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Abstrakt

Cilem prace bylo navrhnout systém pro
relativni lokalizaci dudlniho efektoru vici
uchopovanému objektu s vyuzitim metod
pro rekonstruci povrchu objektu. Prehled
znamych metod zpracovani a filtrovani
dat z ultrazvukovych senzort je doplnén
o metody registrace mnoziny dat. Podrob-
néji se prace vénuje algoritmu ICP ("Tte-
rative Closest Point") a jeho tpravam s
cilem zlepsit robustnost algoritmu, dale
také metodé RANSAC slouzici k detekei
odlehlych a extrémnich hodnot.

Klicova slova: relativni lokalizace,
sonar, systém senzort, metoda
nejmensich ¢tverct, filtrovani, kalibrace

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

The aim of the thesis was to design a
system for relative localization of dual ef-
fector using method for object’s surface re-
construction. An overview of well-known
methods of proccessing and filtering sonar
data at the beginning of the work is com-
plemented by methods of point set regis-
tration. ICP ("Iterative Closest Point")
algorithm and its variants for better ro-
bust results are presented in more details,
as well as RANSAC method used for the
detection of outliers and extreme data.

Keywords: relative localization, sonar,
sensor system, least square fitting,
filtering, calibration

Title translation: Relative localization

of dual effector
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Kapitola 1

Uvod

Mezi ruznymi typy uloh robotiky existuje pocetna skupina, ktera se zabyva
lokalizaci a ichopem objektti. S rozvojem automatizace prumyslovych linek se
rozviji i zpusoby TeSeni téchto problémi, at uz s pouzitim automatizovanych
linek bez pritomnosti lidskych pracovnikt nebo kolaborativnich robott, které
jsou schopny pracovat s lidmi. Mezi hlavni duvody toho, Ze jsou roboty stéle
vice vyuzivané, patfi mensi naklady na provoz, moznost naprogramovani
robotu pro opakujici se ¢innost a schopnost manipulace s nebezpeénymi nebo
tézkymi objekty. V soucasné dobé, kdy se klade stéle vétsi diiraz na prani
zakaznika, se navic prizptisobuji i automatické systémy tak, aby byly schopny
vykonavat vice ¢innosti napiiklad na zdkladé stavu svého okoli nebo podle
druhu soucastek v kontejneru ve vyrobni lince.

V projektu [8] je pouzit manipuldtor k vybirdni 2 ruznych typu soucastek z
kontejneru pomoci systému kamer. Autori ¢lanku predpoklddaji, ze kontejner
neni umistén vzdy na stejném misté vzhledem k manipuldtoru. Proto pouzivaji
systém kamer (RGB-D) umistén vné robotu k lokalizaci kontejneru a jednu
kameru umisténou na manipulatoru k detekci a lokalizaci souc¢éstek. Zminuji
ve své praci i dalsi podobné projekty, které sice predpokladaji pevné umistény
kontejner, ale vSechny tyto projekty pracuji se systémem kamer. Projekt [9]
také vyuziva RGB-D kamery k lokalizaci objektt, je vsak vice zaméfeny na
komercni sféru. Jeho cilem je predstavit systém, ktery v kontejneru vyhleda
objekty z predem dané databéze, urci jejich pozici, natoceni a poté je vhodné
uchopi a vylozi z kontejneru.



(a) : Manipuldtor projektu [8] (b) : Manipuldtor projektu [9]

Obrazek 1.1: Vyuzit{ manipuldtori pro vykladani pfepravnich kontejnert

Béhem manipulace s nebezpecénymi, velkymi a tézkymi objekty se vsak
stale pouzivaji manipuldtory fizené lidmi. Semi-autonomni a na dalku ¥i-
zené systémy se také pouzivaji v prostredich, které jsou ¢lovéku nebezpecné.
Tym z Nigérie [10] vyvinul manipulétor pfipevnény k robotickému vozitku,
které je ovladané na dalku lidskym operatorem a jeho cilem je vyhledavat a
zneskodnovat nevybuchlé bomby a naloze pokladané na severu zemé kvuli
vzpoure Boko Haram. Na manipulatoru je kvili tomu tcelu pripevnéna ka-
mera prendasejici zdznam na bezpecné misto s operdtorem. Dalsi projekty
(110, [12]) vyuzivaji malé roboty pro pruzkum potrubi. Pomoci sonarovych a
laserovych senzorti skenujf stény potrubi a hledaji rizné praskliny a deformace
materidlu, které by mohly vytstit v havarii. Oba tyto roboty jsou ovladany
vzdalené a jsou limitovany dosahem kabelu, kterym jsou spojeny s operatorem.

B 1.1 Definice ulohy

V diplomové praci se predpoklada manipulace s objektem ve tvaru valce o
predem daném prameéru, ktery predstavuje kontejner na radioaktivni odpad.
Vilec je umistén na podstavci prizptisobeném pro stabilni usazeni valcového
kontejneru. Tyto dva objekty jsou zachyceny na nasledujicim obrazku

Vzorova situace pouziti dualniho efektoru mize vypadat nasledovné. K du-
alnimu efektoru je dopraven kontejner na podstavci a s pomoci manipuldtoru
je kontejner presunut na pristaveny privés. Efektor je navrzen tak, aby byl
schopen chytit a zdvihnout valcovy kontejner, podstavec (pokud se na ném
kontejner nenachézi) nebo oba tyto objekty najednou.



1.2. Souvisejici projekty
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Obrazek 1.2: Prurez modely téles a znazornéni skenovani jejich povrchu ultra-
zvukovymi senzory

Cilem tlohy je proto navrhnout systém sonarovych senzort, ktery by umoz-
nil lokalizovat dudlni efektor vzhledem k pozadovanému objektu, aby jej bylo
mozné presné navést k objektu a spravné ho uchopit.

B2 Souvisejici projekty

V radioaktivnim prostiedi lidé pouzivali roboty jiz v 60. letech 20. stoleti
([13]). Bylo to dédno pfirozenou obavou o zdravi pracovniki, o to vic, kdyz
doslo k havériim v americkém komplexu Three Mile Island (1979), v Cerno-
bylu (1986) a ve Fukusimé (2011). V souvislosti s efektivnéjsim a Setrnéjsim
ukladanim radioaktivniho odpadu se rozviji projekty na podporu robotu, at
uz autonomnich nebo dalkové ovladanych, které by byly schopny vyznamné
pomahat pri odklizeni odpadu nehledé na pritomnou radioaktivitu.



1. Uvod

Evropska unie zacala v roce 2015 s pétiletou podporou projektu RoMaNS
(Robotic Manipulation for Nuclear Sort and Segregation, [14]), ktery ma
vyvijet samostatné a ¢asteéné autonomni systémy. Ty by pretiidily nebez-
pecny odpad podle stupné radioaktivity tak, aby se vyuzily kontejnery s vyssi
ochranou proti radioaktivité na potirebny odpad a méné nebezpecny odpad
by se presunul na jina tlozisté.

Dalsiho projektu ([I5]), ktery se v letech 2016-2018 zabyval manipulaci
radioaktivniho odpadu a rozebirdnim ozdfenych objekti, se ziicastnilo 5
evropskych instituci s podporou EU. Tym z ¢eskych, feckych, italskych a
anglickych védctu rozsitil projekt dvojramenného manipuldtoru ([I6]) urce-
ného ke skladani pradla na vyhledavani ozarenych predmétu a jejich tuchop,
prestoze robot tyto véci nikdy predtim nespatiil.

Neni ndhodou, ze se Spojené Kralovstvi ticastni vyzkumnych projektt sou-
visejicich s radioaktivnim odpadem. Na pobiezi zapadni Anglie bylo zaloZeno
béhem Druhé svétové vilky stfedisko Sellafield pro jaderny vyzkum, poté
tam byla pristavéna jaderné elektrarna a dalsi objekty zpracovavajici jaderné
palivo nebo jeho odpad. V roce 1957 vznikl pozar v c¢asti Windscale Pile,
ktery uvolnil radioaktivni material. Ten se sice diky novym filtram z 95 %
nerozsitil, ale cely blok byl v diisledku toho odstaven. V devadeséatych letech
se zacaly rozvijet plany na odstranéni nasledku, ale ceké se, Ze to potrva jesté
aspon 20 let. Mimo to se tam nachézi skladovaci niddrze a sila, z nichz néktera
(napt. Pile Fuel Cladding Silo z roku 1952 nebo First Generation Magnox
Storage Pond z roku 1960) museji byt kompletné rozebrana a odpad bude
nasledné premistén do nové vybudovanych skladist s modernéjsimi ochranami
proti radioaktiviteé.

Vzhledem k tomu, ze smény lidskych pracovniki se museji st¥idat v prostoru
po kratkych intervalech a jejich zauceni trva dlouho, vzniklo na podporu
vyvoje autonomni techniky schopné likvidace jaderného odpadu spolecné sdru-
zeni britskych univerzit (National Centre for Nuclear Robotics). Na vyvoji
roboti se podili také firma Forth, kterda nyni pracuje s prototypem robotu
schopného detekce odpadu a manipulace s nim ([I7]). Robot je vybaven robo-
tickym ramenem, pomoci kterého bude dle predpokladu pozdéji shromazdovat
odpad do kontejnert. Firma Qinetiq vyvinula autonomni robotickou jednotku,
ktera je vybavena sonarovymi a hmatovymi senzory a je schopna nalézt na
dné skladovacich nadrzi v bahné zdroje radioaktivity ([18]).



1.2. Souvisejici projekty

AR T

(a) : Robot z projektu [1§] (b) : Robot z projektu [I7]

Obrazek 1.3: Roboti urceni pro vyhledavani radioaktivniho odpadu

B 1.2.1 Roboti uréeni pro manipulaci s tézkymi predméty

Kromé malych prizkumnych robott a robotickych manipuldtort v automa-
tickych vyrobnich linkach se pouzivaji i velké manipuladtory pro manipulaci
a prenos velkych (a dost casto i tézkych) objekti. Firmy vyrabéjici mani-
pulatory (napt. ABB, Kuka, Fanuc) na svych webovych strankach uvadéji
vedle dostupnych typu robott i priklad jejich vyuziti z praxe. V pripadé
nejvétsich dostupnych manipuldtoru se jedna naptiklad o paletizaci suda [19]
a prenaseni bloku valci motoru [20]. Firma Kuka je zapojena i do projektu
National Nuclear Laboratory pro odstranovani radioaktivniho odpadu z ob-
lasti Sellafield, kde uz probéhly prvni zkousky s roboty v roce 2014, nicméné
neslo o plné autonomni systémy - na kazdy manipuldtor dohlizel tym slozeny
z operatoru [21].

Nésledujici kapitola obsahuje teoreticky rozbor tlohy, zabyva se vlastnostmi
pouzitych sonarovych senzort. Déle se vénuje zpracovani a filtraci dat. Po-
sledni ¢ast druhé kapitoly je vénovana registraci mnoziny dat, rozpoznavani
znamého objektu v namérenych datech.

libraci, dale konkrétni implementaci navrzenych metod filtrace a lokalizace
objekti. V navazujici kapitole jsou implementace dolozeny experimenty s
redlnymi daty a senzory. Vyhodnoceni experimentt se nachazi v paté kapitole,
celd prace je shrnuta v posledni Sesté kapitole.






Kapitola 2

Teoreticky rozbor ulohy

V ramci ulohy je definované pouziti sonarovych senzora. Tyto senzory jsou
v pomeéru k jinym finanéné dostupnéjsi a zpracovani jimi porizenych dat je
vypocetné méné narocné, proto se pouzivaji v hojné mire nejen v namoinich
oblastech, ale také pri automatizaci pramyslovych linek, navigaci robot,
detekci prekdzek a vytvareni map ([22]). Oproti kamerdm maji navic vy-
hodu pri detekci prihlednych a prisvitnych prekazek, také nejsou limitovany
pritomnosti prachu a podobnych necistot.

B 21 Princip ultrazvukovych senzorii

Ultrazvukové senzory se v zakladu déli na pasivni a aktivni. Pasivni sen-
zory obsahuji pouze prijimac, ktery registruje prichozi zvukové viny a sam
zaddné signaly nevydéva. Toho se s vyhodou vyuziva ve vojenskych aplikacich.
Zaroven je to i nevyhoda senzoru, protoze pomoci samotného senzoru neni
mozné urcit vzdalenost ani smér, odkud signal prichazi. Proto se pasivni
senzory vyuzivaji ve skupinach a pozice zdroje signalu se dopocitava trilateraci.

Aktivni ultrazvukovy senzor se skladé z vysilace a prijimace. Vysila¢ pro-
dukuje kratky ultrazvukovy puls, ktery se jako vlna sit{ podélné ve sméru
osy vysilace. V pripadé, ze vlna narazi na prekazku, odrazi se. V zavislosti
na reflexivnich vlastnostech materialu a thlu, pod kterym vlna dopadla na
prekazku, se néjaka jeji cast odrazi zpét. Prijimac¢ detekuje odrazenou vinu

7



2. Teoreticky rozbor tilohy

a vyhodnoti detekci prekazky. Prijimace ultrazvukovych senzorti mohou byt
ruznych typu - pravdépodobné nejjednodussi je prijimac, ktery mé nastavenou
hranién{ hodnotu intenzity signdlu a kdyz prijde prvni signal s vétsi intenzitou
nez je nastavena hranice, vSechny ostatni prichozi signaly prijimac ignoruje a
vyhodnoti vzdalenost k prekazce dle ¢asu sifeni viny.

Vzdalenost senzoru od prekazky je dana dobou, jakou se sifila zvukova vina k
prekazce a zpét. Rychlost sifeni zvukové viny zavisi na vlastnostech prostredi,
ve kterém se zvukova vlna pohybuje. Rychlost zvuku (v idedlnim plynu) je

déana vztahem
[P yRT yRTy t
= —_ = = 1 2' 1

kde p je hustota, p tlak, T absolutni teplota, T absolutni teplota pii O
stupnich Celsia, t teplota ve stupnich Celsia, v Poissonova konstanta, M
molarni hmotnost plynu a R konstanta plynu [23]. Dosazenim konstant pro
vzduch lze ziskat priblizny vztah, kde je jedinou proménnou pouze teplota

vzduchu
t
=331.34/1 . 2.2
Cyzduch 331.3 + 27316 ( )

Pomoci tohoto vztahu nebo jeho obdoby a znalosti délky letu tp odrazené
vlny se spocitd vzdalenost mezi senzorem a prekazkou dle vztahu

t

d= Cvzduch?F- (23)

Nejjednodussim zpusobem, jak urc¢it dobu siteni signalu ¢ k prekazce a
zpét pomoci ultrazvukového senzoru, je nastaveni hranice detekce signalu
7. Pokud je hodnota prijatého signdlu mensi nez dana hodnota 7, je signal
ignorovan jako sum. V opa¢ném piipadé se ¢ stanovi jako doba mezi vyslanim
signalu a ¢asem, kdy byl signal detekovan (hodnota signdlu byla vyssi nez
7). Dalsim zpusobem, jak zméfit dobu sifeni signalu ¢z, muze byt analyza
prijaté viny. Barshan a Kuc ([I]) pfedstavili metodu, kde vyuzili mikrofon s
piezoelektrickym ménicem. Méni¢ je pro vyslani signalu vybuzen Sesti cykly
¢tvercového signélu o frekvenci f = 40 kHz a amplitudé 30 V. Amplituda
tlaku sireného signalu je potom definovana jako

2

p(r,0) = me_ﬂ,r > ro, (2.4)
r

kde 7 je radidlni vzdalenost od vysilace. 6 thel, pg amplituda tlaku sitené
viny ve vzdalenosti 79 ve sméru osy (0 = 0°) a op predstavuje otevieni
senzoru. Typicky signél vyslany v case t = 0, poté odrazeny od prekazky a

8



2.1. Princip ultrazvukovych senzorii
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(a) : Typicky tvar zachyceného (b) : ProloZeni prvni nébézné
ultrazvukového signélu hrany signalu parabolou

Obrazek 2.1: Analyza tvaru ultrazvukového signédlu, [I]

detekovany senzorem je zobrazen na obrizku [2.1al Nabézna hrana obalky
signalu (¢arkované) je popséna vztahem

z(t —tp) = ape” ) (¢ — tp)2u(t — tp), (2.5)

kde tp znaci pocatek detekovaného signalu, u(t — tp) jednotkovy skok
zpozdény o tr a a,,ay jsou jsou parametry signdlu (tvar a amplituda signalu).
Tento model obalky je pak pouzit k prolozeni dat parabolou s(t) (na obrazku
2.1b)

L, (2.6)

s(t) 2 ap(t — tr)* 4+ n(t),t € [tp, tr + o
1

n(t) reprezentuje Sum signalu. Pro minimalizaci odchylek mezi namérenymi
daty a modelem autofi vyuzivaji gradientni metodu, pomoci které je urcena
doba $ifeni signalu a vzdalenost mezi senzorem a prekazkou. Autofi v ¢lanku
déle rozviji metodu lokace prekazky na zdkladé systému jednoho vysilace a
dvou prijimacu, ktery je inspirovany naviga¢nim systémem netopyru.

//////

alu prekazky. V pripadé, ze je prekdzka z mékkého materidlu nebo takového,
od kterého se vlna nemtize s dostatecnou intenzitou odrazit, nemusi prijimac
signal (a prekdzku) vibec detekovat - senzor piime signal s malou intenzitou
a vyhodnoti ho jako sum. Podobny pripad muze nastat, pokud vyslany signal
dopada na prekazku tak, Ze se odrazi jinym smérem, nez kde se nachazi ptiji-
mag, tzn. vysland vlna dopadé na prekazku pod jinym nez kolmym thlem.

Pokud se naopak v okoli senzoru nachazi prekazek vice, mize se vyslana vina
odrazit v riznych mistech a prijimac¢ pak zachyti nékolik ruznych signala a

9



2. Teoreticky rozbor tilohy

C
/ Reflectnz Surface
8
MEASURED RANGE é
é /
(a) : Chybné detekovéni vzdéle- "
nosti k prekdZce zpusobené tihlo- (b) : Piiklad odrazeni signilu od

vou nejistotou prekazky

Obrazek 2.2: Detekce piekazky ultrazvukovym senzorem, [2]

vyvodit z toho mylnou vzdalenost. V zavislosti na naprogramovani senzoru
napftiklad zachyti pouze ten prvni signal a vSechny dalsi ignoruje az do doby,
kdy vygeneruje vysila¢ dalsi vinu. Pak muze nastat také situace, kdy senzor
vysle prvni vlnu, zachyti odrazeny signal, poté vysle druhou vlnu, ale zde
zachyti odrazeny signal vygenerovany stéle jesté prvni vinou.

Vzhledem k tomu, ze vyslany signal se siti prostiedim v podobé viny, vznika
okolo osy senzoru kuzelovité oblast otevieni senzoru (tzv. "opening'senzoru),
ve které je mozné detekovat prekazky. Oblast, ve které se pohybuje signal
s vysokou intenzitou, se nazyva hlavni lalok ("main lobe"). V jejim okoli je
mozné odrazeny signdl také zachytit, ale jiz s mensi intenzitou, takové oblasti
se nazyvaji vedlejsi laloky. U jednoduchého senzoru s jednim pfijimacem pak
neni mozné jednozna¢né urcit, z jakého mista na prufezu kuzelu ve zjisténé
vzdalenosti se prekdzka nachézi - takovému jevu se rika ihlova nejistota [2].
Situace, kdy vznikaji chybné detekce vzdalenosti mezi senzorem a prekazkou,
jsou zachyceny na obrazku 2.2l

Existuje vice typu modelu ultrazvukového senzoru, kde se kazdy model lisi
podle toho, jak (a jestli) se snazi minimalizovat chyby a nejistoty zpusobené
konstrukei a principy fungovani ultrazvukového senzoru. V nejjednodussim
modelu senzoru [24] se predpokladsd, ze detekovana piekazka se nachdzi pfimo
pred senzorem a detekovand vzdalenost je mérena v ose vysilani senzoru.
Takovy model prirozené urci chybné vzdalenosti od prekazek nachézejicich se
mimo osu senzoru nebo naklonénych tak, Ze se vyslany signal odrazi jinam
nez do prijimace senzoru. Autori ¢lanku [25] predpoklddali nezavislost ihlové
a osové slozky méfeni a namodelovali obé dvé slozky méfeni s normélnim a
rovnomérnym rozdélenim pro vytvareni miizky obsazenosti.

10



2.2. Zpracovani a filtrovani dat

. ) Zpracovani a filtrovani dat

Nameérend data z ultrazvukového senzoru mivaji hlavni spole¢né rysy. Prede-
vsim, kvali principu fungovani senzoru a situacim popsanych v predeslé ¢asti,
obsahuji sum. Ten vznikd prijmem signdlu odrazenych vIn od rtznych preka-
zek nebo od prekazek, které nejsou kolmé na smér sireni viny. Na obrazku
2.3a) je zachycena situace, kdy je robot umistén na jednom misté pred zdi,
otaci se a ultrazvukovym senzorem méri vzdalenost ke zdi. Z namérenych dat
v obrazku je patrné, ze jako vzdélenost mezi senzorem a robotem v kazdém
bodé natoceni robotu je vyhodnocena vzdy ta nejkratsi vzdalenost detekovana
v hlavnim laloku senzoru. Pokud by se z takto ziskanych dat namodelovala
prekazka, méla by tvar oblouku misto rovné zdi. Podobna situace je znazor-
néna na obrazku [2.3b, ktery zobrazuje nasnimani rohu mistnosti robotem
stojicim na jednom misteé.

y (m) e
— The Small Dot as "~ * [ Raw Ultrasonic Sensor Response
A The Small Dot as ™ *[s Raw Ul o Response R Gorner R ) .
4 Wal T | r————————
2 | i
T ' ’ N - Robot
0 @ Robot ‘X (m) o— ® m
— T T T 1 |
o 1 2
0 2 4 v 7 z z 7 7
(b) : Priklad nasnimén{ rohu mist-
(a) : Piiklad nasnimani zdi nosti

Obrazek 2.3: Detekce rovné zdi a rohu ultrazvukovym senzorem, [2]

Sonarové senzory jsou pravdépodobné nejznaméjsi pro své vyuziti pii ske-
novani dna vodnich nadrzi a mori, uplatnuji se vsak i v robotice. V této
oblasti se ultrazvukové senzory pouzivaji prevazné pii mapovani okoli robota
a vyhybani se prekazkam. Pro svoji nepfesnost a nejistotu detekovani pre-
kazek se soucasné s ultrazvukovymi senzory nejcastéji vyuziva pii vytvareni
mapy okoli robota mtizka obsazenosti. Kazda bunka mrizky obsahuje hodnotu
(nebo hodnoty), ktera reprezentuje obsazenost/volnost prostoru, ktery burka
predstavuje. Nejcastéjsi pristup vytvareni mrizky obsazenosti je pravdépodob-
nostni pristup. Pokud uvazujeme buiiku m;;, pak pravdépodobnost p(m;;)
znaci pravdépodobnost obsazenosti uvazované bunky. Pouziti Bayesova filtru
poté umoznuje pro kazdou novou mnozinu namérenych hodnot aktualizovat
dosavadni pravdépodobnosti obsazenosti bunék. Pomoci opakovanych méreni
se pak Sance na spravné rozpoznani prekazky zvétsuji a naopak Sance na
mylnou detekci klesaji.

11



2. Teoreticky rozbor tilohy

(a) : [26] (b) : 27]

Obrazek 2.4: Vytvofend mapa okoli robota/miizka obsazenosti na zdkladé dat z
ultrazvukového senzoru

Na obrazcich z vytvareni mapy pomoci miizky obsazenosti lze vidét, jak
data obsahuji sum. Po prevedeni analogovych dat na digitdlni se tedy data z
ultrazvukovych senzorii nejprve zpracovavaji. Prvni krok pfi zpracovani sona-
rovych dat muze byt odstranéni maximalnich a miniméalnich hodnot, které
se v méreni objevuji, pokud prijimac¢ nezachyti zadny odrazeny signal nebo
respektive pokud zachyti odrazeny signal ze vzdalenosti blizsi, nez dovoluje
konstrukce a fyzikalni vlastnosti senzoru. Dalsim krokem byvaji filtry (napt.
FIR nebo IIR filtry) a vyhlazovéani, které maji odstranit nezadouci aspekty za-
chyceného signalu, predevsim Sum, nebo zvyraznit vlastnosti zndmého signalu
jako je naptiklad frekvence. Idedlni prekazky by meély hladké a rovné povrchy,
které by odrazely 2 po sobé jdouci signaly se stejnou intenzitou a stejnym
thlem. To vsak s redlnymi prekazkami s ¢lenitym povrchem neni mozné, a
proto se i 2 po sobé jdouci signaly mohou lisit ve vypoc¢tené vzdalenosti mezi
senzorem a prekazkou. Diky velkému mnozstvi méfeni tak vznikaji Clenité
prubéhy skenovaného povrchu, které ovSem lze vyhladit pomoci urcitych
metod, ziskat tak hladky sken povrchu prekazky a vyzdvihnout hlavni rysy
ziskanych dat. Také lze pomoci vyhlazeni zmensit objem dat i pfi zachovani
jejich klicovych vlastnosti a trendi.

Vv,

Jednim z nejpouzivangjsich a nejjednodussich algoritmi pro vyhlazovani
je metoda pohyblivého pruméru (jednoduchd, nevazend). Pti ni se kazdy
vysledny bod zg; spocita jako prumér n bodu pred a za bodem z; z puvodniho
setu dat:

Ts; (Tiem 4+ el + X 4+ Tig1 + oo Tign) (2.7)

T on+1

Tato metoda odstranuje z dat malé mistni (vysokofrekvenéni) odchylky a
tim spadd pod filtry dolni propusti. Nevyhodou této metody je, Ze neeliminuje

12



2.2. Zpracovani a filtrovani dat

odlehlé hodnoty (outliers) a jejich vyrazné jind hodnota pak velmi ovliviiuje
vysledna vyhlazend data, viz 2.5,

ZD T T T T T T T
Maisy Data
Maving Median

161 | 1

14 r 7

10 I-'h 1

Obrazek 2.5: Zniazornéni vlivu odlehlych hodnot na metodu pohyblivého pri-
méru, [3]

Dalsi metodou je lokdlni polynomidlni regrese, neboli "loess, lowess" (=
locally (weighted) estimated scatterplot smoothing, [4]). Tato metoda zobec-
nuje metodu pohyblivého priméru a kombinuje ji s polynomidlni regresi -
prolozenim dat polynomem daného nebo libovolného stupné. Pri prokladani
dat polynomem se hledaji metodou nejmensich ¢tverct takové parametry poly-
nomu urcitého stupné, aby soucet druhych mocnin odchylek dat od polynomu
byl co nejmensi. Naméiena data jsou rozdélena na mensi tiseky a v kazdém se
algoritmus snazi najit polynom daného fadu metodou nejmensich ¢tverci. Po-
kud je pfi prokladani dat pouzit polynom nultého stupné, stava se z algoritmu
jiz drive popsana metoda pohyblivého priméru. Podobné jako jiné postupy
vyhlazovani, které vyuzivaji metody nejmensich ¢tverci, je metoda lokalni
regrese bez dalsiho oSetfeni nachylnd na chyby vzniklé ptritomnosti odlehlych
hodnot (2.6)). Metoda lokalni regrese je podrobné rozebrana v clanku [2§],
kde se autori vénuji jednak zakladnimu algoritmu, dale ale zkoumaji i rizné
moznosti obmény algoritmu. Uvadi, ze adaptivni prokladani dat polynomy
rizného radu a adaptivni sitka okoli bodu, ve kterém se proklddaji data
polynomem, mohou vyrazné napomoci v pripadé dat s radikdlnimi zménami
prubéhu dat.

13
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Obrazek 2.6: Vliv pritomnosti odlehlych, extrémnich hodnot na algoritmus
"loess", [4]

Nevyhodu velkého vlivu odlehlych hodnot odstranuje také Kolmogoroviiv-
Zurbenkuv filtr ([29]), ktery rozsifuje metodu pohyblivého pruméru o pocet
iteraci, kolikrat se metoda pohyblivého pruméru opakuje. Filtr je pokladan za
robustni a témér optimalni. Vzhledem k tomu, zZe jeho zédkladem je vypocetné
jednoduché a nenaro¢nd metoda, je takovy i filtr s rozsifenim o opakovani.

B 23 Registrace mnoziny dat

Registrace mnoziny dat ("Point set registration, point matching") je proces,
pomoci kterého lze zjistit vzajemny vztah dvou mnozin bodu. Tento proces
se vyuziva v pocitacovém vidéni a rozpoznavani objektt, at uz ve 2D nebo
3D prostoru. Aplikovanim ziskaného vztahu mezi mnozinami dat je mozné
data sloucit, ziskat informace o jejich poloze nebo rekonstruovat povrch ob-
jektu pomoci zndmého modelu. Také se registrace mnoziny dat vyuziva ve
zdravotnictvi, kdy se pritazuji data a Casti obrazu lebky ziskané z magnetické
rezonance k obrazu celé lebky.

Registrace mnoziny dat se déli na 2 typy, pfi prvnim ("rigid", Euklidovskd
transformace) se v kazdém péaru bodu z jednoho a druhého setu se zachovava
vzdalenost a vysledkem procesu je pouze rotace a posun. V druhém typu se
vzdalenost mezi korespondujicimi body nemusi zachovavat a kromé rotace a
posunu jsou dalsimi vystupy registrace mnoziny dat i affinni transformace jako
je skalovani. V pripadé registrace mnoziny dat s Euklidovskou transformaci
se tedy jednd o jednodussi problém pouze s nezndmou rotaci a posunem (3
neznamé z,y, 0 pro 2D systém, 6 nezndmych z, vy, z, ¢, 0, ¢ pro 3D systém).
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2.3. Registrace mnoziny dat

(a)

Obrazek 2.7: Typy transformaci: (a) identita, (b) euklidovskd, (c¢) afinni, (d)
non-rigid, [5]

ma i Sirsi a zajimavéjsi pouziti - od rozpoznévani ruc¢né psanych znaka pres
mapovani 3D objektl z riznych hli az po jiz zminénou registraci 1ékarskych
skent. Rozdil mezi typy transformaci je patrny z obrazku [2.7.

Vzhledem k tomu, ze vyuziti registrace mnoziny dat je rozsahlé a problém
pritrazovani dat k modelu se vyskytuje vice jak 30 let, vznikly za tu dobu
razné algoritmy a metody. VSechny maji své vyhody a nevyhody podle toho,
jaky byl jejich zamysleny ucel a pouziti. Nékteré algoritmy jsou napriklad
jednoduché na pochopeni a nendro¢né na vypocet, zato vsak jsou neptresné v
pripadé vyskytu Ssumu nebo odlehlych hodnot. Naopak slozité algoritmy, které
jsou robustni a imunni k Sumu, mivaji znatelné vétsi vypocetni narocnost.

B 2.3.1 ICP - Iterative Closest Point

Pravdépodobné jeden z nejpouzivanéjsich algoritmi pro registraci mnoziny
dat byl predstaven na zacatku 90. let minulého stoleti ([30]). Predpoklad,
ze kterého algoritmus ziskal nazev, 1ikd, ze par korespondujicich bodt ve
dvou mnozindch dat je u sebe nejblize a podle toho také tvori pary. Pro
dvé mnoziny dat se poté algoritmus metodou nejmensich ¢tvercii snazi najit
takovou transformaci, aby se vzdalenost mezi body v parech minimalizovala.
Postup algoritmu je nésledujici (vstup algoritmu jsou body modelu M a body
X, vystupy jsou transformace R a t):

8 Pro kazdy bod z mnoziny bodi X se nalezne nejblizsi bod z mnoziny
bodua M.

B Pomoci metody nejmensich ¢tvercd se urcéi takova rotacni matice R a
vektor posunu ¢, aby vzdalenost mezi body v paru uréeném v predchozim
kroku byla minimalni.
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2. Teoreticky rozbor tilohy

B Ziskand transformace slozené z rota¢ni matice R a vektoru posunu t se
aplikuje na mnozinu bodt X.

® S novou mnozinou se cely postup opakuje, dokud neni dosazeno maxi-
malniho poc¢tu krokt nebo dokud neni soucet odchylek mezi body v paru
dostatecné maly.

Vyhodou algoritmu ICP je, Ze nepotfebuje zadné body se zvlastnimi vlast-
nostmi, podle kterych by se hledaly mezi dvéma sety odpovidajici dvojice
bodt. Zaroven je to velkd nevyhoda algoritmu, protoze spoléhd na presny
odhad vychoziho stavu a v pripadé, ze neni takovy odhad k dispozici, muze
algoritmus selhat. To znamen4, Ze algoritmus ICP sice najde lokalni minimum,
ovsem nemusi byt schopny najit minimum globélni a nalezené minimum se
miize od optiméalniho feseni lisit.

Kromé téchto nevyhod existuji i dalsi, a proto se v minulosti objevily rtzné
upravy ICP algoritmu za dcelem jeho zlepseni. Autofi ¢lanku [31] se zamérili
na shrnuti dosavadnich vyzkumu v oblastech, ve kterych by mohlo dojit k
posunu ICP algoritmu - vybirani a filtrovani dilezitych, uzite¢nych bodi,
urceni idealniho okoli bodu pro vyhledavani globalnich tendenci, spojovani
relevantnich korespondujicich bodi, vadhovani nalezenych dvojic a odstrano-
vani nesmyslnych dat v podobé odlehlych, extrémnich hodnot.

B 2.3.2 Rozsifeni ICP algoritmu

EM-ICP ([32]) obohacuje ICP algoritmus o princip maximalizace-o¢ekdvani
(expectation-maximization). Tato metoda predpokladd, ze nezndmé parame-
try (v pfipadé registrace setu dat je to transformace mezi nimi) zavisi jesté na
nepozorovatelnych proménnych. V kazdé iteraci algoritmu se nejprve provede
faze E, kterd vytvori funkci predvidani vérohodnosti a dosadi do ni soucasné
odhady parametri. Poté nasleduje faze M, kterd spocita parametry maxima-
lizaci ocekavané vérohodnosti nalezené v predchozi fazi. Tyto parametry jsou
pak v dalsim cyklu opét pouzité ve fazi E.

Zatimco algoritmus ICP minimalizuje rozdil mezi obéma mnozinami dat ve
dvou krocich (hleddni nejblizsich korespondujicich bodu a transformace mini-
malizujici vzdalenost mezi nimi), ¢ldnek [33] predstavil robustnéjsi postup, ve
kterém se minimalizuje rozdil mezi modelem a druhou mnozinou dat pomoci
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2.3. Registrace mnoziny dat

nelinedrni minimalizace Levenberg-Marquardtova algoritmu. Skute¢né ma
dle zavéru ¢lanku LM-ICP algoritmus s méné presnym pocatecnim odhadem
lepsi vysledky nez ICP.

B 2.3.3 Dalsi metody

KC (Kernel Correlation) algoritmus rozsifuje techniky korelace. V zékladnim
algoritmu ICP se dvojice korespondujicich bodu tvoii z bodt, které maji
mezi sebou nejmensi Euklidovskou vzdalenost. V tomto pripadé se ale kazdy
bod z jednoho setu spoji s kazdym bodem z druhého setu, proto byva tento
algoritmus oznacovan také jako vicendsobné-propojeny (multiple-linked) ICP
algoritmus. Pomoci zvolené jadrové funkce (kernel function) se stanovi pravde-
podobnostni funkce, hustoty pravdépodobnosti a kriterialni funkce ceny, ktera
se posléze optimalizuje gradientni metodou. Tsin a Kanade [34] zduraznili
zévislost dobrého vysledku algoritmu na vhodné zvolené jadrové funkci. Tato
metoda dosahuje oproti ICP lepsich vysledkii se zasumnénymi daty, opét ale
miize byt ovlivnéna nezadoucimi body.

GMM (Gaussian Mixture Models) metoda vyuziva toho, ze v KC algoritmu
lze nahradit soucet Gaussianti ve vypoctu jadrovych odhadt hustot prave
pomoci GMM. Pro obé mnoziny dat se ziskaji GMM a rozdil mezi nimi se
minimalizuje. Dle [35] se tato metoda pouziva hlavné ze 3 duvodu - redlné
problémy mohou byt ¢asto popsdny pomoci kombinace Gaussiant, metoda
sama je jednoduché na pochopeni a implementaci a v malych dimenzich je
vypocetné efektivni.
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Kapitola 3

Implementace

B 3.1 Senzor SICK UM12

Pro zadanou tlohu byly pouzity ultrazvukové senzory SICK UM12-119 [6].
Tyto senzory funguji na principu prvni prijaté viny, vzdalenost k prekazce je
pak vypoctena pomoci doby od vyslani viny po zachyceni signalu ze vzorce
uvedeném v minulé kapitole. Vystupem senzoru je tedy pouze 1 hodnota,
a to v rozmezi od 4 do 20 mA v zavislosti na vzdalenosti mezi senzorem a
detekovanou prekazkou. Pozdéji prijaté viny a odrazy senzor ignoruje az do
vyslani dalsi vlny vysilacem.

Uvadény rozsah méreni vzdalenosti senzoru je dle vyrobce 40 az 240 mm, s
limitem az do 350 mm v idedlnich podminkéch (napf. dokonale odrazejici
povrch prekazek). Osa, podél které se sifi vyslany signal, je shodné s osou
senzoru. Senzor UM12 pracuje typicky na frekvenci 500 kHz s uddvanym
rozlisenim + 1 % a zabudovanou teplotni kompenzaci.

Rozsah sniméani senzoru je znazornén na obrazku

B 3.1.1 Zapojeni senzoru

P1i praci bylo vyuzito jiz hotové zapojeni senzoru. Senzor je napajeny 24 V
a jeho vystup je priveden na odpor o velikosti 250 €2 tak, aby bylo mozné
merit vysledné napéti v rozmezi priblizné 1 az 5 V. Zapojeni je k dispozici na
obrazku 3.2
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UM12-119
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Obrazek 3.1: Rozsah sniméni senzoru SICK UM12-119 dle vyrobce (1 - snimaci
rozsah senzoru v zavislosti na reflexivnich vlastnostech, velikosti a orientaci
objektu; 2 - limit snimané oblasti u snadno detekovatelnych prekazek 4; 3 -
pracovni oblast, pokud je detekovéna piekézka 5, ty¢ o praméru 10 mm; [6]

P1i pouziti takového zapojeni potom odpovida 1 V vzdélenosti 40 mm mezi
prekazkou a senzorem a 5 V odpovida vzdalenosti 240 mm.

. 3.2 Kalibrace senzoru

Mezi namérenymi daty ze senzoru a vyslednymi daty, které jsou zpracova-
vany programem, je nékolik meziclankt a cely Tetézec prvka a prevodniki
miuze dohromady vykazovat chyby a nejistoty. Proto bylo rozhodnuto, zZe se
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24V
Senzor n
(UM12-1192261)

L+

o C Qa
Al

& M
R 250 0 «— Teach-in
O + {®
AIGND

Obrazek 3.2: Zapojeni senzoru SICK UM12 pro prevod proudu na napéti 1 az 5
A%

proméii vztah namérenych a vyslednych dat s kompletnim zapojenim senzoru.

Vyslednéd data by méla vykazovat pribliznou linedrni zavislost na méreni
vzdélenosti, proto by mélo byt dostacujici zméreni nékolika vzdalenosti (nikoli
v limitnich oblastech senzoru) a jejich naslednd aproximace ptimkou. Tim se
ziskd pozadovany vztah mezi vzdalenosti senzoru od prekazky a daty

Te = k1T, + ko, (31)

kde z,, predstavuji namérend data (analogové hodnoty z AD prevodniku),
z. zkalibrovana data a ki, ko parametry primky ziskané prolozenim dat
metodou nejmensich ¢tverct. Tento vztah potom muze byt dale pouzit v
readlnych méfenich pro kalibraci dat [36]. Referenc¢ni data z,.s byla naméfena
pomoci laserového dalkoméru Bosch PLR 50C.

Data pouzita pro kalibraci jsou uvedend v tabulce 3.1, .5 predstavuji
referencni hodnoty.

Zrop fmm] | 50 | 69 |89 | 119 | 138 | 162 | 232
Tom 2498 | 2647 | 2783 | 3001 | 3141 | 3318 | 3829

Tabulka 3.1: Namérend data pouzita pro kalibraci zapojeni senzoru

K prolozeni dat pfimkou byla pouzita funkce MATLABu polyfit, cely
postup pak lze nalézt ve skriptu calib.m a parametry primky v souboru
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3. Implementace

Obrazek 3.3: Naméreni dat pro kalibraci pomoci referenéniho laserového délko-
meéru

calib-polyfit.mat. Vyslednd rovnice aproximac¢ni primky ma tvar

2. = 0,137z, — 292, 5339, (3.2)

néhled piimky i s naméfenymi daty je k dispozici na obrdzku [3.4. Z obrazku
je patrné, ze namérend data maji linedrni prubéh, a to i v obou hrani¢nich
oblastech rozsahu méfeni senzoru.

240 Prolozeni naméfenych dat pfimkou

B
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Obrazek 3.4: Kalibra¢ni data proloZené piimkou
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3.3. Zpracovani dat

B 33 Zpracovani dat

Skripty fit_uos.m a fit_podstavec.m obsahuji prikazy k lokalizaci UOS,
respektive podstavci. Nejprve se jednd o nacteni namérenych a kalibra¢nich
dat z externich soubort a nacteni modelu lokalizovaného objektu. Nactena
data ze souborti jsou nésledné zpracovana takto (v uvedeném poradi):

® Filtrovani - z nac¢tenych dat jsou odstranéna vsechna, kterd maji hodnotu
veétsi nez 3960. Takové hodnoty nélezi mérenim, kdy jsou prekdzky od
senzoru prilis daleko nebo prili§ blizko, tzn. neni mozné urcit vzdalenost.

B Prevod - zbyvajici data jsou pfevedena pomoci nactené kalibrace na
jednotky milimetri pomoci vztahu uvedeného v predeslé sekci Kalibrace
senzoru, a poté jesté nasobené 0,001 pro prevod na metry [m]. Po
prevedeni dat je jesté jednou zkontrolovano, jestli data obsahuji pouze
hodnoty v rozsahu senzoru, tj. od 0,05 m do 0,3 m.

® Transformace - z namérené vzdalenosti mezi senzorem a prekdzkou z. a
znamé pozice senzoru v prostoru X, jsou vypocitané body povrchu X
lokalizovaného objektu pomoci vztahu

1
X =X, +s[R Yz |0])], (3.3)
0

kde R je rota¢ni matice udavajici natoceni senzoru v prostoru a s slouzi
k urceni toho, ze které strany je objekt skenovany. Pokud data o nato-
¢eni senzoru v prostoru (matice R) nejsou k dispozici, pouze se pricte
vzdalenost mezi senzorem a prekazkou k pozici senzoru ve sméru osy
skenovani.

® Vyhlazovani - data jsou vyhlazena pomoci metody pohyblivého primeéru,
popsaného rovnici v sekci Zpracovani a filtrovani dat pro n = 2,
tzn. pocitd se aritmeticky primeér celkem z péti bodi. Pro metodu
pohyblivého priméru byla vytvorena funkce smooth_mv_avg.m.

. 3.4 Lokalizace

Predpoklada se, ze ve vysledné realizaci manipulatoru budou senzory umis-
téné na konci ramene, primo na klestich uchopujicich pozadovany objekt.
Mohou byt pripevnéné vodorovné se zemi nebo natocené vici zemi. Pozice
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3. Implementace

umisténi senzori, stejné jako jejich natoceni v prostoru, je zndmé a k dispozici.

B 3.4.1 Lokalizace UOS

Uloha lokalizace UOS (= ulozny obalovy soubor) byla fesena nékolika zpi-
soby. Objekt UOS lze pro zjednoduseni modelovat jako lezici vilec o praméru
1048 mm. Protoze se predpoklada skenovani objektu kolmo na osu vilce
prochézejici sttedem podstav valce, znamend to, ze se tloha prevede ze tii
dimenzi do dvou dimenzi na lokalizaci kruhu. V tomto piipadé spada tloha
pod oblast registrace mnoziny dat, kdy se jako nezndmé proménné uvazuji
pouze rotace a translace (tzv. Euklidovska transformace), tj. relativni pozice
kruhu viaéi klestim manipulatoru.

Nejprve byl vytvoren model kruznice o priméru 1048 mm, ktery bude
pozdéji pouzit jako vstup do algoritmt registrace mnoziny boda. Tento
model obsahuje 201 bod, které jsou rovnomérné rozprostieny po kruznici
s odstupem 7/100. Cely skript circle_gen.m obsahuje vygenerovani bodu
na kruznici s danym polomérem, jejich ulozeni do souboru circle.mat a
vykresleni kruznice.

500 Model kruznice o priméru 1048 mm

400

200

Vzdalenost [mm]
=]

-200 ¢

-400 1

-600 : : : : : '
-600 -400 -200 0 200 400 600
Vzdalenost [mm]

Obrazek 3.5: Vygenerovany model kruznice o poloméru 1048 mm
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Vzhledem ke zndmému modelu kruznice jsem se rozhodla pouzit k lokalizaci
kruhu registracni algoritmus ICP. Bergstrom implementoval ICP algoritmus
ve volné dostupném souboru icp.m [37]. Kromé standardniho ICP algoritmu
[30], ktery pouziva k vypoctu odchylek metodu nejmensich ¢tverci, pridal
autor do funkce nékolik robustnich kriteridlnich funkci. Robustni algoritmus
ICP vyuzivajici vihovany vypocet odchylek v metodé nejmensich ¢tvercu je
popsany v publikaci [38]. Dle slov autoru je tento upraveny ICP algoritmus
schopen snizit vliv odlehlych hodnot.

Autori se ddle odkazuji na projekty, které vyuzivaji vdhovani dat pro ro-
bustni zlepseni algoritmt. Po vytvoreni korespondujicich dvojic nejblizsich
bodu se kazdému paru pritadi vdha, kterd urcuje, zda je dana dvojice bodu
pravdépodobné spravnd (vétsi hodnoty vahy) ¢i Spatnd (mensi hodnoty véhy).
Tak se snizi vliv odlehlych hodnot v nasledujicim kroku, kdy se pocitaji
odchylky mezi sety dat metodou nejmensich ¢tvercl. Extrémnim piipadem
takovéto metody je prifazeni vahy s nulovou hodnotou dvojicim, které jsou
ohodnoceny jak nezadouci odlehlé hodnoty. Protoze se poté odchylka mezi
dvéma body v paru nasobi jejich vahou, takto ohodnocené dvojice ziskavaji
nulovou hodnotu a nemaji dalsi vliv v metodé nejmensich ¢tvercu. Zjev-
nou nevyhodou tohoto typu vahovani je, ze mohou byt omylem vylouceny i
"spravné"hodnoty.

Pristup autori je podobny jako v pripadé vahovani hodnot. Predstavuji
verzi ICP algoritmu, ktera v kazdém cyklu znovu ohodnoti a ptitadi nové vahy
dvojicim bodu a s takto nové vazenymi odchylkami vypocita transformaci
mezi sety dat metodou nejmensich ¢tvercu ("IRLS, iterative re-weighted least
squares"). Jednotlivé vahy se ziskavaji z M kritérii, odhadu vyuzivajicich
extrémnich vlastnosti typt metod maximalni vérohodnosti. Metoda maximalni
vérohodnosti, podle které ziskala tato skupina nézev, je specidlni pripad M
odhadt [7]. Nabizeji k ohodnoceni part bodu 3 kriteridlni funkce - Huberovu,
Cauchyovu a Tukeyho. Pro vSechny tri funkce plati, ze pokud absolutni
hodnota r (odchylka mezi body v paru) nepiekroc¢i danou hranici x, pritazena
vaha sleduje podobny pribéh. Pokud je porovnavana absolutni hodnota r
vétsi nez k, funkce prirazuji odlisné vahy a jejich prubéh je zachycen na
obrazku 3.6l

Autori IRLS-ICP algoritmu déle predkladaji teorém a jeho dtikaz, ze jimi
upraveny ICP algoritmus se zminénymi kriteridlnimi funkcemi konverguje k
lokdlnimu extrému funkce f

N
F(R,t) =) pld(Rpi +t, X)), (3-4)

=1
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\ == Huber

Cauchy

— - -Tukey's bi-weight

- - e e = === - — e = = = = == =

Obrazek 3.6: Kriteridlni funkce (Huber, Cauchy, Tukey), [7]

kde R a t jsou hledana rotace a translace, p pouzitd kriteridlni funkce, d
vzdalenost mezi body paru a pfil predstavuji data, kterd jsou transformo-
vana, aby odpovidala datim modelu X. V teorému se jedna pouze o lokalni
extrém, a nikoliv globalni. Sami autori uznavaji, ze mohou nastat situace,
kdy algoritmus sice tspésné nalezne lokalni extrém nebo sedlovy bod, ale ne-
bude schopen dosdhnout lepsiho vysledku v podobé globalniho extrému. Jako
priklady uvadéji situace, kdy je orientace dat velmi rozdilna (data otoc¢ena
napt. o 180°), kdyzZ jsou k sobé nespravné prirazené body v paru nebo kdyz
maji prilis mnoho podobnych rysit. Nicméné pokud je inicializacni odhad
proménnych R,t zvolen vhodné, predpoklada se, ze dosazeny lokalni extrém
je soucasné ten globalni.

Pro lokalizaci kruznice o znamém prameéru jsem se rozhodla implementovat
jesté algoritmus vyuzivajici metodu RANSAC (RANdom SAmple Consensus,
[39]). Je to metoda, kterd se vyuziva ke stanoveni parametri néjakého mate-
matického modelu tak, aby model odpovidal poskytnutym datim co nejlépe.
Tato metoda ovSsem narozdil od metody nejmensich ¢tverci rozliSuje data na
vhodné data a odlehlé hodnoty tak, aby odlehlé, extrémni hodnoty nemély
vliv na stanoveni hodnot hledanych parametri. Je proto také znaméa jako
metoda pro detekovani odlehlych hodnot.

Metoda RANSAC v kazdém kroku iterace vybere ndhodnou mnozinu po-
trebnou ke zkonstruovani matematického modelu. Poté jsou vSechna data
otestovana, jestli patii k modelu na zakladé vybrané funkce, a jsou rozdélena
na vhodnda data a odlehlé, extrémni hodnoty. Pokud je podil vhodnych dat
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vici véem datim dostatecény, je model uznan jako prijatelny a jeho parame-
try jsou ulozeny. V dalsich iteracich se provadi stejny postup a vzdy, kdyz
se povede ziskat dalsi prijatelny model, porovna se pocet bodu, které jsou
soucasti modeli, a ulozi se parametry modelu s vétsim poctem vhodnych dat.
Cyklus algoritmu se opakuje tolikrat, kolik je pfedem dany maximalni limit.
Tim, ze jsou data ke konstrukci modelu vybirana ndhodné, nelze tict, jestli
je po urcitém poctu krokiu dosazeno nejlepsiho mozného vysledku. Pouze se
zvysujicim poctem iteraci roste zdroven pravdépodobnost, ze se nejlepsiho
vysledku podari dosdhnout.

Kruznice je jednoznacné definovana 3 body, proto se nejprve v kazdé iteraci
implementované funkce ndhodné vyberou 3 body A, B,C a zkontroluje se,
jestli nejsou nékteré dva body vybrané shodné. Pokud ano, vzorek se zamitne
a pokracuje se dalsi iteraci. TTi body ndhodného vzorku tvori trojihelnik a
stfed S kruznice jemu opsané se spo¢itd pomoci dle néasledujicich vztaha [40]:

s, — %[(A?E +A2)(By — Cy) + (B2 + B2)(Cy — Ay) + (C2 + C2)(A, — By)]

N
|

SIA2 4 A2)(Co— Ba) + (B2 + B)(Ax — Co) + (C2 4 C)(B. — Au)]
= 2[A,(By — Cy) + B,(Cy — Ay) + Cy(Ay — By)]

Tyto vzorce vyjadiuji vztah mezi stfedem kruznice S a dvéma iseckami
tvorenymi body A, B a B, C. Kolmice na tusecky v jejich stfedech se protinaji
pravé ve stiedu kruznice opsané. Polomér kruznice r se pak snadno dopocte
jako Euklidovska vzdélenost od stredu kruznice S k libovolnému ze t¥i bodt
ze vzorku jako

r= \/(S:c — Ag)? + (Sy — Ay)*. (3.5)

Pokud je dopfedu znam primér, respektive polomér kruznice, je v tomto
bodé algoritmu porovnan vypocteny polomér kruznice se zadanym polomérem.
V pripadé, ze se navzajem lisi o vice jak 10 % délky zadaného poloméru, je
tento vzorek vynechan a algoritmus pokracuje dalsi iteraci. Implementovana
funkce v pripadé absence znamého rozmeéru kruznice tento krok vyneché a
ve vstupnich datech se snazi nalézt vyhovujici kruznici o libovolném poloméru.
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V dalsim kroku se vypocita vzdalenost kazdého bodu od stredu kruznice.
Vysledek se poté porovnd s vypoctenym polomérem kruznice a vSechny body,
které maji rozdil vzdalenosti od stfedu kruznice a jejiho poloméru mensi nez
K, jsou klasifikovany jako vhodné a zbytek je povazovany za prilis odlehlé
hodnoty a neni jiz dale zahrnuty do vypocti. Hodnota k je definovana bud
jako 5 % zadaného, nebo vypodcitaného poloméru podle toho, jestli byl polo-
mér kruznice predan jako vstupni parametr funkce.

Pokud je pocet vsech nalezenych bodu kruznice vyssi nez dosavadni nejlepsi
vysledek, je tento model zaevidovan jako novy nejlepsi a jeho parametry
(stfed kruznice S, polomeér kruznice r a nalezené body kruznice) jsou ulozeny
do vystupnich proménnych funkce. Celd implementace lokalizace kruznice
pomoci metody RANSAC se nalézé v souboru circle_ransac.m.

Metoda RANSAC se také diky filtrovani odlehlych hodnot mize pouzit ke
zpracovani dat jesté predtim, nez jsou data pouzita v algoritmu ICP a jemu
podobnych. Tim se zamezi nezddoucimu vlivu odlehlych hodnot na vysledky
algoritmt, které odlehlé hodnoty neumi nebo nemohou zanedbat.

Kromé algoritmu ICP jsem se rozhodla jesté otestovat funkci fitcircle.m
od Richarda Browna [41]. Ten implementoval dvé varianty funkce pro apro-
ximaci kruhu ve 2D prostoru. V prvni varianté se vyuziva linearni metody
minimalizujici algebraickou odchylku kvadratické funkce f(x) popisujici kruh

f@)=azlz+ bz +c=0, (3.6)

kde a, b, ¢ jsou parametry rovnice a x namérené body kruhu.

Druhé varianta se zaméruje na minimalizaci geomtrické odchylky, coz vede
na nelinedrni metodu nejmensich ¢tverci. Ta vyuziva k ziskani parametrt
kruhu Gaussovu-Newtonovu metodu, kterd prevadi nelinedrni problém na
sekvenci linedrnich rovnic pouzivajici metodu nejmensich ¢tverct. Cela funkce
je podrobné rozepsané v praci [42], ze které autor implementované funkce
vychazel.

B 3.4.2 Lokalizace podstavce

Podobné jako u lokalizace UOS, byl i tady vytvoren model podstavce, ktery
dale poslouzi jako vstup do registracniho algoritmu ICP. Sfika podstavce je
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3.4. Lokalizace

shodnd s primérem kruznice, tedy 1048 mm. Boc¢ni strana podstavce ma
kulaty vyTrez umoznujici uchopeni podstavce manipuldtorem, ktery zacina
150 mm pod hornim okrajem a kon¢i 430 mm pod hornim okrajem. Kruhovy

.....

vzniklého oblouku je 355 mm.

Model podstavce

1100 r
1000 |
900
800

700

Vzdalenost [mm]

600 r

500

400 . . . . . . )
2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200

Vzdalenost [mm]

Obrazek 3.7: Vygenerovany model podstavce o $ifce 1048 mm

Skript bentonit_gen.m obsahuje vygenerovani bodd na obou stranich
podstavce, jejich ulozeni do souboru base.mat a vykresleni bodu podstavce.

Lokalizace podstavce muze byt s vygenerovanym modelem provedena po-
moci ICP algoritmu. Pro ten je velmi dilezity prvotni odhad hledanych
parametru, tj. rota¢ni matice Ry a vektor posunu tg. Lze predpokladat, ze
podstavec bude natoceny z ¢elniho pohledu stale stejné, proto je zvolena jako
vychozi odhad jednotkova matice Rg = I?*2. Vektor posunu se v piipadé
dvourozmérného problému sklada z posunu ve sméru dvou os a je znazornén
na obrazku 3.8l

Pro stanoveni zakladniho odhadu vektoru ty mize poslouzit analyza namé-
fenych dat. Ur¢i se maximélni (nebo minimalni) hodnoty naméfenych dat ve
sméru os x a y, poté se od téchto hodnot odec¢tou maximalni (nebo miniméalni)
hodnoty modelu ve sméru os = a y. Rozdily d, a d, poslouzi jako pocatecni
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Znazornéni posunu namérenych dat viéi modelu

1100 :
1000  pe====== i
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1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200
Osa x [mm]

Obrazek 3.8: Znizornéni vzdalenosti mezi naméfenymi daty (¢ervené) a modelem
(modfe) ve sméru os x (Carkované) a y (teckovand).

odhad tg.

Ry — [(1) ﬂ (3.7)

Presto, ze byla data jesté pred timto krokem filtrovana, muze se stat, ze
maximalni (nebo minimalni) naméfené hodnoty obsahuji nevhodné body, které
nelezi na povrchu uchopovaného objektu. Dalsi moznosti je proto nalezeni
tézisté namérenych bodu M, a tézisté modelu M, (3.9). Vzdélenost mezi

Vv

v predchozim piipadé d, a d,.
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1 Y
M:E - e Xz 39
¥ (39)
1 Om
My, = Nm;ij (3.10)
5m _ Mmz_me
to = [%] = [Mxy B Mmy‘| (3.11)

Odhad posunu %y, ktery je vytvoreny pomoci rozdilu tézist dvou mnozin
bodi, bude vice odpovidat skute¢nosti, pokud jsou data rozlozena v obou
mnozinidch rovnomérné nebo pokud maji v podobnych oblastech podobné
mnozstvi dat. Idedlni odhad takto vznikne u 2 totoznych mnozin dat (3.9}
naopak v pripadé, ze u jedné mnoziny chybi podstatna ¢ast bodt, nemusi
vznikly odhad ty viibec odpovidat. Tato situace je zachycena na obrazku

Vv oew

2000
Osax mm]

Obrazek 3.9: Znizornéni vzdalenosti mezi té7istém namérenych dat (Gervené) a
t6zi5tém modelu (modfe).
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Rozdil tézist' dvou mnozin bodu
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Obrazek 3.10: Zndzornéni vzdélenosti mezi t€zistém namérenych dat (Cervené)
a tézistém modelu (modfe).
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Kapitola 4

Experimenty

Se vSemi implementovanymi ¢astmi procesu lokalizace obou dvou objektu
byly provedeny experimenty. Nejprve byla testovana lokalizace UOS, poté i
lokalizace podstavce.

. 4.1 Pouzité modely objektli a nastaveni senzort

Na obrazku jsou zobrazené modely lokalizovanych objektt pouzité v
experimentech. Jejich rozméry se shoduji s témi uvedenymi v ¢asti prace
popisujici implementaci, tj. praumeér vélce je roven 1048 mm, stejné tak jako
sirka podstavce.

B 4.1.1 Vicon

Béhem experimentt byl pro lokalizaci senzortu pouzit lokaliza¢ni systém Vicon
[43]. Ten se sestava z kamer, které jsou umistény do ¢tverce tak, aby se jejich
zorna pole prekryvala. To umoznuje presnéjsi lokalizaci hledaného objektu.
Témi jsou specidlni znacky vytvorené z reflexnich kulicek umisténych na
desticce.
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B 4.1.2 Umisténi senzort

Vzhledem k tomu, zZe pohyb s modelovymi celistmi manipuladtoru by byl
narocny, byly ultrazvukové senzory UM12 béhem experimentt pripevnény
na stativech pomoci specidlnich plastovych tchytu Na tchyt senzoru
byla vzdy pripevnéna znacka pro lokalizaci systémem Vicon, bylo tak mozné
béhem experimentu zapisovat idaje o pozici senzoru. Hybanim senzoru pomoci
mechanismu stativu bylo nasimulovano snimani povrchu manipulatorem.

(a) : Modely lokalizovanych ob- (b) : Umisténi{ senzoru UM12 a
jektu pro praktické experimenty lokaliza¢ni znacky Vicon

Obrazek 4.1: Umisténi modelt objektii a senzoru

B 22 Vysledky

Vsechna méreni povrchu UOS jsou znazornéna na obrizku Celkem data
obsahuji 13417 bodi z 16 méfeni. Méreni byla provadéna jak se senzorem
ve vodorovné poloze vici zemi, tak i s naklonénym senzorem. Na uvedeném
obréazku lze vidét, ze data obsahuji odhlehlé a extrémni hodnoty.

Na obrazku Ize vidét vysledky algoritmu RANSAC, pomoci kterého
byly z bodu vyfiltrovany odlehlé hodnoty. Na zbylych 12948 bodech (zelené)
byl nalezen pomoci stejného algoritmu kruh (modte) s prumérem 1033 mm a
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4.2. Vysledky

Namérena data UOS

¢

0.5}

Vzdalenost [m]
]

-0.5¢

0 0.5 1 1.5 2 25 3
Vzdalenost [m]

Obrazek 4.2: Namérena data reprezentujici povrch UOS

se stfedem v bodé [2499; 1178].

Namérena data, rekonstruovany obvod UOS

Vzdalenost [m]

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Vzdalenost [m]

Obrazek 4.3: Naméfend data (Cervené), data bez odlehlych hodnot (zeleng) a
aproximace kruhu z vyfiltrovanych dat (modfe)

Rozdil v priméru kruhu tedy ¢ini 14,9 mm. Stfed skute¢ného modelu
byl urcen jako [2515;1206]. Stfed kruhu ve sméru osy z byl tedy stanoven
s presnosti pod 20 mm, ale odchylka ve sméru osy y ¢ini 27,3 mm. Ta je
pravdépodobné zpusobena predevsim dvéma duvody. Prvnim je, Ze metoda
RANSAC sice vyradi odlehlé hodnoty, ale model kruhu generuje z ndhodné
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4. Experimenty

vybranych dat, tzn. nevyuzivad vsechny body ke stanoveni nejlepsich para-
metri kruhu. Druhym divodem mtize byt chyba méreni zpiisobena tthlovou
nejistotou. Tato chyba je nejmensi pii takovém sniméani objektu, kdy je osa
senzoru kolma na te¢nu kruhu v bodé odrazu. To znamend, ze pokud je senzor
ve vodorovné poloze se zemi, tato chyba se vibec neprojevuje v misté, kde je

vvvvv

mérend data tedy odpovidaji kruhu s vétsim polomérem, nez ve skutecnosti je.

Rekonstrukce povrchu UOS

I
26 28 3 32
Vzdalenost [m]

Obrazek 4.4: Kruh nalezeny algoritmem RANSAC (modfe) a metodou nejmen-
sich ¢tvercu (oranzové)

Na obrazku 4.4 je znazornén dalsi krok, kdy byla data odpovidajici kruhu
nalezenému algoritmem RANSAC pouzita jako vstup do algoritmu, ktery
hledd parametry kruhu na zdkladé metody nejmensich ¢tverct. Pramér takto
nalezeného kruhu ¢ini 1043,4 mm, tj. odchylka od modelu je v tomto pripadé
rovna pouze 0,6 mm. Stied nalezeného kruhu je nyni [2519, 6; 1230, 5].
Vyhodnoceni vSech méreni a lokalizaci kruhu je k dispozici v néasledujici
kapitole.

Vsechna méreni podstavce jsou znazornéna na obrazku 4.5 Celkem data
obsahuji 9203 bodi ze 13 méreni. Opét je vidét, ze namérend data obsahuji
odhlehlé a extrémni hodnoty, pfedevsim v ¢asti oblouku, kde se signal vice
odrazi. Pritomnost odlehlych hodnot se projevila predevsim lokalizace pod-
stavce pomoci ICP algoritmu. Bylo vyzkouSeno vice poc¢atecnich odhadu, ale
jak je vidét na obrazcich |4.6ala |4.6b| ICP algoritmus nebyl schopny uspokojivé
lokalizovat podstavec. Protoze ICP algoritmus nejprve hleda nejblizsi souse-
dici prvky mezi obéma mnozinami dat, maji na vysledek algoritmu velky vliv
odlehlé hodnoty. Navic se zde opét nachazi nepresnosti v namérenych datech
zpusobenych thlovou nejistotou. Napriklad rovna svisld ¢ast nad obloukem
méri na modelu 150 mm, ale na namétrenych datech je vyrazné delsi - priblizné
190 mm. Jde o 20 mm z kazdé strany, coz dle vyrobce odpovida otevieni
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4.2. Vysledky

Namérena data podstavce a pocateéni odhad t,

o e o
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2 21 22 23 24 25 26 27 28 29 3
Vzdalenost [m]

Obrazek 4.5: Namérend data reprezentujici povrch podstavce a poc¢atecéni odhad
to posunu mezi daty (¢ervené) a modelem (zelené)

senzoru pri vzdalenosti 150 mm od piekazky. To znamenad, ze prestoze jiz
byla osa senzoru pii sniméni nad/pod hranou, ¢ast rovné svislé ¢asti jesté
zasahovala do oblasti snimani senzoru.

a data p: ajeho i éfena data ajeho

Vzdalenost [m]
Vzdalenost [m]

2 21 22 23 24 25 26 27 28 29 3 2 22 24 26 28 3
Vzdalenost [m] Vzdalenost [m]

(a) : Lokalizace podstavce ICP al- (b) : Lokalizace podstavce ICP
goritmem algoritmem

Obrazek 4.6: Lokalizace podstavce (Cerné) s naméfenymi daty (Cervend) a
pocatecnim odhadem (zelené)

Dalsi experiment byl proto proveden s daty, ktera byla namérena v okoli
kruhovych vytezi v podstavci. Pomoci algoritmu RANSAC byly odstranény
odlehlé hodnoty z namérenych dat a ve zbylych datech byly nalezeny kruhy o
pfiblizném pruméru 280 mm (na obrazku . Metoda nalezla kruhy s pramé-
rem 274 mm a 280 mm, se stiedy v bodech [1955,8;612, 2] a [3093, 3; 622, 4].

Nasledujici experiment vyuzil filtrovanad data bez odlehlych hodnot v oblasti
kruhovych vyfezu spolu s daty horni ¢asti podstavce. Tato data byla slou¢ena
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4. Experimenty

Lokalizované kruhové vyrezy v podstavci Lokalizované kruhové vyfezy v podstavci

2 22 24 26 28 3 3.2 2 22 24 26 28 3 32
Vzdalenost [m] Vzdalenost [m]

(a) : Lokalizace kruhovych dseci (b) : Lokalizované kruhy spolu s
naméirenymi daty

Obrazek 4.7: Lokalizace kruhtu (modfe) z vybranych dat (zelené) se vSemi
namérenymi daty (¢ervené)

a pouzita jako vstup do ICP algoritmu, ktery v tomto pripadé tspésnéji
lokalizoval model podstavce vici vstupnim datim. Na obrazku Ize videét,
ze ve sméru osy = model odpovidd namérenym dattm, ve sméru osy y se
nalezend pozice lisi priblizné o 30 mm.

Vyhodnoceni vSech méteni a lokalizaci podstavce je k dispozici v nasledujici
kapitole.

Namérend data podstavce a jeho lokalizace

o
©
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2 21 22 23 24 25 26 27 28 29 3
Vzdalenost [m]

Obrazek 4.8: Lokalizace modelu podstavce (¢erné) z vybranych dat obsahujicich
méné odlehlych hodnot (¢ervené)
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Kapitola 5

Vyhodnoceni

Rekonstrukce povrchu uchopovanych objektt (vilce UOS a podstavce) vyu-
Ziva u obou objektu vlastnosti metody RANSAC k tomu, aby omezila vliv
odlehlych hodnot na algoritmy registrace mnoziny dat vyuzivajici metody
nejmensich ¢étverci. U obou objektu je metoda RANSAC vyuzita k detekei
kruhu o zndmém prameéru, coz umoznuje roztridit data na data nalezejici
povrchu kruhu a na odlehlé hodnoty. Dle vysledka experimenti bylo pouziti
metody RANSAC v obou piipadech pfinosné a pomohlo zpresnit lokalizaci
objektt.

V pripadé valce UOS jsou filtrovana data déale pouzita ve funkci, ktera
pomoci metody nejmensich ¢tvercta a rozkladu na singularni hodnoty hleda
optimalni parametry kruhu. Kombinace téchto dvou metod se ukézala jako
vhodna k rekonstrukci povrchu UOS a lokalizaci stfedu vélce s presnosti do
40 mm. Mensi presnost byla dosazena v ose y, ktera byla pravdépodobné
zplsobena tthlovou nejistotou méreni. Primér valce pak bylo mozné urcit
dokonce s presnosti pod 10 mm. V tabulce 5.1 1ze vidét stfedni hodnoty E(X)
parametru kruhu ziskané z 8 méfeni (metoda RANSAC a jeji kombinace s
metodou nejmensich ¢tvercu LS) spolu se smérodatnymi odchylkami o a ab-
solutni rozdily A pramérnych a referen¢énich hodnot (stfed kruhu [2515; 1206,
prumér 1048 mm).
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5. Viyhodnoceni

RANSAC LS
X b y r d X y r d
E(X) | 2503,13 1241,63 | 519,34 | 1038,68 | 2499 | 1236,63 | 521,4 | 1042,8
o 7,27 20,42 6,02 12,04 0 7,22 0,58 | 1,16
A 11,88 35,63 4,66 9,33 16 30,63 2,6 5,2

Tabulka 5.1: Pramér vypoctenych hodnot a smérodatné odchylky [mm]

Rekonstrukce povrchu podstavce a jeho nasledné lokalizace se ukazala
byt naro¢néjsi kvili vétsimu zastoupeni odlehlych hodnot a vétsi ¢lenitosti
povrchu. Pii pouziti samotné metody ICP byly vysledky neuspokojivé i s
pouzitim implementovaného vadhovani hodnot. Stfedni hodnoty a smérodatné
odchylky posunu T mezi pozici modelu a jeho aproximaci namérenymi daty
jsou v tabulkach |5.2| a [5.3l Absolutni rozdily A mezi stfednimi hodnotami

E(T) a referenénimi hodnotami 7, = [—5; —100] mm se pohybuji mezi 30 a
50 mm.

X T, T,

B(X) | 26,7 | -130,87

o 13,31 | 29,09

A 31,7 | 30,87

Tabulka 5.2: Stredni hodnoty vypoctenych parametri a smérodatné odchylky s
pocatetnim odhadem ¢y ziskanym z tézist mnozin bodu [mm]

X T, | T»
E(X) | 39,87 | -146,93
o 37,95 | 77,7
A 44,36 | 46,93

Tabulka 5.3: Stredni hodnoty vypoctenych parametri a smérodatné odchylky s
pocateénim odhadem ¢t ziskanym z analyzy maximélnich a minimélnich hodnot
[mm]

K dosaZeni vétsi presnosti byla proto opét pouzita metoda RANSAC k
detekovani odlehlych hodnot v okoli kruhového vytezu a jejich vylouceni z
dalstho zpracovani dat. K lokalizaci podstavce je také mozné pouzit samotné
lokalizovani dvou kruht, které jsou na konci klesti manipulatoru a slouzi
pro pevny uchop objektu. Jsou tedy pro relativni lokalizaci manipulatoru
vici uchopovanému objektu dilezité. Stfedni hodnoty parametru kruha a
jejich smérodatné odchylky jsou k dispozici v tabulce [5.5. Po odfiltrovani
odlehlych hodnot je mozné zbyla data opét pouzit v ICP algoritmu, v tomto
piipadé je dosazeny vysledek presnéjsi. Ve sméru obou os x a y bylo dosazeno
radovée lepsich vysledkt nez pii pouziti samotného algoritmu ICP. Stredni
hodnoty, smérodatné odchylky a rozdily stfednich a referencénich hodnot T
jsou v tabulce |5.4.
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X T, | T,
E(X) | 4,57 | -108,1
o 3,72 | 7,49
A 957 | 8,1

5. Vyhodnoceni

Tabulka 5.4: Stredni hodnoty vypoctenych parametr a smérodatné odchylky

po vytazeni odlehlych hodnot metodou RANSAC [mm]

X 1 Y1 T T2 Yo T2
E(X) | 1954,63 | 613,4 | 135,93 | 3091,17 | 626,6 | 135,37
o 1,59 1,14 1,67 0,4 0,49 0,17

Tabulka 5.5: Nalezené parametry kruhovych vytezi v podstavei [mm]

Pokud je hlavnim cilem rekonstrukce povrchu podstavce, pak lze pouzit
ICP algoritmus k nalezeni pozice modelu podstavce. Na druhé strané pokud

vvvvv

pouziti pouze RANSAC algoritmu. Ten se soustfedi vyhradné na lokalizaci
kruhovych vytezu, jejichz relativni pozice vzhledem ke klestim manipulatoru
je klicova pro vhodny tchop objektu.
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Kapitola 0
Zavér

Cilem této préace bylo seznamit se vyuzitim ultrazvukovych senzort a jejich
vlastnostmi, moznostmi filtrovani a pouziti v tloze rekonstrukce povrchu
skenovaného objektu a relativni lokalizace.

Déle byly prostudovany rizné metody registrace mnozin bodu pro lokalizaci
objektu a rekonstrukci jeho povrchu. Podrobnéji byl nastudovan algoritmus
ICP ("Iterative Closest Point") a jeho upravy s cilem zvysit robustnost al-
goritmu. Pri rekonstrukci povrchi uchopovanych objektil bylo s vyhodou
vyuzito zndmych rozméru a motivi kruhu v prurezu skenovanych téles. Tyto
motivy kruht jsou lokalizoviny pomoci metody RANSAC ("RANdom SAmple
Consensus"), zaroven jsou pomoci této metody vylouc¢ené odlehlé hodnoty v
okoli kruhi. Toho se s vyhodou pouziva v nasledujicich krocich lokalizace,
kde by mély pritomné odlehlé metody vyznamny vliv na pocitani odchylek
mezi body pomoci metody nejmensich ¢tvercu.

Byly provedeny prislusné experimenty s redlnymi daty namérenymi na
modelech uchopovanych objektt se senzory SICK UM12-119. U obou deteko-
vanych objektl bylo mozné s presnosti do 3 cm urcit jejich polohu, primeér
valce UOS bylo mozné urcit s presnosti do 1 cm.

Skripty a funkce, zdrojové soubory s namérenymi daty, priavodni fotografie
a vysledky jsou k dispozici na prilozeném CD.
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P¥iloha B

Obsah CD

Prilozené CD obsahuje elektronickou verzi tohoto dokumentu a nasledujici
slozky:

® samples - slozka s namérenymi daty pro experimenty
® files - slozka se skripty a funkcemi programu MATLAB

® results - slozka s vyslednymi grafy a vyhodnocenymi experimenty
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