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Abstrakt

Bakalairska prace se zabyva rozsifenim stavajiciho systému STRoLL
BearNav pro visualni navigaci mobilnich robotti. Navrzené feseni zlep-
suje jeho robustnost vii¢i nepiesnosti odometrického systému za pomoci
principu stereo vidéni, z kterého dokaze ziskat vzdalenost objektti pred
sebou. Néaslednym vypocitanim soutradnic ziskd 3D orientaci v okoli, ve
kterém se robot nachazi a diky tomu také je schopen urcit svoji pozici
vuci predchozi ulozené jizdé.

Abstract

The bachelor thesis is focused on the extension of the existing visual
navigation system for mobile robots named STRoLL BearNav. The ex-
tension improves its robustness against the inaccuracy of the odometric
system using the principle of stereo vision from which the robot obta-
ins the distance of objects in front of itself. Subsequent calculation of
the coordinates provides a 3D orientation in the surroundings where the
robot is located, and thus it also determines its position relating to its
previous stored ride.
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1 Uvod

Dnesni svét doslova zije autonomnimi vozidly. Vyvoj téchto stroji zaznamenavame velmi
¢asto v médiich. Velké spolecnosti, jako naptiklad Google, Apple nebo Tesla, se snazi vyvi-
nout auta, ktera by nas dokazala odvést od naseho domu az na druhou stranu kontinentu,
aniz bychom museli n€jak zasahovat do fizeni. Na druhou stranu, existuje zde i vyvoj, ktery
se zabyva mobilnimi roboty. Takového mobilniho robota si miizeme pfedstavit napiiklad
jako malé zafizeni se ¢tyfmi koly a kamerou nasmérovanou vpred. I kdyz se to na prvni po-
hled nemusi zdat, takovi roboti dokazi byt také velmi uzitec¢ni. Napiiklad je mohou vyuzit
logistické spolec¢nosti ve svych skladech pro pfepravu zbozi anebo armada pro mapovani
uzemi, ve kterém se nachazi.

Obrazek 1: Piiklady mobilnich roboti [I]

Af uz se jedna o automobily pro béZnou dopravu nebo mobilniho robota, pohybujici ho
se ve skladu, kazdy z téchto stroji musi mit odpovidajici navigaci, kterou se 1idi pii svém
pohybu. Tato navigace vétsinou pfijima data ze senzort, jako jsou odometrické systémy
nebo kamery, zachycujici okoli v redlném case. Navigace nasledné zpracovava informace z
téchto senzort a podle vysledki rozhodne, jak se prizpiisobi nasledujici cesta vozidla.

V ¢lanku [4] se autofi zminuji o problémech, které musi takova navigace fesit. Ty shrnuli
do tii nasledujicich otazek, které by si systém mél fici: "Kde jsem 7”7, ”Kam jedu ?” a ” Jak
se tam dostanu ?”. Prvni otazku lze interpretovat tak, ze robot potfebuje védét, kde se
pravé nachazi a jak vypada prostiedi kolem ného. Tato informace je velmi dilezita, protoze
bez ni by navigace nevédéla, co méa délat, a jak ma pokracovat. Zbylymi dvéma otazkami
je naznaceno, ze si systém musi poradit s naplanovanim cesty, aby se dostal do cile a splnil
ukol. Jinymi slovy, miizeme Tici, Ze navigace musi vyfesit t¥i hlavni tikoly, aby splnila sviij
ucel, a témi jsou: lokalizace, planovani a navigace.




Existuji dva pfistupy, jak robot mize ziskat informaci o tom, kde se pravé nachazi. Prvni
moznou variantou je, ze navigace zna presné soutadnice své polohy. Toho lze naptiklad
dosahnout pomoci znamého amerického systému GPS nebo evropského systému Galileo.
Druha eventualni moznost je, ze robot nevi, jaka je jeho presna lokalizace, ale vi pouze
informaci o tom, kde se nachazi vici své stanovené nebo jemu jinak znamé cesté.

Pokud systém dokaze lokalizovat sam sebe, mtize piejit k dalsimu kroku, ktery oznacu-
jeme planovani. V ném musi navigace vyfesit problém, jak se dostat ke svému cili. Moznym
popularnim feSenim je, ze systém ma ulozené mapy okoli, ve kterém se nachazi, a ze kte-
rych si vybere cestu ke svému cili. Toho lze dosdhnout naptiklad pfedchozim projetim
trasy robotem s lidskym operatorem, kdy si robot vytvoii lokdlnda mapu nebo nahranim
jiz vytvorenych map do paméti stroje. Dalsi moznosti miize byt, Ze nechame robota zjistit,
jak prostiedi kolem ného vypada a néasledné ho samovolné nechat rozhodnout, jaka cesta
se mu jevi jako nejlepsi.

Jakmile navigace vytesi predeslé tkoly, miize se spustit samotné navigovani, pti kterém
se robot Fidi pfichazejicimi prikazy od algoritmu. Systém pfi tom vyuziva data ze svych
senzortl, diky kterym dokaze zjistit zménu své polohy a reagovat na meénici se prostiedi. V
této ¢asti uz podstatné zavisi na vyvojarich, jak si s timto ikonem poradi, a jak dobfe své
feseni dokazi vymyslet a vyladit.

Predstavme si nyni mobilniho robota, ktery ma za tikol ujet uréenou vzdalenost. Vi, kde
se praveé nachazi, ma naplanovanou cestu i urceny cil. Robot se miize pii své cesté lokalizovat
pomoci odometrického systému, ze kterého zjisti informace o vzdalenosti, kterou ujel. Co
se vSak stane, pokud zac¢nou kola na mokrém povrchu podkluzovat? Nebo pokud se zastavi
o prekazku, kterd mu znemozni dalsi pohyb? Robot si bude myslet, ze stale pokracuje v
cesté, jeho realna poloha vsak miize byt jind nebo dokonce mtze stat na jednom misté.
To je rozhodné divod k zamysleni, zdali by tu neméla byt dalsi cesta, kterou by si svoji
polohu miniméalné potvrzoval.

Cilem mé préce je rozsitit stavajici navigacni systém STRoLL BearNav [1] tak, aby byla
zlepsena jeho robustnost vii¢i nepfesnostem z odometrického systému. Jelikoz, jak jsem jiz
naznacil vyse, nemusi byt tyto informace z odometrie spolehlivé a mohou vzniknout chyby,
je dobré je kontrolovat i z jiného zdroje. Problémem vsak ztstava, z jakého zdroje. Napad
je takovy, generovat data z okoli pomoci kamery a ty kontrolovat s jiz ulozenymi. Kamera
zachyti zajimavé body z pohledu pred robotem, ktery je pak porovnava s jiz uloZenymi.
Tento napad jiz byl ¢astecné v uvedeném systému naprogramovan. Uklada a porovnava
vsak pouze primky - tedy vektory s dvéma soufadnicemi. Mé rozsiteni spociva v zavedeni
tfeti soutadnice, ktera bude znazornovat vzdalenost mezi kamerou a objekty pred ni. Tim
padem systém ziska vice informaci o svém aktualnim okoli, se kterymi muze nasledné
pracovat, ménit piipadny smér své cesty a celkova presnost pohybt bude tak zdokonalena.

Na obrazku [2| je zobrazen ptiklad toku dat navigace, ktera vyuziva vizualnich senzort.
Data prostiedi okolo robota jsou pomoci kamery porizeny do 2D obrazu. Tento obraz je v
zapéti poslan v podobé dat a zpracovan do klicovych bodi. Body se nasledné porovnavaji
s lokalni mapou, kterou ma robot ulozenou. Po téchto tikonech navigacni systém zjisti,
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Obrazek 2: Tok dat vizualni navigace

kde se pravé nachazi a miize planovat svoji dalsi cestu, pficemz vygeneruje sadu ptikazi,
které ma robot vykonat. Podle tohoto schématu jsem svoji praci rozdélil do Sesti casti.
Nejdiive se zminim o lokalizaci a jaké jsou dnes moznosti uréeni polohy (State of the art).
Nésledné budu pokracovat vznikem obrazu (Vznik obrazu) a kalibraci. Dalsi kapitola se
bude zabyvat zpracovanim pofizené scény (Zpracovdni obrazu) a poté navazu s vysvétlenim
pojmu STRoLL BearNav (Popis navigacniho systému) i s tim, jak cely systém funguje. Na
z4vér zminim, jak jsem navrhl svoje feseni (Resent) a provedené testovani ( Testovdni).




2 State of the art

Navigovani provazi lidstvo uz od pocatku vzniku civilizace. Souviselo hlavné s migraci
lidi a objevovéani novych zemi, at uz pro obchod nebo pro ziskani nového bohatstvi z jesté
neobjevenych casti svéta. Lidé se Casto navigovali predevsim pomoci osobniho dorozumi-
vani. Postupné v historii pak vznikaly mapy terénu, ve kterém se lidé pohybovali, nasledné
pak mapy celych kontinenti, a to hlavné v disledku moteplavby. S mofeplavbou souvisi
i vynalez kompasu, kterym namoinici urcovali svoji pribliznou polohu na mofi. Prilom
prisel s vynalezem pocitaci, kdy se zacaly tyto informace sjednocovat a sdilet. S nimi také
souvisi vypousténi prvnich satelitti na obéznou drahu a pofizovani snimkl nasi Zemé z
vysky. Nejen diky tomu zacaly mapy byt az na nékoliv metrti pfesné. V dnesni dobé vét-
Sina lidi vyuziva tyto vymozenosti dennodenné hlavné prostfednictvim aplikaci ve svych
chytrych telefonech, které jim jiz dokazi fici pfesnou cestu cili. I tyto aplikace vSak vzdy
na zac¢atku musi vytesit jiz v ivodu zminéné tii zésadni otdzky podle [4] a to "Kde jsem
77, 7Kam mirim ?” a ”Jak se tam dostanu 7”.

2.1 Lokalizace

Lokalizace slouzi k vyTeseni otazky ”Kde jsem ?” a je to tedy proces pro urc¢eni aktualni
polohy. Existuji dvé metody pro ziskani lokalizace [5] - globalni a lokalni. Pokud robot
nema zadnou informaci o své predchozi jizdé, jedna se o globalni metodu. Pokud robot ma
schopnost poskytnout pozici na zakladé prechozi jizdy, jinymi slovy kdy méa robot dany
pocatecni bod a pfi své jizdé dokaze odhadnout, jakou drahu od tohoto bodu jiz urazil,
jedna se lokalni metodu lokalizace.

2.1.1 Globalni metoda lokalizace

Problém ztraceného robota nebo také problém s rozjezdem, tedy pokud robot neznéa svoji
predchozi cestu, ndm miize pomoc vytesit napriklad globalni druzicovy polohovy systém
jako je americkd GPS (Global Positioning System) nebo evropska Galileo. Systém se sklada
z nékolika desitek satelitii, které obihaji nasi zemékouli. Funguje na principu trilaterace
[6], kdy na zjisténi polohy staci tii vysilaci body - satelity. Komunikace probihad pomoci
vysokofrekvenc¢niho signalu, pficemz satelity posilaji informaci o jejich aktualni poloze. Po
ziskani informaci od t1i satelitti 1ze vypocitat zemépisnou vysku, sitku i nadmotskou vysku.
Na rozdil od evroského systému Galileo americkd GPS funguje nekolik desitek let. Pivodné
slouzila pro vojenské tcely, dnes je vyuzita Sirokou vefejnosti. Jeji presnost je kolem deseti
metrd, to se ma zménit se zavedenim nového ¢ipu, ktery odchylku zméni na pouhych 30
centimetri [7]. Dalsi moznosti pro zjisténi polohy globalni metodou lokalizace je vyuziti
magnetického kompasu nebo principu triangulace, kdy senzory na robotovi ptijimaji signaly
od okolnich vysila¢ti pod rtznymi thly a systém si tak dokaze vypocitat svoji polohu.




2.2 SLAM

Nakonec zminim i posledni alternativu s oznac¢enim LIDAR. Light Detection and Ran-
ging (LIDAR) [§] je americky mapovaci systém, ktery dokaze zachytit velmi presné digi-
talni terénni data bez pomoci GPS. Vyuziva k tomu laserové métidlo vzdalenosti, které je
zachyceno na podvozeku letounu. Letadlo néasledné leti nad urcenym terénem podél cary
a laserova jednotka vydava proud svételnych pulzti z jedné strany na druhou od letadla.
Data jsou zachycena v readlném case a pro zpracovani pak vyuziva triangulaci. Po do-
konceni triangulace jsou provedeny finalni korekce za pomoci fotogrammetrickych metod.
Tento systém je hlavné urceny pro lokalizaci letadel.

(b) Kompas pouzivany za Prvni své-
(a) Global Positioning System [9]  tové valky

2.1.2 Lokalni metoda lokalizace

Lokalni lokalizace mtize vyuzivat ke svému splnéni ikolu mnoho zptisobti. Mezi nejzna-
meéjsi rozhodné patii odometrie. Ta spociva v tom, ze systém ziskava data ze senzori, ktera
snimaji kola vozidla. Metoda je jednoduché, na druhou stranu systém musi znat pfesnou
aktualni rychlost a data mohou byt pii jizdé zkreslena, a to naptiklad prokluzovanim kol
o prekazku nebo jizdou na mokrém povrchu. Kvili témto omezenim je doporucena pouze
pro navigaci na kratkou vzdalenost. Lokalizaci 1ze také vyresit pomoci inercialni navigace
[10] (akcelerometr, gyroskop), kterd pracuje se zrychlenim.

2.2 SLAM

Simultaneous localization and mapping (SLAM) [11] je problém s lokalizaci, ktery se
pté na to, zda je mozné, aby mobilni robot byl umistén v jemu neznamém misté a prostredi
, pricemz by dokazal urcit svoji polohu v ramci ulozené mapy a zaroven na ni dokazal nava-
zat. VyTeseni tohoto problému znamena, zZe mobilni robot by byl zcela autonomni. Ackoliv
SLAM byl formulovan a da povazovat na teoretické tirovni za vyreseny, pfi implementaci
v mnoha formach vsak pfretrvavaji vyznamné praktické problémy.




2.3 Visualni lokalizace

S pojmem SLAM také souvisi i pojem DRIFT. Ten znac¢i chybu, kterd nastava pti
sledovani orientac¢nich bodt pfi jizdé robota, ktery je uklada. Kazdy orientacni bod je
totiz lehce nepfesny a vykazuje tak malou chybu. Akumulace téchto chyb vSak na dlouhé
trajektorii jizdy miize zptsobit jednu velkou a tim zasadné ovlivnit dalsi pohyb robota.

2.3 Visualni lokalizace

Visualni lokalizace spoc¢iva v praci s okolim, ve které se mobilni robot nachézi. Robot
zachyti 3D scénu pomoci kamery a vytvori z ni obrazek ve 2D. Pofizena scéna vSak obsahuje
vysoky podil sumu, ktery systém nevyuzije a navic ohrozuje kvalitu lokalizace. Proto se
kvuli tomu snazi najit takzvané klicové body. Pod klicovym bodem si miuzeme predstavit
mista na pofizeném obrazku s velkym kontrastem a nebo dokonce i celé predméty. Funkcim,
které nam dokazi vygenerovat ze scény tyto klicové body, fikdme extraktory. Jakmile systém
ma tyto klicové body vygenerované, mize si je ulozit do své 3D lokalni mapy, kterou si
postupné stavi z jednotlivych porizenych snimki pii své cesté. Timto zptisobem dokaze
robot zmapovat okoli trasy z hypotetického bodu A do bodu B.

Obrazek 4: Ptiklad 3D lokalni mapy reprezentované body [1]

Pti autonomni jizdé€ se robot fidi podle své ulozené lokalni mapy. Je stejné jako pii ma-
povani zavisly na aktualnim pohledu z kamery. Jakmile jsou vygenerované klicové body,
nahraji se i ty ulozené. Nésledné probiha porovnani (matching), ve kterém se algoritmus
snazi najit shodné dvojice klicovych bodi pomoci urc¢eného kritéria. Funkce, které porov-
navaji tyto vyznacné body mezi sebou, se nazyvaji deskriptory. Tyto deskriptory pracuji
pravé s klicovymi body, nikoliv s celym obrazem tak, aby se zajistila rychlost a kviili
vysSe zminénému Sumu, ktery k lokalizaci nepotiebujeme. Vysledek téchto algoritmt je pak
poslan navigatoru, ktery na zménénou situaci patfi¢né reaguje, napriklad zménou smeéru
jizdy.




3 Vznik obrazu

Pti vizualni lokalizaci se robot lokalizuje pomoci scény kolem sebe. Aby vSak z této
scény ziskal potfebné data, musi vyuzivat kameru, ktera mu je dokaze zprostredkovat. Ta
zachyti prostiedi pred sebou, které je ve 3D, a prevede ho do obrazku, tedy do 2D. Pti této
tranformaci vSak dochazi ke zkresleni, které dokéaze vysledny obrazek negativné ovlivnit.
Nejen kviili tomu je dobré se zabyvat principem kalibrace kamery.

Kalibrace kamery je proces urcovani geometrickych a optickych charakteristik vnitini
kamery, neboli tzv. vnitfnich parametrt, a/nebo 3D orientaci kamery k ur¢itému svétovému
soufadnicovému systému, neboli tzv. vnéjsich parametert. Jinymi slovy, vysledek kalibrace
miizeme rozdélit na vnitini a vnéjsi parametry kamery. Vnitini parametry slouzi napriklad
k tpravé potrizeného obrazu tak, aby eliminoval pfirozenou deformaci, kterou zptsobuje
zachyceni obrazu objektivem. Vnéjsi parametry kamery slouzi k urceni polohy a natoceni
kamery vzhledem k néjakému bodu. V mnoha pripadech zavisi vykon systému pracujiciho
se strojovym vidénim pravé na presnosti kalibrace.

3.1 Vnitini parametry kamery

Jak jsem jiz naznacil vysSe, vnitini parametry kamery urcuji optické charakteristiky,
které ve vysledku ovliviuji porizeny vysledek. Mezi vnitini parametry patii:

e Ohniskova vzdalenost
e Poloha hlavniho snimkového bodu
e Soucinitel zkoseni, ktery definuje thel mezi osami x a y

e Radialni a tangencialni deformace neboli soucinitel zkresleni obrazu

Jakakoliv scéna je zachycens kamerou v prostoru, tedy v R?, ale rovina, kterou objektiv
nasledné snimé, je v R?. Tomuto zobrazeni zachycujici obraz kamery z R?® do R? se tika
perspektivni projekce. U této projekce je scéna definovana jako komoly jehlan [12]. Pokud
je objekt o urcitych rozmeérech blize, zabira vétsi ¢ast plochy, néz kdyby byl objekt dale
od ohniska. Pro znazornéni vyuzijeme perspektivni model kamery (Pinhole camera model)
jako rovnici|l|a nebo rozepsanou rovnici , kde (x,y, z) jsou soufadnice bodt v trojrozmér-
ném prostoru v urcitych svétovych souradnicich, (u, v) jsou souradnice projekéniho bodu v
pixelech, A je matice kamery nebo jinak také matice vnitinich parametri, (c,, ¢,) je hlavni
bod, ktery byva obvykle v centru obrazu a f,, f, jsou fokalni délky.

am = A[R|tjm’ (1)




3.1 Vnitini parametry kamery
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Pokud je obraz z kamery ménén jakymkoliv faktorem, parametry z matice vnitinich
parametri A se budou ménit také. Avsak zustavaji vzdy stejné, pokud jde o zavislost na
sledované scéné. Proto jakmile je matice jednou odhadnuta, neni jiz potfeba se ji dale
zabyvat. Matice vnéjsich parametrii [R|t] v sobé skyva translaci a rotaci, kterd popisuje
pohyb kamery kolem statické scény nebo naopak. Preklada tak souradnicové body (z, vy, 2)
do soutadnicového systému. Obrazek [5| ilustruje tento model graficky.

P=(X,Y, Z2)

optical
axis i

principal 1
point |
(ex,ey) s

Obrazek 5: Pinhole camera model [2]

Necht P je bod v prostoru se soufadnicemi [x., Ye, 2¢] v referenénim ramci kamery. Pak
X, je normalizovana projekce obrazu:

oo i) L] "

r? =% +9° (4)

Po zahrnuti zkresleni objektivu je nova souradnice normalizovaného bodu X, definovéana:

Xag = Bdl} = (1 + keyr? + kear® + kesr®) X, + d (5)
2

kde d,. je vektor tangencidlniho zkresleni:

q. — |2kesTy + kea(r? + 222) (6)
T kes(r? + 2y%) 4 2keqny




3.2 Vnéjsi parametry kamery

b-vektorovy kc tedy obsahuje jak radidlni, tak i tangencialni koeficienty zkresleni. Za
zminku stoji, Ze tangencialni zkresleni je zpiisobeno ”decentrovanim” nebo nedokonalym
centrovanim soucasti ¢ocek a jinych vyrobnich vad ve slozené cocce. Jakmile se pouzije
zkresleni, konecné pixelové soutadnice projekce P na obrazové roviné jsou:

Ty = fo(Tar + alpha * xg4) + ¢, (7)
Yp = fyde + Cy (8)

Vektor souradnic pixelit a normalizovany (zkresleny) vektor souradnic jsou tedy navza-
jem spojeny linearni rovnici:

Tp Tl
Yp| =R |zao 9)
1 1

kde R je jiz zminéna matice kamery, kterd ma v sobé ale navic zahrnutou al fu znadici
soucinitel zkoseni, neboli thel mezi osami x a y :

fe alfaxfe ¢
R=1|0 fy Cy (10)
0 0 1

Obrazky [6a] a [6D] jesté ukazuji dvé nejcastéjsi radialni zkresleni - positivni a negativni.

O

) Positivni radialni zkresleni b) Negativni radidlni zkresleni

Obrazek 6: Radialni zkresleni [2]

3.2 Vnéjsi parametry kamery
Mezi vnéjsi parametry kamery patii:

e Rotace




3.3 Vyuziti pro navigacni systém

e Translace

Definujeme si rotaci jako set rotac¢nich matici 3x3 Ry, Ry ..., Ry a translaci jako vektory
3x1 tl, tz, ...tgg.

Obréazek 7: Referencni ramec (O, x,y, z) pfipojeny ke kalibraéni miizce [3]

Necht O je bod se soufadnicemi [z,y, 2] na referenénim rdmci na obrazku [} Necht
Te = (Ze, Yo, 2c) je soutadnicovy vektor O v referenénim ramci kamery. Pak O a x. jsou
navzijem propojeny pomoci rovnice [I1]

z.=RixO+t;,i=1,..,20 (11)

Jakmile jsou soufadnice referen¢niho bodu vyjadieny v rdmci kamery, mohou by pro-
mitnuty do obrazové roviny pomoci vnitinich parametri.

3.3 Vyuziti pro navigacni systém

V mé préaci kalibrace kamery hraje vyznamnou roli, jelikoz pomoci vnitinich parametri
kamery prifazuji klicovym bodim soufadnice v 3D prostoru. S témi nasledné pocitam
translaci a rotaci soucasného pohledu objektivu s lokalnim uloZzenym pohledem, neboli
vyuzivam vnéjsich parametri.

Dilezité informace o kalibraci kamery pii zpracovavani kapitoly jsem cerpal z ¢lankid a

praci [13], [14], [15], [16], [17] a webové stranky [2], af3].
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4 Zpracovani obrazu

Po potizeni obrazu prostfednictvim kamery putuji data ke zpracovani. Nejdiive se ge-
neruji klicové body pomoci extraktori, které se nasledné ukladaji do lokalni mapy okoli
anebo se porovnavaji (matching) a vyhodnocuji s jiz uloZzenymi body pomoci deskriptorii.

Obrazek 8: Priklad probihajicitho matchingu systému

V dnesni dobé existuje spousta extraktor i deskriptorti. Mezi zajimavé extraktory patti
napiiklad Hessian-Laplace Region (SURF') [18], Features from Accelerated Segment Test
(FAST) [19] nebo Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) [20]. Mezi zajimavé deskrip-
tory naopak patii tfeba Speeded Up Robust Features (SURF) [18], Scale Invariant Feature
Transform (SIFT) [21], Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) [22] nebo Binary
Robust Independent Elementary Features (BRIEF') [23]. Nékteré extraktory i deskriptory
nerated BRIEF') [24], ktery je uzptisoben zménam prostiedi, ve kterém se robot pohybuje.
Témi se rozumi zména svétla v prostfedi (den / noc) nebo st¥idani roéniho obdobi.

4.1 AGAST

Adaptive and Generic Accelerated Segment Test (AGAST) je rohovy extraktor [25],
ktery pracuje na stejném kritériu jako Accelerated Segment Test (AST), tedy i jako FAST.
Pracuje na principu rozhodovaciho stromu, ktery je vSak od FAST rozdilny. Je vyskolen
na datové sadé, kterd zahrnuje vSechny mozné kombinace pixelt v kruhu [26]. To zajistuje,
ze algoritmus funguje v jakémkoliv prostiedi. Navic ma dynamicky algoritmus, ktery au-
tomaticky prepind mezi stromy - homogennim a heterogennim. Diky tomu se vykonnost
zvysuje u nahodnych scén a celkové je rychlejsi.

4.2 SURF

Speeded-Up Robust Features (SURF) je uz starsi, ale stéle velmi populdrni extraktor i
deskriptor. V praci [27] autofi uskutecnili zrychleni detektoru pomoci integralnich obrazi.
Vysledky ukézaly, ze vykon jejich Hesenské aproximace je prinejmensi srovnatelny, casto
vsak lepsi nez moderni detektory ve sledované dobé, tedy v roce 2008. Dilezité ovSem je,
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4.3 U-SURF

ze rychlost detektoru je i bez specialnich optimalizaci témér real-time bez ztraty vykonu,
coz predstavuje vyhodu pro on-line pocitacové aplikace pracujici s vidénim. Stejné jako
detektor, tak i deskriptor SURF prekonal vétsinu tehdejsich modernich metod. Autofi
tvrdi, Ze jejich algoritmus je konkurenceschopny z hlediska rychlosti. Prestoze SURF uz
existuje delsi dobu, stéle je to velmi pouzivany nastroj. V praci [28] autofi srovnévaji
deskriptory SURF, SIFT, FAST a ORB z hlediska pfizptsobeni tranformace a deformace.
SURF vynikl ve specialnim pripadé, kdy se kamera otocila o témér 90 stupnt oproti
ptvodni pozici. V praci z roku 2015 [29] autofi analyzovali SURF a napsali, Ze tento
algoritmus je stale vykonnostné srovnatelny s dnesnimi nejmodernéjsimi metodami, které
porovnéavaji obraz.

4.3 U-SURF

Upright SURF (U-SURF) je extraktor i deskriptor, ktery funguje jako bézny SURF, ale
ignoruje vypocet dominantni orientace a nésledné rotace sousedstvi klicovych bodu [30].
JelikoZz neni rotacné invariantni, je uziteény pro detekci a popis bodd v obraze, které se
1is1 posunem ¢i rotaci v roviné. V préci [31] navic autofi pisi, ze U-SURF je odolné&jsi vici
osvétleni nez ptavodni SURF nebo SIF'T.

4.4 BRIEF

Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF) je deskriptor, ktery pouziva
jednoduché binarni testy mezi pixely ve vyhlazeném obrazu. Opird se o relativné maly
pocet téchto testt rozdild intezity. Spojovani klicovych bodt je zde rychlejsi nez u vétsiny
modernich deskriptortt a navic lze dosahnout vysledkii i na stroji s omezenym vykonem
v redlném case [23]. V [32] autofi pisi, ze vykonnostné podobny jako SIFT a to v mnoha
ohledech - robustnost osvétleni a zkresleni perspektivy. Je vSak velmi citlivy na rotaci v
roviné.

4.5 Convolutional Neural Networks

Nekteré z projekti, které vyvijeji visualni navigacni systémy, se ¢asto zminuji o metodé
Convolutional Neural Networks (CNN) nebo ji pfimo aplikuji. Jedné se o neuronovou sit,
kterd se samovolné uci. Tuto sit je mozné vyuzit jako extraktor, tak i jako deskriptor. Pred
pouzitim se vSak musi vytrénovat nad milionem testovacich dat.

V [33] se zmitiuji o CNN jako o velmi dobrém systému pro detekci objekti v okoli,
kterému nevadi zména svétla ani prostiedi. Pisi, Ze detekce je tak dobra, Ze ji lze vyuzit
pro nalezeni klicovych bodd, podle kterych se robot mtze orientovat. Systém rozezna stil,
zidli nebo destnik, a to i po jejich otoceni nebo nahrazeni jinym duplikdtem. V této praci
vyuzivaji algoritmus YOLO-2 CNN. Testy vSak probihaly pouze ve vnitinich prostorach
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4.5 Convolutional Neural Networks

na drobném létajicim dronu. V praci [34] autor pise o CNN jako o robustnim feSeni pro
deskriptory. V [35] se autofi zmiriuji o novém pristupu k teach and repeat tloze. Ta vyuziva
pro feSeni tikoli rovnéz neuronovou sit. Experimenty naznacuji, Ze sit je schopné se naucit
zadanou trasu, a dokonce ji predpovidat. V praci také zminuji vyhody CNN, a to ty, ze
neuronova sit ma pri praci fixni paméf a casovou slozitost pfi inferenci. Déale je sniZena
celkova slozitost systému a je snadno prizptisobitelnd jinym modalitam. Testovaci robot
v8ak umi pouze tfi ptikazy (vpied, doleva, doprava), nevyuziva visual servoing a testovani
probihalo hlavné ve vnitini prostorach. V [36] autofi ohodnotili jednotlivé extraktory s
riuznymi deskriptory pfi zménach prostiedi. Byla mezi nimi i neuronové sit jakozto deskrip-
tor. Nejlépe dopadly z hlediska robustnosti nasledujici dvé dvojice (extraktor/deskriptor):
SpG/CNN a STAR/GRIEF.

Obrazek 9: Ukéazka létajiciho drona [I]

Neuronové sité se staly v poslednim dobé velkym trendem a dostaly se i k vizualnimu
navigacnimu systému. Jak je vidét, zatim si nevedou $patné a pro vyvojare jsou atraktivni.
Bude rozhodné zajimavé sledovat, kam az tento trend dospéje.
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5 Popis navigacniho systému

Predstavte si situaci, kdy chceme zajit s kamarady na pivo do restaurace. Tato restau-
race je ale prilis daleko a my jsme lini cestovat hodinu hromadnymi dopravnimi prostiedky.
Pti predstavé, ze bychom tuto trasu méli absolvovat nazpét, se ndm razem nikam nechce.
Zaroven nechceme pouzit ani automobil, protoZze mame chuf na ty dvé piva a nechceme
riskovat kviili tomu fidi¢sky priikaz. Co kdyby ale existoval zptisob, jak prijet do restaurace
automobilem a zpatky se nechat odvést domt, aniz bychom museli platit za tidice. Jed-
noduse byste pii cesté do restaurace stiskli tlacitko pro natoceni trasy, po které aktualné
pojedete, a po skonceni akce, by Vas automobil odvezl poté samé cesté zpét az k Vasemu
domovu. Nebo si predstavme, Ze v tovarné na automobily potfebujeme naucit robota sva-
fet dvetfe od vozidla. Robotovi fekneme, at uvolni klouby a zapisuje si pohyby, které s nim
profesionalni svafe¢ vykond. Stroji nasledné prikézeme, af tento pohyb automaticky opa-
kuje stale dokola. Piesné témito myslenkami je inspirovany néasledujici naviga¢ni systém
STRoLL BearNav.

STRoLL BearNav je jednoduché vizualni navigace zalozena na metodé teach-and-repeat.
Je prizpiisobena vliviim ruseni meéniciho se svétla a prirozenych zmén prostredi, jako jsou
kuprikladu rizna roc¢ni obdobi. Systém je déle schopen opravovat si aktualni cestu, po-
kud zjisti, ze nejede podle své stanovené trajektorie. K tomu vyuziva visualni scény, které
vidi pred sebou prostfednictvi stereo kamery. Nepotiebuje kalibraci kamery a je vypocetné
efektivni. Diky tomu dokaze bézet i se senzory, jejichz porizeni neni financéné narocné.
Dalsi vyhodou je jednoducha implementace a vypocetni nezavislost prostredi, ve kterém
se nachézi.

5.1 Extrakce bodu

Navigacni systém STRoLL BearNav pracuje také s vyznacnymi body. Tyto body se
extrahuji pomoci detektoru, ktery v nasem piipadé muze byt bud AGAST, SURF nebo
upSURF'. Extrakce bodl probiha ve dvou krocich. Nejdiive se detekuji klicové body, které
jsou v dostatecném kontrastu s okolim, a nésledné se udéla popis jejich blizkosti. Tyto
vyznacné body se pak dale porovnavaji a spojuji do part podle shody pomoci deskriptoru
BRIEF nebo SURF. Kvalita vysledku pak zavisi na kvalité vstupniho obrazu z kamery.

5.2 Teach and repeat

Jak jsem jiz zminil vyse, systém vyuziva metodu teach-and-repeat. Metodu miizeme
rozdélit na dvé faze - faze uceni a faze autonomni navigace. Faze uceni spociva v tom,
ze robot s lidskym operatorem projedou cestu a ulozi si potiebné parametry pro pohyb a
lokalizaci do svého lokalniho tlozisté. Zjednodusené mtzeme Tici, Ze se systém uci kudy a
jak ma jet. Ve druhé fazi si robot nahraje sva ulozena data a jede po té samé trajektorii,
kterou pred tim projel s operatorem, zcela sam.
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5.3 Faze uceni

(a) Vnitini scéna (b) Venkovni scéna

Obrazek 10: Extrakce bodi [I]

5.3 Faze udeni

Ve fazi uceni je robot navigovan operatorem pomoci joysticku nebo jiného ovladaciho
zafizeni, se kterym projede urcenou cestu. Systém na zacatku zaznamend pocatecni ex-
trahované vyznacné body a nastavi ujetou vzdalenost na nulu. Nésledné si po celou dobu
pocita tuto distanci, kterou urazil od pocatec¢niho mista. Pti kazdé zméné dopiedné nebo
uhlové rychlosti distanci zaznamenad i s ptrikazy, které byly vykonany, do takzvané lokdlni
mapy. Cili si vytvaii takzvany profil cesty, ktery se skladé z téchto map. Navic k tomu jesté
kazdych 0,2 m detekuje extrahované body z aktualniho obrazku, a uklada je s indexem ujeté
vzdalenosti.

5.4 Autonomni navigace

Jakmile je uc¢eni dokonceno, miize zacit faze autonomni navigace, kdy je robot postaven
na pocatecni misto a operator urci mapu, kterou se ma ridit. Robot vzapéti nacte pocatecni
lokdlni mapu a s ni i ptikazy, které méa provést. Nasledné jiz postupuje podle téchto prikazii
a kdykoliv, kdy ujede urcenou distanci, nac¢te novou lokdlni mapu podle indexu vzdalenosti
a jede podle ni dal.

P1i vykonavani tohoto procesu vSak mutze dochézet k nepfesnostem pii otaceni robota,
pohybu vpred nebo uz i pri samotném polozeni robota na pocatecni misto. Nikdy stroj ne-
polozime dvakrat presné na to samé misto. Po par iteracich té samé cesty mohou zminéné
nepresnosti byt velmi viditelné. Kvili tomu pfi jizd€ robotovi prichazeji z kamery obrazky
s vyextrahovanymi vyznac¢nymi body, které porovnava s body, které ulozil ve fazi uceni.
Néasledné se vygeneruje histogram horizontalni vzdéalenosti, jehoz maximum pak pouziva k
upraveni své uhlové rychlosti a priblizeni se k ptivodni naucené cesté. Pokud neni jedno-
znacné urceno maximum toho histogramu, stroj pokracuje po své trajektorii s ptivodnimi
prikazy.
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5.5 Implementace systému
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Obrazek 11: Priklad histogramu vygenerovaného nad testovacimi daty.

5.5 Implementace systému

STRoLL BearNav je naiplementovan v Robotickém operacnim systému (ROS) a pouziva
verzi Kinetic. Cely systém je napsén v jazyce C++ a je volné dostupny na webovych
strankach [37]. Jeho schematické zobrazeni je mozné vidét na obrazku [12] na kterém jsou
vyobrazeny jednotlivé uzly (nodes). Mezi témito uzly, také jinak moduly, probihd pomoci
komunikacnich kandla (topics) posilani zprav (messages). Tyto zpravy mohou obsahovat
rizné informace od aktualni rychlosti stroje az po cely obrazek, ktery byl pravé porizen z
objektivu.

Images and detected

| features v
SURF
Feature
map
monitor storage
odometry T traveled global
| ¢ distance map ¢
. Map
[ Robot J Navigator —P preprocessor
f velocity | T local map |
commands of features detected

features

Obréazek 12: Struktura navigac¢niho systému STRoLL BearNav
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5.6 Nevyhody systému

Jednotlivé uzly byly naimplementovany jako akc¢ni servery, pro které umoznuje ROS
ukazat jejich aktualni stav nebo nastavovat parametry piimo za provozu. Lze si také zob-
razit, jaké obrazky a jaké extrahované body na nich se posilaji mezi moduly. Uzly se mohou
téz vypnout nebo zapnout dle potfeby. Dokonce je mozné zménit jejich kéd, prelozit ho
a restartovat pouze dany modul, aniz bychom museli vypinat cely operacni ROS. Jednot-
livé uzly navigac¢niho systému STRoLL BearNav i s jejich komunikaci jsou vysvétleny v
nasledujicich dvou odstavcich.

Kamera robota zaznamenava obréazek, ktery posle do feature extraction (na obrazku
nazvany SURF detection). Zde se detekuji jednotlivé vyznaéné body. Tyto body se pak
nasledné posilaji do mapovaciho (Mapper) a navigacniho uzlu (Navigator). Uzel pro sle-
dovani vzdalenosti (Odometry monitor) dostava informace z odometrie od robota a pocita
najetou vzdalenost. Nasledné je rozesila k mapovacimu, navigacnimu a Map preprocessor
uzlu. Také posila specialni zpravu, pokud robot ma ulozit extrahované body neboli ujel v
nasem pripadé 0,2 m. Mapper zpracovava prijaté zpravy s vyznacnymi body a uklada je
lokalné do mapy podle zprav se vzdalenosti od Odometry monitor. Ukladani vSak nepro-
biha stale, ale pouze po prijeti specialni zpravy z predchozi véty. Mapper také uklada profil
cesty. Tedy pokud operator zméni pfi fazi uceni smér nebo rychlost robota, Mapper zapise
doptednou a tthlovou rychlost do svého lokalniho tlozisté.

Map preprocessor umoznuje nacist lokalni mapu a profil cesty. Ty nasledné posila do
navigacniho uzlu v zavislosti na ujeté vzdalenosti. Navigacni uzel obdrzi ulozené vyznacné
body. Tyto body nasledné porovna s témi, které mu posle feature extraction. Tedy z toho
obrazku, co praveé robot pofidil z kamery. Vytvori z nich histogram a nasledné vypocita
dopfedni a thlovou rychlost. Vysledek se posle robotovi, ktery zopakuje ptikazy z faze
uceni a zaroven koriguje své Tizeni tak, aby ztistal na urcené cesteé.

P¥i zpracovani kapitoly jsem ¢erpal z ¢lanku [38], [39], [40] a z webové stranky [37].

5.6 Nevyhody systému

Navigacni systém STRoLL BearNav mé vyznamnou nevyhodu spocivajici ve skutec-
nosti, ze zanedbava vzdalenost klicovych bodt. Aby upfesnil svoji polohu, musi velmi
casto zatacet. Tento handicap se da odstranit tim, ze vSem vygenerovanym bodim na-
leznu z-soutfadnici a tim padem zjistim, jak daleko tyto body jsou. Budu moct tedy urcit
vzdalenost robota od mista porizeni ulozeného pohledu a dokonce i jeho natoceni oproti své
predchozi jizdé. Timto problémem se budu zabyvat v nasledujici kapitole, kde vysvétluji
navrhované feseni.
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6 Reseni

Navrhované Teseni spociva v zavedeni tieti souradnice, ktera bude znazornovat vzdale-
nost kamery od objektt pred ni. K vypoctu této souradnice vyuziva princip stereo vidéni,
ktery spociva v tom, ze dva objektivy zachyti v jeden okamzik obraz predmétu, ktery je
pred robotem, z rozdilnéno mista. Kazdy z objektivii vidi pfedmét pod jinym konvergenc-
nim dhlem. Cim je objekt blize kamefe, tim je tthel mezi nimi vice rozdilny.

Obrazek 13: Ukazka stereo kamery [I]

V popisovaném piipadé je misto predmétu pred kamerou klicovy bod, ktery je vygene-
rovan pomoci detektoru. Téchto klicovych bodl systém vygeneruje velké mnozstvi, a to
jak z pravého, tak i levého objektivu. Ty nasledné porovna a najde shodné pary, u kterych
vypocita z-soufadnice pomoci rovnice kde xy, x5 znamenaji x-ové soufadnice klico-
vého bodu z prvniho a druhého obrazku a c¢ je konstanta nasobku z *x x. Tuto konstantu
jsem si vypocital tak, ze jsem pfed kameru vkladal predméty, které mély velky kontrast
a byly tak dobre zjistitelné pro extraktor. Nasledné jsem zmeéril vzdalenost pomoci metru
mezi predméty a kamerou a zjistil si, jaky je rozdil v x-ovych souradnicich v konkrétnich
pripadech.

- (12)
abs(x1—x2)

Jak jsem jiz naznacil diive, momentalni feseni, které vyuziva STRoLL BearNav, generuje
vyznacné body pouze se dvéma soufadnicemi x a y ziskanymi z obrazku. Kvili tomu
systém miize porovnavat pouze thly mezi témito body. Kdyz vSak robot bude k terénu,
ktery si pred tim zaznamenal, Spatné otocen, porovnani mohou selhévat. Diky feseni tfeti
soufadnice je tato nevyhoda eliminovana. Na obrazku [14] je tento rozdil ilustrovan.

Diky zminénému feseni, mohu soucasné 1épe urcit, jak presna odchylka nebo vzdalenost
mezi soucasnou a puvodni trasou je. Toho dosahnu pomoci kalibrace, o které jsem jiz psal v
samostatné kapitole. Tedy nejdfive si pfevedu obrazkové souradnice x a y do stejného sou-
fadnicového systému jako je z, tedy do prostorového, a to za pomoci transformacni matice
stereo kamery. Jakmile mam soufadnice jak z lokalni ulozené mapy, tak i ze soucasného
pohledu, mohu z nich vytvorit dvé mnoziny, které nasledné dosadim do rovnice [13|a vypo-
¢itdm matici vnéjsich parametrii, ktera se sklada z rotace a translace. Vysledek nasledné
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6.1 Implementace
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Obrazek 14: Porovnavani vyznacnych bodi se dvéma a tfemi souradnicemi, pfed a po
chybném natoceni.

lze pouzit ke srovnani robota s jeho ptivodni ulozenou cestou nebo zjisténi vzdalenosti od
mista porizeni mapy.

ax 2 ay a; as| |z
axt?'| = |—a; ay a3| |z (13)
o' 0 0 1 1

Vydélenim matic na levé strané rovnice hodnotou a a mi vzniknou jednotkové sou-
fadnice. Navic je pak mozné rovnici zjednodusit vynechanim jiz nepotiebného posledniho
radku.

axz'| [ a a1 a| [z
[a*x’} - [—al ao ag] [x} (14)
6.1 Implementace

Pti své implementaci do stavajicitho systému jsem rozsitil celkové pét uzli, jmenovité
Camera, feature extraction, Mapper, Map preprocessor a Navigator. Pro ilustraci uvadim
obrazek [15

V uzlu Camera jsem dopsal ¢ast kodu, ktery posila scény z obou objektivii kamery
spojené do jednoho obrazku. Ve feature extraction jsem rozsifil metodu, kterd generuje
vyznacné body, o cast kddu, kterd porovnava tyto body a nasledné je spojuje do pari
pomoci deskriptoru. U téchto bodii se pak vypocitava jejich x, y a z souradnice. Klicové
body se na konci algoritmu posilaji do Mapperu a Navigatoru.

Uzly Mapper a Map preprocessor jsem rozsitil pouze o funkce, které mi ukladaji sou-
fadnice vedle vyznac¢nych bodi do dlouhodobé paméti stroje a nebo naopak z ni nacitaji .
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6.1 Implementace
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Obrazek 15: Obrazek naviga¢niho systému STRoLL BearNav rozsifeny o uzly s implemen-
taci oznacené Cervene.

V poslednim uzlu Navigator jsem dopsal metodu, ktera hleda nejlepsi transformacni ma-
tici. K hledani matice jsem vyuzil algoritmus Random sample consensus (Ransac), ktery
funguje na principu naprosté nahody. Algoritmus si ndhodné vybere dvé hodnoty z mno-
ziny bodu z aktualniho pohledu, pro které spocita transformacni matici a nasledné nad ni
vyzkousi i vSechny ostatni. Pfi tom si pocita ty, které po vynasobenim vyslednou matici
odpovidaji bodu z lokalni mapy s urcitym moznym prahem odchyleni. Po skonceni vrati
tu matici, ktera byla nejlepsi.
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7 Testovani

Svoji praci jsem testoval pomoci samostatné stereo kamery. Nejdfive jsem natocil tzv.
rosbag, coz je balik, ve kterém jsou ulozena data z jednotlivych topics za urcity cas, a
nasledné jsem pomoci téchto testovacich dat svoji praci otestoval.

7.1 Testovaci data

Testovaci data jsem nasbiral na dvou mistech - ve venkovnim a vnitinim prostiedi. Vzdy
jsem zacinal pozici, od které jsem nasledné otacel kameru pod danym thlem a/nebo kterd
méla odlisnou vzdalenost od objekti pred kamerou. Kazda ze zmén ma vlastni rosbag.
Jelikoz mé rozsiteni porovnava pouze zmeénu vzhledu vicéi ulozenému, staci, aby kazdy
rosbag mél pouhou sekundovou stopaz.

7.1.1 Vnitini prostredi

Testovaci data byla natacena uvnitt domu smérem k parapetu a oknu. Pfi métfeni jsem
si i poznamenal jejich vzdalenost. Podrobné informace uvadim v tabulce [I}

Vzdalenost od | Vzdalenost od | Zména vzdalenosti |A| B | C | D | E
parapetu okna viaci 1.
1. 50cm 76cm Ocm 0°]10°| 15° |-10°|-15°
2. 40cm 66cm 10cm 0°(15°|-10°
3. 60cm 86¢cm -10cm 0°(10°|-15°
4. 80cm 106cm -30cm 0°

Tabulka 1: Popis testovacich dat ve vnitinim prostiedi

Obrazek 16: Ukazka testovacich dat uvnitt budovy
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7.2 Provedené testovani

7.1.2 Vnéjsi prostredi

Testovaci data byla natacena venku na zahradé u domu smérem k zivému plotu. Vice
informaci uvadim v tabulce 21

Zmeéna vzdalenosti |[A| B | C |D | E
vuci 1.
1. Ocm 0°/10°|-10°|15°|-15°
2. 15cm 0°15°|-15°
3. -15¢cm 0°10°|-10°

Tabulka 2: Popis testovacich dat ve venkovnim prosttedi

Obrazek 17: Ukazka testovacich dat ve venkovnim prostiredi

7.2 Provedené testovani

Testovani jsem provadél nad ziskanymi daty a vysledky predkladam v tabulkach (3| pro
vnitini a [4] pro venkovni prostiedi. Z obou tabulek lze vy¢ist ofekévany thel a zménu
vzdalenosti viici ulozené mapé. Nasledné je zde porizeny tihel i zminénd vzdalenost, kterou
navigacni systém vygeneroval. Diilezita je posledni c¢ast tabulky, ktera rika, kolik bodi je
pozitivnich z celkovych nalezenych soufadnic. Jinymi slovy pro které vygenerovana tran-
formacni matice dokaze prevést soucasné body na ty ulozené s urcitym prahem odlisnosti.

P1i testovani jsem nechal vzdy vygenerovat 3000 klicovych boda a vyuzil algoritmus
SURF jako extraktor i deskriptor. Prah odliSnosti jsem nastavil na 7 centimetrid. Vzdy
jsem se snazil najit tranformacni matici s nejvice pozitivnimi body. Pokud jsou v radku
nuly, znamena to, ze systém nedokazal najit zadnou odpovidajici tranformac¢ni matici. Ji-
nymi slovy se nedokazaly najit a spojit alespon dva pary klicovych bodi, které by mély
podobné soufadnice vii¢i ulozenym po tranformaci, kvili velkému natoceni kamery a od-
lisné vzdalenosti od lokalni mapy.

22



7.2 Provedené testovani

Ocekavany| Ocekavana | Porizeny Potizena Positivnich | Celkové bodt
uhel vzdalenost uhel vzdalenost bodi
1-A 0° Ocm 0° Ocm 464 464
1-B 10° Ocm 0.22° +5.0cm 5 73
1-C 15° Ocm 1.94° 5.6cm 4 83
1-D -10° Ocm -12.13° -4.9cm 7 90
1-E -15° Ocm -14.04° -2,6cm 5 7
2-A 0° +10cm -3.33° 13cm 11 134
2-B 15° +10cm 23.60° 26,7cm 5 69
2-C -10° +10cm -12.87° -2.2cm 5 73
3-A 0° -10cm -0.47° -16.5cm 5 73
3-B 10° -10cm -32.44° -12.5cm 4 68
3-C -15° -10cm -29.76° -9.6cm 5 87
4-A 0° -30cm -33.23° -16.2cm 8 133

Tabulka 3: Vysledky z testovacich dat porizené uvniti budovy.

Obrazek 18: Ukazka testovani uvniti budovy: modie matching bodi pro vypocet souradnice
z, Cervené chybné urcéeny matching soucasného a ulozeného pohledu a zelené spravné urceny
matching soucasného a ulozeného pohledu.
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7.2 Provedené testovani

Ocekavany| Ocekavana | Porizeny Potizena Positivnich Celkove
thel vzdalenost thel vzdalenost soufadnic nalezenych
soutadnic
1-A 0° Ocm -0.12° 0.8cm 37 159
1-B 10° Ocm 10.59° -4.4cm 2 63
1-C -10° Ocm -10.58° +11.5c¢m 2 62
1-D 15° Ocm 0° Ocm 0 0
1-E -15° Ocm 0° Ocm 0 0
2-A 0° +15cm -0.05° +17.8cm 2 35
2-B 15° +15cm 0° Ocm 0 0
2-C -15° +15cm 0° Ocm 0 0
3-A 0° -15cm -1.56° -0.5cm 2 30
3-B 10° -15cm 2.79° 189.4cm 2 33
3-C -10° -15cm -7.28° -14.8cm 1 32

Tabulka 4: Vysledky z testovacich dat porizené ve venkovni prostiedi.

Obrazek 19: Ukazka testovani uvniti budovy: modie matching bodi pro vypocet souradnice
z, Cervené chybné urcéeny matching soucasného a ulozeného pohledu a zelené spravné urceny
matching souc¢asného a ulozeného pohledu.
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7.3 Zhodnoceni testovani

Pti testovani jsem pouzival prah odlisnosti, kterym se urcovaly pozitivni body pro vy-
generovanou matici od ostatnich bod. Prah jsem si po delsim zkoumani nastavil na 7cm,
jelikoz ziskané hodnoty nejsou pfi tomto cisle nikterak vyznamné odlisné. V grafu [20] jsou
ilustrovany vysledky, které jsem pii zkoumani naméril. Graf reprezentuje zavislost ziskané
vzdalenosti z tranformac¢ni matice pfi nulové zméné scény od lokalni mapy vici zménam
prahu odlisnosti, tedy maximalni mozné odchylky mezi aktualnim a ulozenym bodem po
transformaci. PTi testovani jsem bral v potaz vzdy nejvétsi hodnotu, co mi transformacni
matice poskytla. Jak je z grafu zfejmé, pfi zvySovani prahu odliSnosti se zvétsuje i obsazeny
sum a rozdil mezi vygenerovanymi vzdalenostmi je tim padem vice kolisavy.

06 T T T T
. —e— Ziskand vzdalenost
g 05¢F
g 04}
<
< 03}
N
>
= 0.2
<
C
K 0.1}

O | | | | | |

| | |
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Préh odlisnosti [m]

Obrazek 20: Zavislost ziskané vzdalenosti pii nulové zméné scény vuci prahu odlisnosti.

7.3 Zhodnoceni testovani

Z vysledku testovani je zfejmé, ze algoritmus se velmi dobie dokaze lokalizovat viici své
ulozené mapé, pokud se nachéazi presné na stejném misté. PTi rotaci nebo zméné vzdale-
nosti od lokalni mapy se uz tispésnost snizuje. Hlavnim divodem je maly pocet pozitivnich
bodi, pro které je tranformacni matice vygenerovana. To souvisi i s tim, ze pfi extraho-
vani a spojovani bodu vznikd Sum, ktery dokaze ovlivnit vyslednou matici. Algoritmus
Ransac dokéaze pracovat i s pouze 10 procenty spravnych vysledki, aby nevypisoval chybu.
Jelikoz vsak v mnoha pripadech se ani nenalezne téchto 10 procent a navic neni ani celko-
vych spojenych bodi se souradnicemi dostatecné mnozstvi, nedokazeme v téchto pripadech
vyvratit, zda se nespocitala transformacni matice pro Sum.

vvvvvv

kovnim. To lze hlavné vy¢ist z po¢tu pozitivnich bodt, ale i z toho, Ze v nékterych pripadech
nebylo mozné ziskat tranformacni matici. Tento jev bude zptisoben odlisnosti scény pied
robotem, a to hlavné vzdalenosti od objektti, ktera je imyslné vétsi.
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8 Zavér

Cilem mé prace bylo navrhnout feSeni pro zlepseni robustnosti stavajiciho vizualniho
navigacniho systému STRoLL BearNav vici odometrii, kterou mobilni roboti disponuji.
Diky kamefte, kterou jsou vybaveni, ziskavam informace o prostiedi, ve kterém se pohybuji.
Na zakladé téchto informaci jsem navrhl feseni, pfi kterém vyuzivam tato data k identifi-
kaci klicovych bodi z pohledu pfed robotem. Jakmile je identifikuji, snazim se z nich ziskat
informaci o tfech soufadnicich, které tyto klicové body reprezentuji ve 3D prostoru. Tuto
informaci mi samotny objektiv neposkytne. Diky tomu mohu pak urcit pfibliznou vzdale-
nost vygenerovanych bodti, kterou pak porovnavam s ulozenymi daty a mohu vygenerovat
tranformacni matici, ktera mi ukaze odchyleni soucasného pohledu od toho ptvodniho.
Po vyhodnoceni vysledkii miize robot zménit sviij smér tak, aby se srovnal piesné s pi-
vodni trasou. Navic pokud je vzdalenost po delsi dobu stejné, lze konstatovat, Ze se robot
nepohybuje vpred v urcené trajektorii.

Cely navigac¢ni systém je naimplentovany v Robotickém opera¢nim systému a je rozdélen
do uzli, které mezi sebou komunikuji. Moje feseni je primo implementovano do tohoto
stavajiciho systému rozsitenim péti uzli o ziskani soufadnic a transformacni matice.

Svoji praci jsem otestoval pomoci stereo kamery v budové a ve venkovnim prostiedi. Z
vysledkil plyne, ze rozsifeni funguje, pokud je aktualni pohled stejny jako ulozeny. Selhava
vSak pri vétsi rotaci ¢i translaci. Divodem je hlavné nedostatecné mmnozstvi spojenych
bodti, které maji ulozené souradnice. Kvili tomu také v urcitych pripadech nedokazeme
stanovit, zda je vysledna transformacni matice spravna nebo zda byla ovlivnéna Sumem,
ktery pfirozené vznika.
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Priloha

Obsah prilozeného CD

Jméno adresare

Popis obsahu

maps
test-inside
test-outside

lokélni ulozené mapy
testovaci data pofizené uvniti budovy
testovaci data porizené ve venkovnim prostiedi

Tabulka 5: Obsah CD
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