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Abstrakt

Tato prace se zabyva lokalizaci mobilniho
robotu sledovanim stropu mistnosti. Prace
nejdrive pojednava o pouzivanych meto-
dach vizualni lokalizace a obrazovych pii-
znacich. Dale se zabyva vybérem vhod-
nych obrazovych pfiznaki a metody. Na-
sledné je pomoci téchto priznaka vytvo-
fena mapa pro lokalizaci mobilniho ro-
botu. Vybrana metoda je implementovana
a testovana na realném robotu v kance-
larském prostiedi. Implementace metody
je realizovana v jazyce C++.

Klicova slova: mobilni robot, strop,
obrazové priznaky, lokalizace

Vedouci: Ing. Karel Kosnar, Ph.D
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Abstract

This work deals with mobile robot local-
ization using ceiling features. The paper
first presents the world’s methods used for
robot visual localization and feature detec-
tion. In the next part the suitable method
and detector are chosen and described.
After the creation of the map, curtain
method is implemented. This method is
then subjected to testing on real mobil
robot in the laboratory environment. The
implementation of the method is realized
in C++.

Keywords: mobile robot, ceiling,
feature, localization

Title translation: Localization of a
mobile robot by ceiling observation
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Kapitola 1

Uvod

V soucasném obdobi robotického ristu zefektiviiujeme veskerou ¢innost po-
moci robotickych pomocnikii. Nejcastéji zastavaji tézkou a monotonni praci,
kterou vykonavaji s vétsim vykonem, nez lidsti pracovnici. Zejména se jedna
o dopravniky, manipuldtory a mechanickd ramena. Tyto roboty jsou navr-
zeny pro specifickou opakujici se ¢innost a rozsah jejich ptisobnosti je znacné
omezeny.

Nemalou mnozinu roboti usnadnujicich lidem zivot zastavaji také au-
tonomni mobilni roboty. Jsou to napfiklad autonomni sekacky na travu,
robotické vysavace nebo dokonce privodci v muzeich. Radi se mezi né i
priuzkumné nebo bojové drony s velice slozitymi ridicimi algoritmy. Nasi neu-
stalou snahou je zdokonalovani téchto robotickych stroji. Snazime se vyvijet
stale lepsi verze, at uz zrychlenim a zefektivnénim pramyslovych robotti nebo
lepsim rozhodovanim a robustnosti autonomnich systému.

Jednou z nejdulezitéjsich schopnosti autonomniho mobilniho robotu je
lokalizace. Pro bezkolizni a bezpeény pohyb v pracovnim prostiedi musi robot
znat nejblizsi okoli a musi byt schopen se v ném lokalizovat a to co nejpresnéji.
Lokalizace robotu v pracovnim prostiedi je jednim ze zdkladnich prvki
mobilni robotiky. Casto jsou k tomu pouzivany riizné typy map popisujici
okolni prostiedi. Robot se muze v takovéto mapé lokalizovat pomoci velké
skaly riznych senzorti a metod, které budou detailné popsiny nize.

Senzory jsou déleny na aktivni/pasivni a vnitini/vnéjsi. Aktivni senzory
interaguji s okolnim prostfedim a méii reakce prostredi. Pasivni senzory méri
pouze hodnoty vstupujici do senzoru z okolniho prostiedi. Vnitini senzory



1. Uvod

méii vyhradné hodnoty vnitiniho systému, tedy robotu. Vnéjsi senzory davaji
informace z pracovniho prostredi robotu. Pro ziskavani informaci o svém okoli
jsou nejvhodnéjsi vnéjsi senzory, to jsou napriklad ultrazvukové a laserové
dalkoméry a kamery. Data z téchto senzoriit mohou byt pouzita pro urceni
polohy robotu nebo pro sestavovani mapy.

Mapa je struktura reprezentujici okolni prostredi ve srozumitelné formé pro
robot. Mapu si muze robot vytvaret sdm béhem svého pohybu a to ukladanim
dat ze senzort do této struktury nebo mu miize byt pridélena. Presnost a
kvalita by méla odpovidat presnosti, s kterou robot musi postupovat, aby
doséhl pozadovanych vysledkii. Dulezity je také typ reprezentace, ten miize
mit dopad na slozitost vypocti a funkei s ni souvisejicich. Nejznadméjsi typy
map jsou senzorickd, mrizka obsazenosti, topologicka, geometricka.

Senzorickd mapa obsahuje piiméa data ze senzoru pridélana do mrizky obsa-
zenosti. Pracovni prostor je rozdélen do jednotlivych bunék, jejichz hodnota
urcuje informaci o terénu. Velikosti mrizky je urcéen rozmér a rozliSeni vytvo-
fené mapy. Senzorické mapy jsou velice oblibené diky jejich jednoduchosti,
snadnému pristupu a praci s ulozenymi daty. Topologickd mapa reprezentuje
pracovni prostiedi robotu jako logicky graf. Jednotlivd mista (mistnosti, po-
zice) jsou zndzornéna jako uzly grafu a mohou obsahovat informace o daném
mistu. Tato jednotliva mista jsou spojena cestami, které popisuji zpusob
pohybu mezi jednotlivymi uzly. Geometrickd mapa je slozena pomoci geome-
trickych primitiv, neboli tisecek a polygoni. Jednotliva tato primitiva jsou
spojovana do samostatnych objekti. Takova reprezentace mapy je vhodna
pri zadavani znamého prostiedi robotu, napiiklad elektronické plany budov.
Nevyhodou této mapy byva jeji problematicka tvorba, iprava a prirazeni
senzorovych dat.

B 1.1 Definice ulohy

Cilem této prace je ndvrh a implementace metody pro lokalizaci mobilniho
robotu ve zndmé mapé pomoci sledovani stropu. Nejprve je nutné sezndmit
se s metodami vizualni lokalizace mobilniho robotu. Déle se obeznédmit s
obrazovymi priznaky a jejich popisem a vybrat vhodné detektory obrazovych
priznakt pro pramyslové a kancelairské prostiedi. Vytvorit pomoci vybranych
detektort mapu prostoru, ve kterém se musi robot lokalizovat. Nasledné
vybrat a naimplementovat nejvhodnéjsi metodu pro lokalizaci v dané mapé.
Na zavér experimentalné ovérit funkénost zvolené metody.



1.1. Definice tlohy

Tato metoda by méla byt vyuzita pro lokalizaci autonomniho mobilniho
prumyslového voziku v tovarnim prostredi.

Pokyny pro vypracovani jsou nésledujici, viz. zadani :

B Seznamte se s metodami vizudlni lokalizace mobilniho robotu.
® Seznamte se s obrazovymi priznaky a jejich popisem.

® Vyberte nejvhodnéjsi piiznaky pro popis stropu v prumyslovém a kance-
larském prostredi.

® Navrhnéte a naimplementujte metodu lokalizace mobilniho robotu ve
znamé mapé.

8 Vyhodnotte vlastnosti implementované metody.






Kapitola 2

Metody

Casto jsou pro lokaliza¢ni metody pouzivany aktivni dalkové senzory jako
sonar nebo laserovy dalkomeér. Maji ovsem svoje nedostatky, jak v pouzitel-
nosti, tak v cené. Dale tu jsou obrazové senzory nebo-li kamery, v nékterych
situacich je jejich pouziti vhodnéjsi a cenové tspornéjsi. Proto se objevuje
stale vice metod zalozenych na téchto senzorech. Metody mohou pracovat s
jednou nebo vice kamerami s riznym umisténim a prekryvem.

Tato prace se zabyva metodou, kde je pouze jedna kamera snimajici strop.
Kamera je umisténa na horni ¢asti robotu a detekuje vyznacéné body na
stropu, podle kterych je mozné urceni pozice robotu. Muzeme se setkat i s
opac¢nym pristupem k problému lokalizace v uzavienych prostorach, kdy je
kamera umisténa na stropu a snima marker na robotu. Tento pristup je velice
oblibeny, ale vyzaduje pokryti kamerami v celém pracovnim prostoru [1], [2].

B 21 Metody pouzivané pro lokalizaci sledovanim
stropu

Metody pro lokalizaci potifebuji orientacni body, pomoci kterych se da ur-
Cit pozice a orientace robotu. Mohou to byt napiiklad obrazové priznaky,
landmarky nebo tagy. Tyto orienta¢ni body mohou byt prirozené nebo umélé.



2. Metody

B 2.1.1 P¥irozené landmarky

Lokalizace s vyuzitim pfirozenych landmarkt nepotiebuje na rozdil od umé-
lych landmarkt ptipravu pracovniho prostiedi. Zato jsou ptirozené landmarky
néachylnéjsi k chybnému rozpoznavani a porovnavani. Prirozené landmarky se
hledaji v okolnim prostiedi robotu s vyuzitim slozitych algoritmi, napiiklad
SIFT, SURF nebo detekei rohti a piimek.

Lokalizace je slozitd v dynamickém prostredi, kdy muze landmark ménit
pozici nebo tUplné zmizet. Potom muze dochézet k potizim s jejich rozpozna-
vanim a porovnavanim. Jedno z mist, kde dochazi k minimalnim zménam, je
pravé napriklad strop mistnosti.

Kancelaiské stropy maji casto opakujici se vzory, naptiklad ¢tvercové
obloZeni a toho je pravé vyuzito v praci [3]. Na stropu jsou detekoviny rohy
a primky, které slouzi ke zjisténi pozice robotu. Natoceni je vypocitano z
ortogonalnich pifimek, které jsou tvoreny oblozenim s ¢tvercovym vzorem.
Pokud nejsou ortogonalni primky k dispozici, je orientace a pozice dopocitana
pomoci parovani obrazovych priznaki.

(a) : Obrazové pfiznaky nalezené pomoci ~ (b) : Detekované ¢tvercové oblozeni
algoritmu SURF na stropu laboratore stropu v projektu [I9]
CIIRC

Obrazek 2.1: Ukazka obrazovych priznaki a pfimek detekovanych na stropu

B 2.1.2 Umélé landmarky

Pouzivani umélych znacek (landmarkt) je velice oblibeny zpusob zajisténi
jasnych a snadno porovnatelnych vyznacénych bodi. Tyto uméle vytvorené
orientacni body jsou pfedem vhodné rozmistény v pracovnim prostiedi podle

6



2.1. Metody pouzivané pro lokalizaci sledovanim stropu

potieby. Jejich hlavni vyhodou je snazsi detekce a je mozné z nich vycist dalsi
informace, podle kterych je mozné uréit pozici a orientaci robotu. [4]

Naptiklad v [5] vychazi z markert rovnomérné rozprostienych po stropu
mistnosti a obsahuji informace o svém ID. Pozice kazdého markeru a vyska
stropu je znama. Jakmile robot zaznamend marker, je schopen dopocitat
svoji relativni pozici a natoceni vicéi markeru. Ta je nésledné prepocitana do
globalnich soutadnic mistnosti. Pokud je detekovano vice markera najednou,
jsou vypoctené pozice prumeérovany.

(a) : Pohled robotu na dva markery z  (b) : Identifikované markery umisténé na
projektu [4] stropu mistnosti z projektu [45]

Obrazek 2.2: Ukazka umeéle pridanych landmarkt

Spatné rozpoznani nebo dokonce zdména markerti vede k zdsadnim chybam
v lokalizaci robotu. Proto velké mnozZstvi projektu pouziva tyto uméle pridané
landmarky, které je snazsi detekovat a spravné identifikovat.

B 2.1.3 Lokalizace

Pouzivanych zptsobu pro lokalizaci robotu je nékolik. Jedna se napriklad o
metody SLAM [8], [9], [10], Kalmanuv filtr[14], [I5], Particle filtr [16], [17],
[18] ,Markovova lokalizace [I1], [12], [13], parovani obrazovych pfiznaku [6],
lokalizace podle specifickych tvaru[21] a objektu jako oblozeni[19], [20] nebo
pouze dopocitavani pozice podle umélych landmarka [4], [5].



2. Metody

B sLAM

Velice znamy je pristup SLAM (simultaneous localization and mapping) pro
soucasnou lokalizaci a mapovani. SLAM dokaze rychle a spolehlivé vytvaret
mapu a zaroven v ni lokalizovat robot. Vétsinou je tento algoritmus spojeny
s pouzivanim laserového dalkoméru nebo sonaru, ale i ty maji své limity
a nejsou vzdy nejvhodnéjsi. Existuji pripady pouziti Indoor SLAMu, pro
lokalizaci a mapovani pomoci kamery, ¢asto s pouzitim dronu, napriklad v
projektu [22].

SLAM algoritmus upraveny pro simultdnni lokalizaci a mapovani stropu
kamerou CV-SLAM(ceiling vision-based simultaneous localization and map-
ping) byl pouzit v préci [7]. Na stropu jsou detekovany landmarky pomoci
Harrisonova rohového detektoru. Pomoci porovnavani aktualnich obrazovych
priznakt a 3D landmarki se dopocitava pozice robotu.

Baepyy:

o > Bl
(a) : Mapa vytvofend algoritmem CV-  (b) : Ukdzka mapy vytvorené algoritmem
SLAM v projektu [7] SLAM pfi jizdé po silnici z projektu [46]

Obrazek 2.3: Ukazka map vytvorenych algoritmem SLAM

B Casticovy filtr

Casticovy filtr neboli Monte Carlo Localization (MCL) je algoritmus odhadu-
jici pozici robotu v predem znamé mapé s vyuzitim senzorového a pohybového
modelu. Tato oblibend metoda je ¢asto pouzivana s laserovymi dalkoméry,
ale ani obrazové senzory nejsou vyjimkou.

Pozice je urcovana ¢asticemi, které jsou rozprostieny po mapé. Kazda ¢astice
reprezentuje robot s uréitou pozici a orientaci. Velice dilezitym parametrem
kazdé castice je vaha w urcujici pravdépodobnost, Ze se robot na dané pozici
nachazi. Tato pravdépodobnost je ovliviiovana senzorovym modelem. Zmény

8



2.1. Metody pouzivané pro lokalizaci sledovanim stropu

polohy robotu jsou na jednotlivé ¢astice aplikoviny pomoci pohybového
modelu, ktery simuluje jeho pohyb.

B Specifické tvary a objekty

Neékteré projekty napiiklad [19], [20] vyuzivaji podobnosti kancelarskych
stropu a rozpoznavaji jednotlivé ¢tverce oblozeni. Nasledné urcuji relativni
pozici robotu podle zmény stropu.

Také je mozné detekovat jiné objekty, naptiklad svétla, jako v praci [21].
Pokud je podobné jako u umélych landmarka predem znama jejich pozice, je
nasledné robot lokalizovan pomoci Markovovy lokalizace.

(. \
vl |
\ *’-"l‘ﬁ!ﬁ'.*"d

o
o O
o

(a) : Detekce jednotlivych bloki oblozent (b) : Detekovani svétla na stropu a mapa
na stropu mistnosti v projektu [19] z projektu [21]

Obrazek 2.4: Obrazky detekce objektu
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Kapitola 3

Teoreticky postup reseni

Nejdrive je nutné urcit konfiguraci robotu. Podle nastudovanych metod je
nejvhodnéjsi a nejpouzivanéjsi konfiguraci jedna kamera na horni ¢asti mo-
bilniho robotu sledujici strop. Je mozné vyuzit vice kamer, bud pro pokryti
vétsi plochy pro snimani, nebo pii prekryvu kamer pro ziskédvani hloubkového
obrazu. Pro tento projekt bude dostacujici pouze jedna kamera, pres kterou
budou hledany obrazové ptiznaky.

Dale by bylo mozné kameru umistit pod ndklonem a dosahnout tak zvétseni
zabéru, ale prinos takového umisténi by nejspise nebyl zasadni. V takovém
pripadé by byla nutné perspektivni transformace a bylo by mozné pouzit pouze
cast zabéru. Nenaklonéna kamera smérujici primo na strop je jednoduchym a
idealnim feSenim. Konfigurace senzoru v této praci je tedy obdobnéa jako ve
vétsiné podobnych metod [6], [19], [7].

B 3.1 Obrazové priznaky

Obraz z kamery musi byt zpracovin a musi z néj byt ziskdno maximum
potiebnych dat. Z obrazu jsou tedy nésledné ziskdny obrazové ptiznaky nebo
také featury. Jedna se o vyznacné body s urc¢itym rysem nachézejicim se v
obraze. Tyto obrazové priznaky jsou detekovany pomoci riznych detektor,
coz jsou algoritmy fungujici na rozlicnych principech. Velmi oblibeny je SIFT
detektor, ktery byl pouzit napriklad v projektu [7], ale vzdy nemusi vyhovovat
danému prostiedi a podminkdm. Bude tedy nutné vybrat vhodny detektor

11



3. Teoreticky postup reseni

pro pracovni prostiedi tohoto projektu.

Nalezené vyznacné body, tedy priznaky, jsou algoritmem popsany pomoci
deskriptori. Podle téchto deskriptori je mozné konkrétni priznak rozpoznat
v jiném obraze, i kdyz tfeba doslo k translaci, rotaci, deformaci nebo zméné
osvétleni v daném obraze. Samoziejmé ¢im jsou tyto zmény radikalnéjsi, tim
je té781 stejny obrazovy priznak identifikovat se vzorem.[23]

(a) : Vyznacné body nalezené algoritmem (b) : Vyznacéné body nalezené algoritmem
SURF FAST

Obrazek 3.1: Detekované obrazové ptiznaky v mistnosti laboratore

Pro samotné porovnani obrazovych pfiznaku se pouzivaji takzvané matchery[24].
Jedna se o algoritmy, které porovnavaji deskriptory priznakid a urc¢i, zda se
jedna o tentyz obrazovy priznak. Je dokonce mozné urcit, jak moc se dané
priznaky shoduji a kazdému priznaku priradit i nékolik nejlepsich vysledk.

Obrazek 3.2: Porovnavani dvou fotografii stejného objektu. Obrazové priznaky
urcené jako shodné jsou propojeny barevnou primkou. Zelené jsou spravné urceny
jako shodné a Cervené jsou jako shodné oznaceny nespravné. [47]
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3.1. Obrazové priznaky

V této praci budeme uvazovat pouze nasledujici detektory:

® STAR
m FAST
s SIFT
s SURF
= MSER
s GFTT
= AFD
= SBD

= ORB
® BRISK
8 KAZE
s AKAZE

B 3.1.1 Vybirani vhodného detektoru

Vhodny detektor do kancelarského prostredi laboratore, v niz se tento projekt
vyviji, bude nejvhodnéjsi vybrat na zdkladé nékolika jednoduchych experi-
menti. Od detektoru je vyzadovano co nejvétsi mnozstvi nejkvalitnéjsich
obrazovych priznaku.

Laborator je umisténa uprostied budovy a je témér tplné odstinéna od
prirozeného venkovniho zdroje svétla. Diky tomu nebude mit pocasi ani
cast dne vliv na zménu osvétleni v mistnosti. Strop laboratore je tvoren
monoténnim bilym ¢tvercovym oblozenim typickym pro kancelarské prostory.
Na prvni pohled jsou na stropu hlavnimi vyznac¢nymi objekty vyfukové
pruduchy ventilace, reproduktory, detektory pozaru a sprinklerové hasici
zafizeni.

Zjistime kolik priznaki je kazdy detektor schopen nalézt. Nejdrive ve
statickém obrazu a nasledné pri translaci a rotaci robotu. Potom porovname
deskriptory vsech obrazovych priznakt a to zase jak pro staticky obraz, tak
pri translaci a rotaci robotu. Pro detektory STAR, FAST, MSER, GFTT,
AFD a SBD je jako deskriptor pouzit SIFT.
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(a) : VSechny dilezité prvky (b) : Celkovy pohled na laborator
na stropu, tedy ventilacni

vystup, traverza, reproduk-

tor, hasici zafizeni, pohy-

bovy senzor.

Obrazek 3.3: Laboratof a vyrazné prvky na stropu

B Hiedani obrazovych priznakii

Nejdrive zjistime, kolik obrazovych priznaka dokaze jaky detektor v pracovnim
prostiedi laboratore vibec nalézt a to pro staticky obraz zatizeny pouze
Sumem, tak i pri pohybu robotu.

Poéet obrazovych pfiznaku pfi statickém obrazu pro jednotlivé detektory

® pocet obrazovych pfiznaku

80000
60000
20000

20000

STAR FAST SIFT SURF MSER GFTT AFD SBD ORB BRISK KAZE AKAZE

Obrazek 3.4: Mnozstvi obrazovych piiznaki nalezenych jednotlivymi detektory
ve statickém obrazu

Pokud robot stoji na misté, snimé strop po dobu 18 sekund a detekuje v
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3.1. Obrazové priznaky

ném obrazové piiznaky, ziskdme vysledky na obrazku Algoritmus STAR
rapidné prevysil ostatni detektory, nasleduje skupina detektora AFD, GFTT,
SIFT a KAZE. Nejhorsi vysledky ma na prvni pohled detektor ORB a FAST.

Podet obrazovych pfiznakd pfi pohybu robotu pro jednotlivé detektory

® pocet obrazovych priznakl

STAR FAST SIFT SURF MSER GFTT AFD SBD ORB BRISK KAZE AKAZE

Obrazek 3.5: Mnozstvi obrazovych priznakt nalezenych jednotlivymi detektory
pri prajezdu casti laboratore

P1i sniméani stropu v pripadé pohybujiciho se robotu jsou vysledky mirné
odlisné. Robot urazil s mirnou rotaci drdhu dlouhou pfiblizné 4 metry. V
tomto testu, viz obrazek nejvice detekovanych obrazovych priznakt
mé algoritmus GFTT, néasledovany detektorem STAR. Méné obrazovych
priznakt detekovala skupina AFD, SIFT a MSER. Nejhorsi vysledky maji
opét detektory ORB a FAST.

Na prvni pohled je mnozstvi detekovanych obrazovych priznaka pro nepo-
hybujici se robot vétsi nez pro robot jedouci kratsi drahu. Zatimco v prvni
¢asti dominoval STAR detektor, v druhé byl prekondn GFTT detektorem
a témér se mu vyrovnal algoritmus AFD. Tyto tfi detektory jsou dobrymi
kandidaty pro nejvhodnéjsi algoritmus do kancelédfského prostfedi laboratorte.

B Porovnavani obrazovych priznakii

Dalsi dtlezitou skutec¢nosti je schopnost porovnat deskriptory jednotlivych
obrazovych ptiznaktl z riznych obrazt a spravné urcit jejich shodu. Jedna
se vlastné o kvalitu daného priznaku. Tu ovérime pomoci porovnavaciho
algoritmu FLANN a to opét pro staticky obraz, tak i pro jedouci robot.
Také pouzijeme filtr zakladajici se na Lowe’s ratio testu [25], [26], pro lepsi
porovnavani vysledki.
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3. Teoreticky postup reseni

Procentuélni shoda obrazovych piznakd

shada[s]

FAST SFT  SURF  MSER  GFTT  AFD SBD ORB  BRISK  KAZE  AKAZE

Obrazek 3.6: Procentudlni shoda mezi vSemi obrazovymi ptiznaky, tedy kazdy
s kazdym pro dany detektor, pii statickém obraze s thresholdem 0.6

P1i porovnavani obrazovych priznakt nalezenych v témér identickém obraze,

by méli byt priznaky vétsinou stejné a tedy i logicky shodné. Presto, kdyz
nastavime threshold filtru na hodnotu 0.6, nejlepsi vysledky nedosahuji ani
40% shody, viz obédzek Pres 30% se dostala pouze skupina detektoru
SURF, KAZE a AKAZE. Pri pokusech s jinou hodnotou thresholdu filtru se
procentudlni shoda obrazovych pfiznakid zvysuje, ale poméry mezi detektory
se vyraznéji neméni.

Pro testovani s jedoucim robotem budeme méftit shodu vSech obrazovych

priznakt daného detektoru v zavislosti na ujeté vzdalenosti. Jinymi slovy
je mérena shoda stejnych obrazi, které se s ujetou vzdalenosti robotu stéle
méné prekryvaji a jejich shoda by méla klesat. Pro méreni pfesné pozice
robotu je vyuzit systém Vicon a bude opét pouzity filtr s riznym nastavenim
thresholdu.

shoda [%]

FAST
STAR
SIFT
SURF
MSER
GFTT
AFD

SBS
ORB
BRISK
AKAZE

o

0 05 1 15 2 25 3 35

vzdalenost [m]

Obrazek 3.7: Shoda obrazovych piiznaki pro jedouci robot s thresholdem filtru
0.8 a trasou na 3m
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V grafu na obrazku [3.7] ma viditelné nejvyssi hodnotu v nulové vzdalenosti
a blizkém okoli skupina t¥i detektori SURF, KAZE a AKAZE. Jedn4 se o
stejnou skupinu, ktera dosahla nejlepsich vysledkt pii porovnavani obrazovych
priznakt se statickym obrazem, viz 3.6.

Tato trojice mé nejvyssi hodnotu shody témér v celém prubéhu jizdy robotu.
Podobny vysledek je vidét v grafech na obrazku [3.8, kde trojice dosahuje
nejlepsich vysledkt na zacatku a také témér v celém pribéhu. Pocatecéni
hodnoty v obrazku [3.8a] s thresholdem 0.6 se dokonce téméf shoduji s grafem
3.6/ pro staticky obraz.

sadtencat )

(a) : Shoda obrazovych ptiznaki pro jedouci robot s thresholdem
filtru 0.6

FAST ——
STAR
SIFT —— 1
SURF ———
MSER
GFTT
AFD ——
KAZE
SBS
ORB  +
BRISK
AKAZE

(b) : Shoda obrazovych pfiznaka pro jedouci robot s thresholdem
filtru 0.8

Obrazek 3.8: Shoda obrazovych ptiznaki pro jedouci robot s trasou na 6 m

Dtivod proc¢ se na obrazcich 3.8 s nartistajici vadalenosti nesnizuje procen-
tualni shoda je ten, Zze na tfech metrech ujeté vzdalenosti robot detekuje
témér identicky vyfuk ventilace jako na své startovni pozici. To poukazuje na
fakt, ze monoténni a opakujici se prvky na stropu mistnosti zna¢né ztézuji
rozpoznavani a tedy i lokalizaci robotu.
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B Shrnuti

7 vyslednych grafti a dat lze rici, ze pro nejvétsi detekovany pocet obrazovych
priznaki je nejvhodnéjsi STAR, GFFT nebo AFD detektor. Z hlediska kvality
nalezenych priznakl a moznosti spravné shody nejlépe vysla skupina detektora
SURF,KAZE a AKAZE. Pro tuto praci bude vybrana druha skupina, protoze
je nutné co nejlépe porovnavat snimané okoli se zndmou mapou.

V tomto experimentu byly detektory, deskriptory i matchery pouzity v za-
kladnim nastaveni. Nebyly jim tedy nastaveny zadné parametry ani proménné,
které by mohli vyrazné ovlivnit chovani nékterych algoritmi a naprosto zménit
vysledky vsech testii.

Toto nastaveni parametrii by muselo byt dlouhodobé upravovano a opako-
vané testovano pro kazdy algoritmus, proto bylo rozhodnuto pouzit algoritmy
v zdkladnim nastaveni. Také nebyl pro urc¢ité detektory vyzkousen jiny deskrip-
tor nez SIFT deskriptor, coZ je zminéno vyse. A to by mohlo mit vliv na
vysledky, i kdyz nejspise mélo vyrazny.

Za nejvhodnéjsi volbu mizeme povazovat tedy detektory SURF, KAZE a
AKAZE. V dalsi sekci pfi vytvareni mapy budou zkusmo pouzity vSechny ti
algoritmy pro detekci obrazovych priznaki.

B 3.2 Mapa

Jakmile jsou detekovany priznaky v obrazovém vstupu, je mozné je porovnat
s obrazovymi priznaky v mapé a lokaliza¢ni metodou zjistit pozici a orientaci
robotu. Nejdfive je nutné vytvorit samotnou mapu a v ni je teprve mozné
lokalizovat robot. V mapé musi byt zaznamenany jednotlivé obrazové priznaky
a jejich pozice.

Samotnd mapa musi byt vhodné reprezentovana. Prestoze je mrizka ob-
sazenosti v robotice velmi ¢asto pouzivand, pro toto usporadani bodt je
nevhodné. Body jsou v urcitych oblastech velmi blizko sebe a jiné oblasti
jsou zase uplné prazdné. Proto byla ptivodné vybrana jednoducha hash mapa,
kde jednotlivé prvky obsahovaly popis obrazového priznaku a jeho pozici.
Postupem c¢asu se hash mapa ukézala byt v kombinaci s lokaliza¢ni metodou
vypocetné netsporna a byla nahrazena reprezentaci typu KD-Tree .
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B 3.2.1 Tvorba mapy

Pozice kazdého obrazového ptiznaku musi byt nejdiive spocéitana relativné k
pozici robotu a nasledné prevedena do globalnich souradnic danych pracovnim
prostorem v mistnosti. Pro snadné a pomérné presné urceni pozice robotu v
pracovnim prostoru pii vytvareni mapy pouzijeme systém Vicon, ktery bude
detailnéji popsan nize.

Systém Vicon je zde pouzit jako jednordzova pomoc pti lokalizaci robotu
pouze pri prvni tvorbé mapy. UrCovani pozice robotu by pri prvnim tvoreni
mapy mohla byt realizovana jinou metodou, napiiklad drahymi laserovymi
dalkomeéry, které budou po vytvoreni mapy nahrazeny pouze levnou kamerou.

Pozici obrazového priznaku vaci robotu vypocitame parovanim nebo tri-
angulaci. Vsechny popisy obrazovych piiznaki s jejich pozici jsou nasledné
ulozeny do textového dokumentu a pripraveny pro nac¢teni lokaliza¢ni metodou
do mapy.

Aby bylo mozné pouzit parovani obrazovych piiznakt, je nezbytné najit
pomoci matcheru totozny priznak ve dvou obrazcich z riaznych pozic robotu a
teprve pro tento priznak vypocitat pozici. Pro porovnavani priznaku je pouzit
Brute-force matcher, vyhledavajici nejlepsi pary dvou deskriptoriu danych
obrazovych priznakt.

Robot ujede ur¢itou vzdalenost, porovna obrazové piiznaky z aktualniho
snimku a ze snimku na predchozi pozici. Snimky musi mit pfekryv pro nalezeni
dvojic shodnych priznaki, nasledné se pro kazdou shodu dopocita pozice vici
robotu.

B Vypocet

P1i vypoctu vychazime ze znalosti vysky stropu, ktera je 3.5 metru od robotu,
ale nékteré prvky, jako naptiklad nosniky a kamery systému Vicon, se nachazeji
nize. Pro minimalni vysku téchto objektt je v této praci uvazovana hodnota
2.5 metru. Vsechny obrazové priznaky detekované mimo tento interval jsou
automaticky klasifikovany jako nevhodné a neni s nimi déle pocitano.

Nasledné je nutné vybrat skenovaci krok, ujetou vzdalenost robotu pro
porovnani dvou obrazi, kterym bude mapa tvorena. Kamera snimé povrch
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stropu o rozméru ptiblizné 3 m x 4 m a skenovaci krok musi byt takovy,
aby vznikl dostatecny prekryv. Mapa byla nejdiive vytvorena se skenovacim
krokem o velikosti jednoho metru, ale obsahovala malé mnozstvi spravnych
obrazovych priznaku.

Dale byl pouzit krok 0.5 metru a 0.25 metru. Nakonec byl zvolen krok
o velikosti 0.1 metru, kdy jsou sice opakované nachizeny stejné obrazové
priznaky, ale prekryv obrazt je veliky a nepfesnost pozice ptiznaku neni tak
zasadni.

Obrazek 3.9: Parovani obrazovych piiznaki [6]

Vypocet podle obrazku provedeme nejdrive v roviné z, tim ziskdvame
trojuihelnik. Pro konkrétni obrazovy priznak, napriklad P, v obrazku, vypo-
¢itdme jeho thel ¢ od osy Z pro prvni pozici robotu a @9 od osy Z’ pro
druhou pozici robotu,

w1 = g — atan2(x1 — Sy, 04) (3.1)

Py = g + atan2(xg — Sy, 04) (3.2)

kde x;1 je pozice x obrazového priznaku v obrazu kamery na prvni pozici
robotu, xo je pozice x obrazového priznaku v obrazu kamery na druhé pozici
robotu, s, je pozice z optického stredu kamery a o, je ohniskova vzdalenost
kamery pro osu z.

Déle dopocitame treti thel v trojihelniku 6 a sinovou vétou zjistime délku
strany b lezici mezi druhou pozici robotu a vrcholem na stropu obsahujici
obrazovy priznak,
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0:71-_301_802 (33)
B sin(¢1)
b=— ( 91) C2 (3.4)

s
kde x; je vzdéalenost ujetd robotem ve sméru osy z. Od 1hlu @2 odecteme 5
pouzivané pro pripad bodu P, a vypocitame vzdalenost d,vysku priznaku na
stropu, a pozici TR,

py = abs(pa — g) (3:5)
d = cos(ph) - b (3.6)
TR = sin(¢h) - b (3.7)

kde xR je pozice obrazového priznaku vuci robotu v ose 1.

Totozny postup se provede v roviné y, kde dostaneme stejné vysledky a
misto zr dostaneme yg.

Pfevod do globdlnich soufadnic #; a yj udéldme pomoci transformaéni
matice,

zh cos(¢) —sin(¢) m,| |xgr
Yr| = |sin(¢) cos(¢) | |yr (3.8)
1 0 0 1 1

,kde x, a y, jsou pozice a ¢ natoceni ze systému Vicon.

B Vicon

Systém Vicon[27] je jednou z metod pro zdznam a analyzu pohybu, patfi mezi
takzvané motion capture systems. Tyto systémy se pouzivaji nejen v robotice,
filmovém a hernim prumyslu, ale také napriklad ve zdravotnictvi. Cilem je
ziskat presny zdznam pozice a pohybu jednotlivych vyznacnych bodi.[28)]

Princip metody spoéiva ve vhodném rozmisténi soustavy kamer snimajici
konkrétni scénu z nékolika pohledt. Kamery jsou navzajem synchronizovany
a spolu se zdroji svétla (jednad se o blizké infracervené spektrum ) kolem
objektivll vyzaruji svétlo, které reaguje s umisténymi reflexnimi znackami
(markery) a vytvaii obraz pohybujictho se predmétu. Sniméni systémem Vicon
mé pomérné vysokou presnost, tedy kolem desetiny milimetru. [28§]
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\ I &
(a) : Sniméan{ lidského pohybu pro velkou (b) : Rozmisténi kamer pro snimdni po-
skupinu pohybujicich se objekt hybu robotu

Obrazek 3.10: Ukézka systému Vicon [27]

V této praci bude zminéna metoda pouzita pouze pro presnou lokalizaci
robotu pti tvorbé mapy. Takto vytvorena mapa je velikostné omezena plochou
snimanou systémem Vicon a za jeji hranici neni mozné obrazové priznaky
do mapy prifazovat. Proto bylo rozhodnuto souradnicovy systém prevést do
soufadnic danych systémem Vicon.

-
- ~
- -~
b - ) I}
- -~ - -
(a) : Kamery snimajici prostor se zdro- (b) : Markery detekované kamerami

jem infracerveného svétla

Obrazek 3.11: Komponen systému Vicon [28]

B UloZeni a naéteni mapy

Po nasniméni pracovniho prostiedi prislusnou metodou je dany vektor deskrip-
tort a pozic obrazovych priznakt ulozen do textového dokumentu. Kazdy
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radek v tomto souboru obsahuje popis konkrétniho priznaku a jeho danou
pozici. Pokud pro dany deskriptor existuje vice pozic, jsou pripojeny na konec
radku za predchozi pozici.

Nasledné lokaliza¢ni metoda nacte data z textového dokumentu, pozice
jsou zapsany do KD-Tree reprezentace a jsou k nim prifazeny deskriptory
jednotlivych obrazovych priznaki.

Bl Shrnuti

Byla vytvorena mapa okoli robotu, jedna se o oblast pracovni plochy systému
Vicon. Tato pracovni plocha ma rozmér 12 x 9 metri a téméf uprostred stoji
opérny sloup budovy.

Mapa celého pracovniho prostoru vytvorena pomoci algoritmu SURF obsa-
huje 9655 obrazovych priznakil, mapa vytvorenda KAZE ma 15 465 obrazovych
priznaku a mapa vytvorend AKAZE mé 10 641 obrazovych ptiznaki. Tento
vysledek odpovida predeslému testu detektoru, kde algoritmus AKAZE, na-
sledovany KAZE a SURF, doséhl nejlepsich vysledktt v danych podminkach
laboratote.

Feature location

position y [m]

-4 -2 0 2 4 6 8

position x [m]

Obrazek 3.12: Mapa vytvorena detektorem AKAZE

Na obrazku je mozné si v mapé povsimnout nékolika vyznacnych
mnozin bodu na soutfadnicich [6,3], [2,3], [-1,3] a [4,-0.5]. Jednd se pravé o
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vystupy ventilace, které patii mezi nejlépe detekovatelné objekty na stropu
laboratore a proto je zde tolik nalezenych obrazovych priznaku. Uz nyni
je mozné predpokladat, ze pravé v téchto mistech se bude robot nejlépe
lokalizovat.

(a) : Obrazové piiznaky detekované na (b) : Obrazové piiznaky detekované na
vystupu z ventilace opérnych sloupech budovy

Obrazek 3.13: Obrazové priznaky detekované na stropu laboratote

Dalsim dobrym orientacnim objektem jsou traverzy pro umisténi systému
Vicon a rohy opérnych sloupt budovy, které je mozné rozpoznat na souradni-
cich [6,5],[2,5] a [5,-2]. Na zdkladé prochézeni jednotlivych snimku je mozné
tvrdit, Ze i pozarni hlasice a hasici zarizeni jsou i pres sviij maly rozmér a nena-
padnost zaznamendny v mapé. Nejméné vyznamnymi a nejspise také nejméné
hodnotnymi orienta¢nim body jsou prechody jednotlivych ¢tvercovych dlazdic
oblozeni stropu mistnosti a svétla.

. 3.3 Lokalizace

Po vytvoreni mapy je nutné robot v mapé lokalizovat. V této praci bude pouzit
pro uréeni pozice robotu Césticovy filtr. Jednou z vyhod této lokalizaéni
metody je uchovavani vice hypotéz pro pozici robotu. Tento fakt je vhodny
pro lokalizaci v prostiedi s podobnymi vzory. Naptiklad, kdyby byl pouzit
oblibeny Kalmanuv filtr a doslo by ke Spatnému odhadu prvni pozice, robot
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by se nejspis nedokézal lokalizovat spravné. Dalsi vyhodou jsou jiz ziskané
zkusenosti s touto metodou a jeji znalost.

B 3.3.1 Casticovy filtr

Césticovy filtr[29], [30], [31] je metoda odhadujici pozici a orientaci robotu
pomoci c¢astic a sklada se ze senzorového a pohybového modelu.

Céstice jsou ndhodné rozprostfeny po znamé mapé. Kazda ¢astice repre-
zentuje robot, tedy jeho pozici a orientaci. Dale maji jako parametr vahu w
s hodnotou <0,1> urcujici pravdépodobnost, ze se jedna o pozici redlného
robotu.

Nasledné je kazda Céastice posunuta podle pohybu robotu. To zajistuje
pohybovy model, kde je poéitano s ndhodnou slozkou pohybu a ptripadnym
sumem. Pokud néjaka castice vyjede z mapy nebo se ocitne v prekazce, je
odstranéna.

Dale je na radé ohodnoceni ¢astic. Kazdé c¢astici je prirazena vaha podle
senzorovych dat a senzor modelu. Céstice jsou potom normalizovany, aby
jejich vaha byla v hodnoté <0,1> a jsou ndhodné vybirdny. Nasledné jsou
chybéjici castice vygenerovany do mapy s nadhodnou pozici.

Cely algoritmus je mozné popsat pseudo kédem:

Listing 3.1: Pseudo kdd ¢ésticového filtru

for i=0 to M do
Xt= sample motion model (Ui, Xt—1) //posun castic
Wt= sensor__model (Zt,Xt) //ovahovani castic
a=a+Wt //pricteni normalizacniho faktoru
St=St+<Xt, Wt> //pridani castic

end for

for i=0 to M do //normalizace
Wt=Wt/ a

end for

for i=0 to M do
Low_ Variance_Sampled Particles //nahodne vybrane castice
St=St+<Xt, Wt> //pridani castic

end for
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B Senzorovy model

Senzorovy model urc¢uje divéryhodnost namérenych dat okolniho prostiedi
a prifazuje vahu jednotlivym casticim. Pro dalkové senzory jako je laser
nebo sonar je senzorovy model slozen ze Ctyr pravdépodobnostnich modeli.
Jedna se o model Sumu, nec¢ekané prekiazky,ndhodného méreni a maximalni
vzdalenosti.

V pripadé tohoto projektu mé senzorovy model jiny tvar. Senzorova data
vstupujici do modelu jsou obrazové priznaky detekované v aktudlnim obrazu
z kamery. Nésledné pro kazdou ¢éstici je vypocitano jakou oblast stropu by
mohl robot na jeji pozici vidét a jaké priznaky se v této oblasti mapy nachazeji.
Tyto obrazové priznaky z mapy jsou porovnavany s priznaky vstupujicimi do
modelu.

Porovnavéani je stejné jako pri tvorbé mapy realizovano Brute-force matche-
rem, vyhledavajicim nejlepsi pary dvou deskriptort danych obrazovych pri-
znaku. Kazdy par priznakt vypoctenych jako nejshodnéjsi obsahuje informaci
o odlisnosti, zvanou distance. Pravé pomoci tohoto parametru sestavime
pravdépodobnostni funkci pro ohodnoceni ¢astic.

Vytvorime sumu druhych mocnin vSech vzdalenosti part obrazovych pri-
znakl pro danou ¢astici a odmocnime.

(3.9)
Potom priradime dané ¢astici vahu podle vzorce,
-1 N (3.10)
- D+ 102 )

kde N je pocet shod pro danou ¢astici. V dalsim kroku algoritmu je vaha
Castice normalizovana, aby vaha kazdé c¢astice nabyvala hodnot v intervalu
<0,1>.
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B Odometrie

Jako zakladni zptsob pro urc¢ovani polohy je povazovana odometrie, ktera
umoznuje mérit relativni zménu pozice mezi dvéma casovymi okamziky. Ve
své podstaté odometricky polohovaci systém prevadi namérenou rotaci kol
mobilniho robotu na jeho aktualni polohu a orientaci. Rotace kol mtze byt
zjistovana piimo z ak¢nich zasahti na motory, nebo z optickych, magnetickych,
¢i jinych obdobnych c¢idel snimajici piimo jejich otéceni.

Prvni feSeni je zpravidla konstrukéné jednodussi, ovSem je zatiZzeno pri-
davnou nesystematickou meéfici chybou v pripadé, ze pohonnd kola robotu
se protaceji vlivem povrchu nebo blokaci téla robotu. Absolutni poloha se
obecné ziskd integraci jednotlivych zmén pozice:

tl gy
= —dt 3.11
r1 =X+ o dl ( )

dz . : : : : y : :
kde 7 je zména pozice neboli rychlost, xg je pozice v ¢ase tg a x1 je pozice

v Case t7.

Vlastni poloha robotu je urcovana na zakladé znalosti kinematiky daného
mobilniho robotu, velikosti kola a po¢tu impulst na jednu otacku. Hlavné
zvoleny model robotu ovliviiuje typ fizeni. Robot Turtlebot vybrany pro tuto
préaci je non-holonického typu a jednd se o diferencidlni podvozek.

Obrazek 3.14: Zndzornéni pohybu diferencidlniho vozidla a méfené veliciny [33)
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Dalsi typy robotickych modelu jsou naptiklad auto a vSesmeérové roboty.[32]
Zakladnim rysem non-holonického modelu jsou dvé nezévisle pohanéna kola
nebo napravy. Pokud se obé toci stejné rychle stejnym smérem, robot jede
rovné. Pokud se naopak toc¢i opa¢nym smérem, toci se cely robot na misté
kolem stfedu mezi napravami. To je také nejcastéjsi referencni bod.

Bohuzel kazdé méreni kol obsahuje chybu. Tato chyba je vétsinou sama o
sobé mald, ale pii vét$l draze mize mit zdsadni vliv. Cim vice zmén pozice
robotu je méfreno, tim vice se chyba akumuluje a tim vice se vypoctena
relativni pozice lisi od skutecéné [33], [32].

B Motion model

Pohybovy model zajistuje posun jednotlivych ¢astic podle odometrie a pti-
déva nepravidelnou odchylku. Vstupnimi parametry je tedy jiz vyse zminéné
odometrie robotu.

Odchylka je realizovana pomoci 4 parametri, ag, ag, a3 a ay. Hodnota
téchto parametru pro robot Turtlebot byla experimentalné zjisténa na pred-
métu BSM33MKR. Jejich hodnoty jsou :

a; =0.1 (3.12)
as = 0.18 (3.13)
as = 0.03 (3.14)
ay = 0.008 (3.15)

Obrazek 3.15: Zndzornéni parametri pohybového modelu [48]

Nahodna odchylka je do odometrie pridana podle nasledujicich vzorci,

5rot1 = 5rot1 + Sample(@l‘érotl‘ + 042’5trcms’) (316)

gtrans - 5trans + Sample(a?)‘(srotl’ + 044(’57’0151’ + |57‘ot2|)) (317)
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25\7'0152 = Orot2 + sample(a1’5r0t2’ + a2|5trans|) (3-18)
,kde parametry 0,ot1,0r0t2, Otrans jSOU zietelné z obrazku

Pozice ¢astice je urcena vzorci

7' =2+ Strans - cos(¢ + 5Amt1) (3.19)
yl =y+ gtrcms : Sin(¢ + grotl) (320)
gb, = (;5 + zirotl + grot2 (3.21)

Bl Shrnuti

Pozice robotu je v této metodé urcovana podle ¢astic a to zejména podle shlukil
téchto ¢astic na mistech, kde se robot s nejvétsi pravdépodobnosti nachazi.
Shluky vznikaji zejména zachovavanim ¢éastic s vysokou pravdépodobnostni,
tedy vahou w, pomoci ruletového kola nebo jako v této praci Low Variance
vzorkovanim.

V pripadé ruletového kola jsou nahodné losovany ¢astice, které zustanou
a jsou brany v potaz. Nevylosované jsou odstranény. Princip je v tom, zZe
¢im vétsi vahu Castice ma, tim je vétsi pravdépodobnost ze bude vylosovana.
Timto zptsobem c¢astice s vétsi pravdépodobnosti zustavaji ¢astéji nez Castice
s malou pravdépodobnosti. Princip Low Variance vzorkovani je obdobny, ale
vypocetné uspornéjsi.

(a) : Vysvétlivka ruletového kola (b) : Low Variance vzorkovani

Obrazek 3.16: Vzorkovani Césticového filtru [49)

Uz ted je mozné predpokladat, ze shluky c¢édstic se budou nejlépe vytvaret
na jasnych orienta¢nich bodech v mapé, jako jsou naptiklad vyfuky ventilace,

29



3. Teoreticky postup reseni

traverzy a sloupy. Zaroven to prindsi otazku, jestli jsou popisy obrazovych
priznaki na téchto témér stejnych objektech dostatecné odlisné pro tcinné
rozpoznani. Pokud nebudou dostatecné odlisné, budou se shluky ¢astic prav-
dépodobné tvorit vzdy na misté vsech podobnych objektl, kterych je v celém
pracovnim prostredi velké mnozstvi.

Musime si polozit otdzku, kterd ze t¥i vytvorenych map bude pro lokalizaci
robotu nejvhodnéjsi. Jestli mapa vytvorend detektorem KAZE s nejvétsim
poctem detekovanych obrazovych priznakt, ale horsim porovnavanim nez
detektor AKAZE, jak je vidét v grafu [3.6], jehoz mapa je velice fidce obsazena.
To vse objasni experiment.
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Kapitola 4

Implemantace

V této kapitole je popsdna implementace hlavni lokaliza¢ni metody, metody
porovnavani obrazovych piiznakt a tvorba mapy. Také je zde popsan pouzity
roboticky nosi¢ Turtlebot 2 s pouzitou kamerou a dalsim vybavenim. Nechybi
ani popis ROSu (Robot Operating System), pouzitych knihoven OpenCV
(Open Source Computer Vision Library) a ostatniho softwaru.

B 4.1 Robot

Cely robot se skldda z téchto komponent:

Turtlebot2

pocita¢ Intel NUC

kamera Basler daA1280-54um

Vicon marker

B napajeci soustava

Zakladnim stavebnim prvkem je Turtlebot 2, jednad se o mobilni robot s
vice patrovou konstrukei vhodnou pro umisténi senzori a ¢idel. Jeho detailni
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; XX
(a) : Robot Turtlebot s umisté- (b) : Umisténi kamery a mar-
nou vybavou keru na horni ¢asti robotu

Obrazek 4.1: Ukazka konfigurace robotu pouzitého pii experimentu a implemen-
taci

vlastnosti budou rozebrany v dalsi kapitole. Uprostied vrchni ¢asti Turtlebota
je umisténa kamera snimajici strop a markery systému Vicon pro lokalizaci.

V dolnim patfe konstrukce je umistén osobni pocita¢ typu NUC do kterého
je zapojen Tutlebot i kamera. Na tomto pocitaci se systémem Ubuntu 14 a
ROS Indigo, bézi vsechny procesy a je fizen cely robot. Déale je v dolnim patre
umisténa napdajeci soustava pocitace, skladajici se ze standardniho zdroje a
baterie.

B 4.1.1 Turtlebot 2

TurtleBot[34] patii mezi levné osobni mobilni roboty s otevienym softwarem.
Prvni TurtleBot vznikl v prosinci roku 2010 a od té doby bylo vytvoreno
nékolik verzi. Primarné se jedna o tii verze, které maji rizné modifikace.

Ukéazka na obrazku 4.2l

Turtlebot muze byt vybaven velkym mnozstvim riznych senzord s volnym
rozmisténym a dokonce robotickym ramenem, jako na obrizku ald.3d
Velice casto je vybaven obvyklym senzorem kinekt od firmy Microsoft. Robot
ve spodni ¢asti obsahuje baterii s kapacitou 2200 mAh , kterou je mozné
dobijet jak pomoci standardni kabelové nabijecky, tak také dokovaci stanici,
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|
Original TurtleBot '
(Discontinued) u

TurtleBot 2 Family TurtleBot 3 Family

) S Burger
=

TurtleBot 2 TurtleBot 2i

Waffle Waffle Pi

TurtleBot 2e TurtleBot Euclid

Obrazek 4.2: Ukazka verzi Turtleboti [34]

jako na obrazku

Turtlebot je vyvijen ve spolupréci s vyvojari systému ROS a dalsich. Proto
je tento obecné ve vyvoji pouzivany roboticky systém vhodnou volbou pro
jeho tizeni. Co se tyce specifikaci, samotny robot mé plochy valcovity tvar
s prumérem 354 mm a vyskou 89 mm. Jeho hmotnost je pfiblizné 6.3 kg a
maximalni nosnost je 5 kg.

(a) : Turtlebot 2 vybaveny sen- (b) : Turtlebot  (€) : Turtlebot 2i vyba-

zorem kinekt a dokovaci stanice 2 vybaveny robo-  veny robotickym rame-

[50] tickym ramenem nem a senzorem kinekt
i1 [52]

Obrazek 4.3: Ukazka robotu typu Turtlebot

Dale je robot vybaven motorem pro kazdé ze dvou kol a jednim kolem
stabiliza¢nim. Jedna se o diferencidlni podvozek typu tank, takze Turtlebot je
schopen otacet se na misté a to az rychlosti 180° za sekundu. Jeho maximalni
rychlost jizdy je omezena hodnotou 0.65 metri za sekundu. Také jsou v
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téle Turtlebotu zabudovany tii senzory tlaku, tedy narazniky, naptiklad pro
snimani kontaktu s prekazkou. Dalsi senzory jsou umistény na kolech, kde
detekuji sjeti z povrchu, coz mohou zptsobit negativni prekazky nebo schody.

sssss

S

ToP

(a) : Pohled shora (b) : Pohled zeptedu (c) : Pohled z boku

Obrazek 4.4: Rozmér robotu Turtlebot 2 [34]

Bl ROS

ROS(Robot Operating System)[35] je nastavba opera¢niho systému od firmy
Willow Garage pro tvorbu robotického softwaru. Je to framework obsahujici
nastroje, knihovny a strukturu pro snazsi vytvareni slozitych robotickych
systémli. Umoznuje sdileni a vyuzivani metod napti¢ pracovisti a institucemi.

ROS je otevieny software, ktery vznikl roku 2010 a nyni ma nékolik verzi.
Nejpouzivanéjsi verze jsou Indigo, Kinetic, Lunar, Melodic. Tento software
je mozné pouzivat zejména na unixovych operac¢nich systémech, jako je
Ubuntu nebo Mac OS X. ROS umoznuje implementaci ve vétsiné modernich
programovacich jazycich, jako napriklad Python, C++4, Lisp, Java a Lua.

Hlavni souborovou jednotkou jsou balicky (packages), ty obsahuji knihovny,
procesy a data metod a kéd v nich ulozenych. Komunikace je realizovana
grafem, kde kazdy senzor nebo proces (node) reprezentuje uzel. Hrany v tomto
grafu jsou reprezentovany kandly(topic), které jednotlivé procesy vytvareji
a posilaji s jejich pomoci data. Data jsou predédvana ve zpravach(messages),
jedna se o datové struktury s riznym typem podle sluzby, kterd je posilé.

Dalsim diulezitym formétem jsou bagy (bags), jedna se o zédlohy dat z
ROSovskych zprav v urc¢itém casovém intervalu. Jedna se o zptisob ukladani
dat, posilanych mezi procesy, a dat ze senzoril. Tyto balicky jsou velmi dilezité
pri testovani algoritmi, protoze je 1ze jednou nahrat a nasledné prehravat a
simulovat danou situaci.
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—— Master T T ==
— ~
ey U
Advertising Subscription
Ve N

—_

Node Node

Publication Callback

Obrazek 4.5: Obrazce pouzité pro kalibraci kamery [35]

B 4.1.2 Hardware

B Kamera

Zaznam obrazu je realizovan kamerou Basler daA1280-54uc [36], vybavenou
objektivem s ohniskovou vzdalenosti 4 mm. RozliSeni snimaného obrazu je
1280 x 960 pixelu a jednd se o barevny obraz. Zorny ihel kamery je 60° a na
stropu ve vzdalenosti 3.5 metri od robotu snimé oblast o rozméru priblizné 4
x 3 metry. Kamera je napajena primo USB portem pfipojenym rovnou do
pocitace.

Pro plnou funkénost a ovladatelnost kamery byl pouzit software Pylon[37],
ktery obsahuje ovladace a dalsi nastroje. Tento software je vydavan primo
vyrobcem kamery, firmou Basler, a jednd se o otevieny software s moznosti
upravy.

B Pocitad Intel NUC5i5RYK

Centralni fidici jednotkou robotu je pocita¢ Intel NUC5i5RYK [38]. Ovlada
Turtlebot, prijima obraz z kamery a provadi veskeré vypocty. Na pocitaci
je nainstalovany operacni systém Ubuntu 14, ROS Indigo a dalsi potiebny
software. Hlavni vyhodou tohoto pocitace je jeho maly rozmér a hmotnost,
takze je velice vhodny pro umisténi na Turtlebot.
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(a) : kameraBasler (b) : objektiv pou-
daA1280-54uc [36] zit s kamerou Basler
daA1280-54uc [41]

Obrazek 4.6: Ukazka snimaciho systému robotu

Turtlebot je k pocitaci pripojen a ovladan pres USB port, stejné jako
kamera. Déle jsou k dispozici dalsi dva USB porty a mini HDMI port pro
pripojeni monitoru. Pocita¢ je napédjen zdroje s vystupnim napétim 19 V.

(a) : Ridici pocita¢ Intel (b) : Ridici pocitac Intel
NUCS5i5RYK [53] NUCHi5RYK se vSemi periferi-
emi

Obrazek 4.7: Ukazka pocitace NUCSi5RYK

Procesor Intel Core i5-5250U

Graficka karta | Intel HD Graphics 6000

Pamét RAM 16 GB

Ulozisté 230 GB
Porty 4x USB 3.0, mini HDMI 1.4a, mini DisplayPort 1.2, 3,5mm Jack
Sit Intel Wireless-AC 7265, Rj45 port

Tabulka 4.1: Parametry pocitace Intel NUC5i5RYK
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4.2. Implementované metody

B a2 Implementované metody

Bl 4.2.1 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) [39] je soubor knihoven
pro pocitacové vidéni a strojové uceni. Tyto knihovny jsou volné dostupné a
upravitelné. Poskytuji zédkladni metody pro préaci s obrazem a ruzné algoritmy
pro jeho zpracovani. OpenCV ma vice nez 47 tisic uzivatelt a je pouzivano
ve vyzkumu, ale i v komerénim prostredi.

Knihovny OpenCV obsahuji vice nez 2500 algoritmti a metod z oblasti
pocitacového vidéni a strojového uceni. Tyto algoritmy mohou byt pouzity
naptiklad na detekovani a poznavani obliceji, identifikaci objekti, klasifikaci
lidskych gest ve videu, sledovani objektu, extrakci 3D modelu, tvorbu 3D
mrakl bodu ze stereo kamer, spojovani obrazkt pro zvyseni rozliSeni scény,
hledani podobnych obrazli, odstranéni rudych oc¢i z obrazl s vyuzitim blesku,
sledovani pohybu o¢i a dalsi. Interface podporuje jazyky C++, Python,

(a) : Rozpoznavéni obli¢eje pomoci knihoven (b) : Detekce objektid pomoci
OpenCV [54] knihoven OpenCV [55]

Obrazek 4.8: Ukazka schopnosti knihoven OpenCV

Java, Matlab a sirokou skalu operacnich systému, napiiklad Windows, Linux,
Android a Mac OS. Soucésti algoritmi je detailni dokumentace a popis pouzité
metody. Déle existuje aktivni komunitni férum pro feseni chyb a problémd.

OpenCYV se Siroce pouziva po celém svété, napriklad pro sledovani dulniho
zaifzeni v Ciné, pro rychlé rozpoznavani oblicejii v Japonsku nebo pro de-
tekei topicich se lidi v bazénech po celé Evropé. Dale je Siroce vyuzivano v
robotickém vyvoji a tovarnim prumyslu, tfeba pro kontrolu etiket produkti.
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V této praci jsou pouzity z knihoven OpenCV pouze algoritmy na zakladni
upravu obrazu, kalibraci kamery, detekci obrazovych priznaki v obraze a

jejich porovnavani.

B 4.2.2 Priprava

Prvnim krokem pred implementaci metod bylo nutné provést zaostieni a
kalibraci kamery. Kameru pevné umisténou na vrchni ¢asti robotu zaostiime
na vzdélenost snimaného stropu. Kalibraci nejdiive provedeme pomoci RO-
Sovského balicku camera__calibration vyuzivajici knihoven OpenCV a
Sachovnice. Bohuzel hodnoty ziskané touto kalibraci se ukazaly byt nespravné.
Tomu napovidal i fakt, ze kolegové s podobnym typem kamery a jinym
detektorem méli diametralné odlisné hodnoty.

EHH

B &
B2 B [
B EE

Gl B
i
FA
ﬁmEEE

B £
7x9 checkerboard for camera calipragion m E E E

(a) : Sachovnice pro kalibraci (b) : Apriltagy pro kalibraci ka-
balickem camera__calibration mery

Obrazek 4.9: Pomocné obrazce pro kalibraci kamery

Nésledné byl pouzit balicek Apriltag camera calibration [40] a byly ziskény
tyto hodnoty:

1089.811186  0.000000  642.894805
Cy = | 0.000000  1093.843267 478.331197 (4.1)
0.000000 0.000000 1.000000

Dcoef = |—0.205646 0.039258 —0.003634 0.001089 0.000000} (4.2)

kde Cj je matice kamery a Dc,es jsou distorzni koeficienty.
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Vytvorime v ROSu workspace a pouzijeme bali¢ek (package) camera__node
z prace [41], [42], ve kterém budeme nasi metodu implementovat. Dale pouzi-
jeme v balicku predpripravenou tridu camera_ Node, kterd bude prijimat
obraz z kamery a nésledné ho bez jakékoliv tpravy posilat na kandl(topic) s
nizvem /topCamera/image. Také zajistime prijiméni informace o pozici
robota ze systému Vicon. K tomu je pouzit balicek vrpn_ client_ ros, je
nutné se pripojit na stejnou wi-fi sit jako systém Vicon a nasledné je pozice
robotu pfijiména ve formé zprav z kanalu (topic).

Vyuzijeme moznosti systému ROS a budeme vytvaret rosbag pti prijezdu
robotu laboratori. Jedna se o ukladani veskerych namérenych dat a komuni-
kace v systému ROS, tedy napriklad kanalu (topic) /cameraTop/image s
obrazem a /Marker04 s pozici robotu.

P1i nasledném prehravani rosbagu je simulovana jizda robotu a zaroven
mohou byt detekovany obrazové priznaky a provadény vypocty. Hlavni vy-
hodou je opakovatelnost prehravani pii jakékoliv zméné v metodé, at uz se
jednd o vypis v kddu nebo zménu parametria. Tato opakovatelnost vyrazné
zrychluje a usnadnuje praci. Nasledné vytvorime nékolik zaznami o prijezdu
robota s riznou trajektorii a startovnim bodem, podle potieby.

B 4.2.3 Porovnavani obrazovych priznakii

Prvni naimplementovand metoda slouzi pro porovnavani obrazovych priznaku
a to jak z hlediska jejich kvality, tak kvantity.

B Staticky obraz

Pro porovnéavani a pocitani obrazovych piiznaki pri statickém obrazu, ovliv-
nénym jenom Sumem, je pouzita mirné modifikovana t¥ida pro zéznam obrazu.
Tedy modifikujeme soubor cameraNode.cpp posilajici obraz z kamery a
vznikne Detection.cpp.

V této tridé detekujeme obraz rovnou z kamery. Ten je zbaven deformace s
pouzitim funkce undistort z knihoven OpenCV a jsou na ném detekovany
obrazové priznaky vsemi dvanacti detektory. Z kazdé detekce dostaneme
vektor keypointi a vektor deskriptoru nebo-li popisu, oba vektory jsou ulozeny.
Nasledné jsou porovnany vzdy dva posledni deskriptory pro kazdy detektor
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pomoci Flann matcheru, az na vyjimku detektorai ORB BRISK a AKAZE,
které jsou porovnavany Brutal-force matcherem. Tyto shody jsou ulozeny do
vektoru a nasledné pri kazdém cyklu secteny.

B Dynamicky obraz

Pro detekci a porovnavani obrazovych priznakt pri jizdé robotu byla vy-
tvorena trida featureCalculation.cpp. V této tridé je realizace detekce
a porovnavani priznaku totozné jako v souboru Detection.cpp. Zasadni
odlisnosti je prehravani dat z rosbagu, které je hojné pouzito i v nasledujicich
metodach. Aby bylo mozné ¢ist data z kandlu (topic) a zdroven provadét
detekci a vypocty v obraze, bylo vytvoreno dalsi vlakno(thread) s ndzvem
findFeature.

Zatimco se v jednom vldknu nacitaji a ukladaji obrazy a pozice robotu
ze systému Vicon, v druhém vlakné jsou provadény slozité vypocty detekce,
které by znemoznovaly plynulé ¢teni dat. Navic jsou v této t¥idé porovnavany
vSechny deskriptory se vSemi, ovSem pro dany detektor a to v zavislosti na
vzdalenosti. Po vypocitani vsech vstupnich dat, jsou vysledky vykresleny
pomoci programu gnuplot [43] a ulozeny do textového dokumentu.

B 4.2.4 Tvorba mapy

Metoda pro tvorbu mapy je realizovana v souboru MapCreation.cpp a je
postavena na podobném dvouvldknovém principu jako metoda predchozi.
Opét je zde ¢teny obraz a pozice poskytnutéd systémem Vicon z rosbagu, ale
provadéné vypocty jsou mirné odlisné. Detekce obrazovych priznakiu je zde
provadéna pouze jednim ze tii detektorti, které vysli nejlépe v predchozim
testu, tedy SURF, KAZE a AKAZE.

Jakmile robot ujede nastavenou vzdélenost skenovaciho kroku, porovna
popisy obrazovych priznakii z obou obrazl pomoci Brute-force matcheru.
Nasledné je pro vsechny shody vypocitana pozice daného obrazového priznaku
podle vzorcu v teoretické kapitole. Vyska obrazového priznaku je vypocitana
podle osy v niz robot ujel delsi vzdéalenost.

Popisy obrazového priznaku a jejich uz znamé pozice jsou nejdiive uloZeny
do vektoru a nasledné zapsany do textového dokumentu. Na kazdém radku
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4.2. Implementované metody

se nachazi jeden obrazovy priznak s pozicemi v nasledujicim tvaru,
Ny Ny ... NJ} Xo Yo Zo .. Xp Yi Z (4.3)

, kde N je prvek popisu, ktery muze byt celé nebo desetinné ¢islo v zavislosti
na zvoleném popisovaci, k je pocet prvka popist, X,Y,Z jsou globalni pozice
v mapé pro dany obrazovy priznak a k je pocet pozic tohoto priznaku.

Mapa, v podobé vsech vypoctenych bodu, je vykreslena nastrojem gnuplot.

B 4.2.5 Lokalizace

Lokaliza¢ni metoda se nachdzi v souboru Localization.cpp a m&a opét
dvouvlaknovou architekturu pro nac¢itani dat z rosbagu a pro vypocet. Loka-
lizace je realizovana pomoci ¢asticového filtru, kde vstupni data jsou obrazy
z kamery a odometrie robotu. V prvnim vlakné tedy probiha nacitani a
nasledné ukladani pozice robotu a obrazu z kamery. V druhém vladkné probiha
samotnd lokalizace.

V lokaliza¢ni ¢asti nejdiive nac¢teme mapu z textového souboru a ulozime
ji do vhodné struktury. Pro zrychleni vyhledavani v mapé ulozime pozice
do struktury KD-tree z balicku [44]. A samotné popisy obrazovych priznaku
do vektoru, kde poradové ID ulozené pozice v KD stromu odpovida poradi
prislusného popisu ve vektoru.

Dale jsou v mapé vytvoreny ndhodné ¢astice a je spustén hlavni cyklus.
Hlavni cyklus je dan nactenim novych senzorovych dat ze sdileného vek-
toru a nasledné je v ném provadén vypocet obrazovych piiznaki, posun
Castic, ohodnoceni ¢astic, normalizace, resampling a pridavani ¢astic. Aktu-
alni ¢éstice a pozice robotu jsou ve formé markertu posilany na kandl (topic)
marker__array.

Cely proces je zobrazen v grafu |4.10. Nejdiive je obraz zbaven deformace,
potom jsou v ném zvolenym detektorem nalezeny obrazové priznaky a ¢éastice
jsou posunuty pohybovym modelem podle odometrie. Dale jsou jednotlivé
¢astice ohodnoceny senzorovym modelem, jehoz vstupem jsou detekované
obrazové priznaky z obrazu kamery.

V senzorovém modelu jsou pomoci mapy, tedy KD stromu, zjistény po-
zice a nasledné popisy obrazovych priznaki, které mize konkrétni ¢astice
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L Lokalizaéni vidkno N

/ /7 Inicializace N Hiavni cykius ™~ )

.
| Vi S |

o

Obrazek 4.10: Schéma struktury kédu v lokalizacnim vlakné

ze své pozice vidét. Tyto popisy obrazovych priznakl jsou pomoci Brute-
force matcheru porovnany s popisy vstupujicimi do metody. Matcher vraci
vektor shod, kde kazdd shoda ma parametr divéryhodnosti(distance). Podle
této duvéryhodnosti a poc¢tu shod obrazovych priznaka pro danou c¢astici je
vypocitana jeji vaha podle vzorce 3.10| v teoretické ¢asti.

Nasledné jsou c¢astice normalizovany, aby jejich vdha byla v intervalu
<0,1>, doplnovany, aby jejich pocet byl konstantni, a resamplovany, aby byly
duplikovany ¢astice s vyssi hodnotou. Vysledkem této metody by mély byt
shluky c¢astic na aktualni pozici robotu. To je mozné sledovat vykreslenim
markert z naseho kanalu programem rviz, ktery je souc¢asti ROSu.

B 4.2.6 Pouzity software

Pro tuto praci bylo pouzito rozmanité mnozstvi balickl, editoru a softwaru.
Jedny z nich jsou ROS, OpenCV, gnuplot, rviz, Google Docs, Latex.
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Kapitola 5

Experimenty

B 51 Priprava

Experiment probéhl s robotem Turtlebot 2 a vybavenim popsanym v sekci
vyse. Kamera umisténa ve stfedu robotu na jeho horni plosiné snimé strop
ve vysce 3.8 m. Na vrchu robotu je také umistén marker pro systém Vicon
zajistujici presnou lokalizaci. Drobné nepresnosti v umisténi markeru i kamery
presné ve stredu robotu zanedbame, jedna se o jednotlivé centimetry.

Béhem pribéhu prace bylo vytvoreno nékolik zéznami prajezdu robotu pro
rizné ucely s rtiznou délkou, startovnim bodem a trajektorii. Robot byl ru¢né
fizen pres ssh tunel z jiného poditace s vyuzitim balicku kobuki_ keyop.
Hlavni zaznamenané kanaly(topic) obsahovaly obraz, odometrii a pozice ze
systému Vicon.

Tvorbu rosbagi muzeme rozdélit do dvou ¢asti, na zdznamy pro prvotni
vybirani vhodného detektoru obrazovych priznaki a na zdznamy pro tvorbu
mapy. VSechny rosbagy maji spolecnou vlastnost, zac¢atek je vidy v pravém
hornim rohu mapy a jede ve sméru osy z na druhy konec pracovniho prostoru.

Hlavnim dtavodem tohoto startovniho bodu bylo umisténi pracovisté v
laboratori a zaroven rada vyfuku ventilace, vhodnych pro detekci obrazovych
priznakt, fazenych se ve sméru osy .
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B 5.1.1 Rosbag pro vybér detektoru obrazovych ptiznakii

Hlavni rosbag pouzity pro vybér detektoru obrazovych priznaku zacinal na
startovni pozici [2.93752,4.22457] téméf pod vyfukem ventilace. Robot ujel
vzdalenost Sesti metra a skoncil jizdu pod podobnym vyfukem ventilace a
to se také projevilo pri testovani. Cely zdznam trva 57 sekund a ma velikost
témér pal GB. Pfibliznou trajektorii je mozné vidét na obrazku

Obrazek 5.1: Trajektorie robotu pii nahréavani prvotnich zdznamu

Zaznamu podobné trajektorie vzniklo nékolik, ale tento idedlné provéril
chovani detektorti na dva velice podobné objekty. Také byl vytvoren a zpraco-
van zdznam rotace robotu na misté, ktery by ovéril robustnost jednotlivych
detektort pri natoceni obrazu. Ale bohuzel na posledni chvili bylo zjisténo,
ze zaznam byl poTizen s rozostfenou kamerou a vysledky nejsou legitimni,a
proto nejsou uvedeny v této praci.

B 5.1.2 Rosbag pro tvorbu mapy

Dale bylo nutné vytvorit rosbag, z jehoz zadznamu by bylo mozné vytvorit
kompletni mapu celého pracovniho prostoru. Nejdiive ale vznikl mensi zaznam
pokryvajici pouze polovinu laboratote, na kterém byla otestovana funkcnost
metody pro tvorbu mapy.
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Ukazalo se, ze robot pohybujici na kraji pracovniho prostoru systému Vicon,
muze byt obcas ztracen z dohledu kamer a na chvili nema informaci o své
pozici. Tim ovSem v zaznamu vzniknou snimky, ke kterym neni mozné priradit
pozici. Tento pripad neumeéla metoda pro tvorbu mapy resit a kumulovala se
chyba.

Obrazek 5.2: Trajektorie robotu pii skenovani celého stropu pracovniho prostoru

Nasledné byl vytvoren zaznam prijezdu celym pracovnim prostorem, ale s
odstupem alespon jednoho metru od kraji pracovniho prostoru, aby nedoslo
ke ztraté markeru v systému Vicon. Po odstranéni tohoto nedostatku v metodé
pro tvorbu mapy byl vytvoren rosbag s prujezdem celého pracovniho prostoru
i s pozicemi tésné na hrané viditelnosti pro systém Vicon.

B 52 Tvorba mapy

Bylo vytvoreno nékolik map z riznych zaznamu prujezdu robotu laboratori
a ruznych detektoru. Prezentovanym vysledkem jsou tii mapy vytvorené z
findlntho rosbagu pokryvajicitho celou oblast pracovniho prostoru systému
Vicon. Mapy byly vytvoreny s vyuzitim tii detektort, SURF, KAZE a AKAZE,
které se v prvotnich testech ukazaly byt nejvhodné;jsi.

Nejdiive byla ovSem metoda pro tvorbu mapy testovana na rosbagu pri-
marné slouziciho pro porovnéani detektora obrazovych priznaki, kdy robot
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5. Experimenty

urazil trasu 6 metri ve sméru osy z pod ventilacnimi vyfuky. Takto byla
poprvé otestovana funkcénost metody a spravnost vypocti. Protoze se jednalo
o maly prostor, mohly byt jednotlivé obrazy s obrazovymi priznaky jednoduse
sledovany a vysledky jejich pozic kontrolovany. V tomto testu byl také zkousen
ruzny skenovaci krok a nakonec byl zvolen 0.1 m.

Feature location
6 - T T

position y [m]

-4 -2 0 2 4 6 8

position x [m]

Obrazek 5.3: Mapa SURF

Jednotlivé vysledné mapy jsou na obrazku a[5.5, kazdd mapa ma
velikost 12 x 9 metra a obsahuje ruzné mnozstvi obrazovych priznaki. Mapa
SURF obsahuje 9 456 priznaki, mapa KAZE obsahuje 15 554 priznaku a
mapa AKAZE obsahuje 10 545 piiznak.
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Obrazek 5.4: Mapa KAZE

Obecné muzeme Fict, ze hlavni detekované prvky jsou traverzy, sloupy a
vystupy ventilace. VSechny tyto objekty jsou velice podobné, témér iden-
tické. Pokud je vibec dokaze lokaliza¢ni metoda tcinné odlisit, mtzeme
predpokladat, ze shluky se budou tvorit pod vSemi podobnymi prvky.

Nejvice nalezenych obrazovych priznaka obsahuje mapa vytvorend pomoci
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Feature location

position y [m]

position x [m]

Obrazek 5.5: Mapa AKAZE

detektoru KAZE, ale jsou-li tyto detekované body dostatecné kvalitni pro
spolehlivou lokalizaci, je otdzkou. Moznd dosdhne lepsich vysledki SURF
mapa s nejmensim mnozstvim obrazovych priznakt, ale zato ziejmé vice
kvalitnich a origindlnich. Jestli je nejlepsi mapou AKAZE, kterd je nékde
uprostied, zjisti az experiment v nasledujici kapitole.

. 5.3 Lokalizace

Testovani lokalizacni metody probihalo formou piehravaného zidznamu z
rosbagu, jako simulace realné jizdy robotu. Pro jednoznac¢nost byl pouzit
zaznam pro tvorbu mapy, ktery projizdi celym pracovnim prostorem. Zaroven
jsou tedy vstupy do lokaliza¢ni metody totozné jako pri tvorbé mapy a tim
jsou zajistény idealni podminky pro lokalizaci.

Déle je pouzit prvotni zdznam jizdy pro porovnani detektort obrazovych
priznaki, obsahujici jizdu pod ventila¢nimi vyfuky pod kterymi by se mél
robot lokalizovat. Experiment je providén postupné pro kazdou mapu zvlast
s detektorem odpovidajicim mapé a stejnymi podminkami.

B 53.1 SURF

V mapé SURF se smysluplné shluky ¢astic za¢nou tvorit po prvnich 4 metrech
jizdy, viz obréazek |5.6al ale jsou jesté pomérné dost rozprostfeny na urceni
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pozice robotu. Teprve v rohu mapy, kde robot vidi jak ventilaéni vystup, tak

N 24

(a) : Prvni nepfesné shluky (b) : Shluky tvofici se na podobnych
mistech

Obrazek 5.6: Lokalizace v mapé SURF

Na obrazku je vidét, ze hlavni shluk ¢astic je od skutecné pozice
robotu vice nez metr vzdaleny. V pravé horni ¢asti mapy jsou vidét mensi
shluky na mistech, kde ¢astice mize vidét podobny vystup ventilace nebo
kus opérného sloupu.

V dalsich ¢astech cesty bohuzel lokaliza¢ni metoda pozici robota tplné
ztraci a z metrové nepfesnosti se stdva nesmyslna pozice. Na obrazku [5.7ajsou
shluky tplné v jiné ¢asti mapy a o par krokia pozdéji, viz obrazku je
aktualné vidény vystup ventilace pomérné presvédéivé zaménén za jiny o
4 metry dal. Bohuzel ani v dalsich ¢astech trajektorie neni robot schopen
lokalizace na delsi dobu.

(a) : Shluky ¢astic v jiné ¢4sti mapy (b) : Shluky ¢éstic pod jingm orien-
nez se nachézi robot tacnim prvkem

Obrazek 5.7: Lokalizace v mapé SURF
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B 532 KAZE

Pro mapu KAZE se shluky za¢nou tvorit také po prvnich 4 metrech jizdy a
jsou viditelné méné rozprostieny nez pii lokalizaci v mapé SURF, to je mozné
vidét na obrazku Shluk se sjednoti jesté pred dojetim robotu do rohu
mapy, viz obrazek [5.8bltedy diive nez pri SURF lokalizaci. NejspiSe stejné uz
vidi jak ventila¢ni vystup, tak sloup budovy.

(a) : Prvni nepfesné shluky : Prvni presnéjsi lokalizace robotu

Obrazek 5.8: Lokalizace v mapé KAZE

P1i dalsim putovani mapou se pozice robotu rychle vytrati, ale tvori se
shluky ¢4stic na vice mistech mapy pod orienta¢nimi prvky,obrazek [5.9al jako
jsou pravé vystupy ventilace a traverzy. Shluky se tvori vétsinou jinde, jako
napiiklad na obrazku a pokud dojde k odhadu spravné pozice, je stejné
po nékolika metrech ztracena.

(a) : Pozice robotu je obéas ztracena (b) : Tvoreni shlukt pod orienta¢nimi
prvky

Obrazek 5.9: Lokalizace v mapé KAZE

49



5. Experimenty

B 5.3.3 AKAZE

Pro lokalizaci v mapé AKAZE vypadal priubéh podobné jako u predchozich
dvou map, velky oblak shluki za robotem kolem ¢tvrtého metru jizdy, viz
obrazek a v levém hornim rohu mapy presnéjsi urceni pozice robotu.
Bohuzel i v této mapé jsou shluky kolem metru od skute¢né pozice robotu a
tvori se spise pod orienta¢nimi prvky, jak je mozné vidét na obrazku [5.10b

-

(a) : Prvni nepfesné shluky (b) : Nalezeni pozice robotu

Obrazek 5.10: Lokalizace v mapé AKAZE

Pozitivnim zjisténim je, ze shluky se drzi robotu po zbytek jizdy po celé
mapé. Sice vétsinou ve vzdélenosti jednoho metru od skute¢né pozice a obcas
se trochu rozprostfou,viz obrazek [5.11a) ale ani alternativni shluky ¢astic pod
podobnymi prvky stropu nejsou zdsadni, jak je mozné vidét na obrazku
A robot svoji pozici nikdy tiplné neztrati jako u predchozich dvou map.

(a) : Mirné rozprostiené ¢astice pobliz (b) : Alternativn{ shluky pod vyznac-
robotu nimi prvky

Obrazek 5.11: Lokalizace v mapé AKAZE

50



5.3. Lokalizace

B 5.3.4 Shrnuti

Lokalizace robotu ve zndmé mapé pro tuto laborator je nejvhodnéjsi metoda
zakladajici se na obrazovych pfiznacich ziskanych detektorem AKAZE. Jako
jedina dokazala aspon priblizné na vzdalenost kolem jednoho metru odhadovat
pozici robotu souvisle pfi jizdé po celé mapé. V mistech bez vyznacénych orien-
tac¢nich bodl dochéazelo k mirnym nepresnostem, ale pii detekci vyznamnych
objektil byla pozice vyrazné presnéjsi, jak je mozné vidét na obrazku [5.12

Obrazek 5.12: Robot lokalizovany v mapé AKAZE

Lokalizace pro druhy kratsi rosbag probihala podobné, ve vSech piipadech
byl robot lokalizovian témér na konci trajektorie v misté ventila¢niho priaduchu.
Tento zaznam nebyl dostatecné dlouhy pro vétsi srovnani riznych verzi metody
a proto zde neni detailné rozebran.

Samoziejmé podle predpokladu se shluky ¢astic tvorily pod vétsinou vyznac-
nych prvku, podle pozic zvlasté pod vyfuky ventilace. V nékterych mapéch,
naptiklad pravé SURF mapé, byly prvky na stropé nespravné vyhodnoceny a
odhadované pozice byla nepiesnd, viz obrazek

Dalsi skutecnosti je nedostateénd presnost aktudlni metody. Presnost po-
zice robotu se pohybovala kolem jednoho metru. To je nejspise zptisobeno
vytvarenim shluka ¢astic presné v misté vyznamnych orientac¢nich prvki,
misto na pozici robotu. Resenfm problému by bylo pfidat do vahovaci funkce
¢astic informaci o pozici priznaku v obrazu kamery.
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Kapitola 0
Zaveér

V této praci byly popsiany zakladni principy a metody vizudlni lokalizace
robotu. Metody vyuzivajici prirozené landmarky i umélé znacky, rozpoznavani
rohu, svétel a dalSich objekti. Byly prostudovany metody pro lokalizaci, jako
napifklad SLAM, Kalmanav filtr, Casticovy filtr, Markovova lokalizace nebo
parovani obrazovych priznak.

Dale byly nastudovany zakladni vlastnosti obrazovych priznaka a jejich
pouziti. Bylo vyuzito volnych knihoven OpenCV s kvalitni dokumentaci
a teoretickym popisem funkcionality. Nejvhodnéjsi obrazovy ptiznak byl
vybran cestou experimentu v kancelarském prostredi laboratore, ktera je
dobfe odstinéna od okolniho prostiedi a zachovava témér neménné podminky.
Ze série experimenti vysly vitézné detektory SURF, KAZE, AKAZE.

Nasledné se preslo k vytvoreni mapy s kazdym ze tii detektort, reprezentu-
jici kancelarské prostredi laboratore. Kazda z téchto map vykazovala na prvni
pohled v jinak monotonnim prostiedi vyznacéné orientacni prvky jako jsou
vyfuky ventilace, traverzy a sloupy. Mapy se od sebe lisily po¢tem, typem i
kvalitou zaznamenanych obrazovych priznaki.

Predposledni krokem byl nédvrh a tvorba lokaliza¢ni metody pro mobilni
robot. Byl zvolen Césticovy filtr kviili vlastnosti uchovavani vice hypotéz pro
pozici robotu, kterd je v prostiedi témér identickych orientac¢nich prvkia velmi
dulezita. Implementace lokalizacni metody, stejné jako vsech ostatnich ¢asti
této prace, je realizovana v jazyku C++ v prostiedi ROS.
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6. Zavér

V posledni kroku je tato metoda podrobena nékolika experimentiim, které
provéri jeji funkénost a kvalitu. Zaroven bude rozhodnuto o nejvhodnéjsim
obrazovém priznaku v prostredi laboratore v niz vyvoj probihé. Podle vysledka
experimentu je mozné tici, ze nejvhodnéjsi obrazové priznaky jsou ziskany
algoritmem AKAZE. Samotna metoda pro lokalizaci robotu je sice funkcni,
ale jeji presnost je neuspokojiva.

Pro zpresnéni metody by mohly byt do vdhovaci funkce c¢astic pridany
dalsi proménné zahrnujici hodnotu polohy obrazového pfiznaku v obraze.
Také by bylo vhodné provést komplexnéjsi testovani jak samotné metody,
tak i obrazovych ptiznakt. Pripadné pro kazdy detektor vyuzit Sirokou skalu
nastaveni pro maximalizaci jeho efektivnosti.

Déle by mohla byt realizovana real-time lokalizace mobilniho robotu, misto
prehravani zdznamu jizdy. To by ovSem vyzadovalo zadsadni vypocetni zrychleni

Vv

pocitac.
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