoritmus tak
pusobil méné stabilné. Z vysledk obou pokust je tedy patrné, ze nejvétsi
chybu zptsobovaly spatné detekce poloh znacky.

7 vysledku tretiho pokusu je vidét, ze dvojnasobny pocet detekovanych
poloh nemél zdsadni vliv na funkcionalitu algoritmu. D& se usuzovat, ze
pokud mé algoritmus priméreny minimalni pocet detekovanych poloh, jejich
dalsi navySeni zasadnim zptsobem neovlivni funkci sledovani. Minimalni
mnozstvi poloh pro spolehlivé sledovani nelze urcit presné, ale je nutné vyvodit
z podminek, ve kterych ma byt algoritmus implementovan. Predevsim jsou
rozhodujici planovana rychlost robotu a velikost a ¢lenitost prostiedi.
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6.1. MozZnosti rozsiteni prace

B 6.1 Moznosti rozsiveni prace

Dle vysledkt experimentu je pro zlepseni funkc¢nosti algoritmu zasadni zpres-
nit detekci polohy znacky. Prvnim moznosti je zvétsit ihel zabéru kamery
oproti obyc¢ejnému objektivu, ale zdroven je vhodné vyhnout se Sirokotihlému
objektivu, ktery se obtizné kalibruje, ¢imz se zaroven snizuje thel zdbéru
a obraz je méné kvalitni. ReSenim miize byt vice obyc¢ejnych kamer pfipev-
nénych na robot, ¢i vyuziti jednotky Pan-tilt s pfipevnénou kamerou, ktera
umozni jeji natoceni libovolnym smérem nezévisle na natoceni robotu. Dalsi
moznosti je vyzkouseni jinych detektort znacek, které mohou mit presnéjsi
detekci a byt méné nachylné ke sSpatnym detekcim.

Dalsi problémem, ktery zpusobuje nepresnosti ve vytvorené cesté oproti
skutec¢nému pohybu znacky, je nartstajici nepresnost lokalizace robotu za-
jistovand odometrii. Pro odstranéni nartstajici nepresnosti je mozné pouzit
sofistikovanéjsi algoritmus, napiiklad vizudlni odometrii s vyuzitim laserového
dalkomeéru.

7 experimentu je vidét, ze metoda vytvorena pro sledovani cesty je i pres
svou relativni jednoduchost schopna pomérné presného sledovani cesty. Pro
zlepseni lze vyuzit sofistikovanéjsiho algoritmu jakym je napiiklad MPC
(Model predictive control), ktery dokéze na stanoveném horizontu hodnot
nalézt optimalni reseni pro sledovani.

S ohledem na bezpecnost by pri pouziti v redlnych podminkich mél robot
umét detekovat neocekavané prekazky, napriklad osoba prochézejici mezi
clovékem a robotem, a adekvatnim zpusobem na né reagovat. K tomu je
nutné robot opatiit vhodnym senzorem, kterym muze byt napriklad laserovy
délkomeér. Ten lze souCasné vyuzit i pro zpresnéni lokalizace.
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