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Anotace

Diplomova prace je veénovand demonstraci fungovani lokalizace robota ve
zmapovaném terénu pomoci lokalizaéni metody Casticovy filtr. Robot je sestaven ze
stavebnice LEGO Mindstorms Education, ktery po umisténi do zmapovaného terénu urci svou
polohu.

V prvni poloviné se prace zabyva teoretickym fungovanim lokaliza¢nich technik, které
se pouzivaji pro lokalizaci v mobilni robotice. Druhd polovina prace se zabyva sestavenim a
ozivenim robota. Na takto oZiveném robotovi je poté popsan zpisob pouziti Casticového

filtru.
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The thesis is focused on the demonstration of robot's localization in mapped terrain using the
method of Particle Filtering. Robot is constructed of LEGO Mindstorms Education kit and is
able to determine its position when is placed into mapped field.

In the first part of the thesis, there are described the techniques of positioning which are used
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robot and robot control. The robot is then used for the localization using Particle Filtering.
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Uvod

Robotika jiz delsi dobu pronika z védeckych laboratofi, primyslovych linek a sci-fi
ptibéht do bézného zivota. S tim, jak se moznosti robotickych pomocniku stale rozsituji, jiz
neni robot umistén na jenom misté, ale stale Castéji se setkdvame s mobilnimi roboty. Mezi
takové roboty se miize napiiklad fadit vysavac, ktery sam uklidi cely byt, nebo jeho obdoba
Vv podob¢ automatické sekacky na travu. Ale asi nejvétSim tspéchem posledni doby je
robotické auto, které je schopné samostatné jizdy v b&zném méstském provozu. Uspéchy
téchto robotil by vSak nebylo mozné bez moznosti lokalizovat svou polohu v prostoru, ve
kterém se pohybuyji.

Tato prace nepojednava o lokalizaci, Ktera je bézné znama jako GPS (Global
Positioning System), ktera pro svou nepfesnost v fadech nékolika metrii neni vhodna. Prace
popisuje metody lokalizace na zdklad¢ senzorického méfeni prostiedi, ve kterém se
lokalizovany objekt pohybuje. Pravé tyto metody umoZznily rozvoj autonomné se

pohybujicich robott.
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1 Cil diplomové prace

Cilem diplomové prace je sestavit ze stavebnice Lego Mindstorms Education
originalni mobilni robot, schopny pohybu ve &lenitém prostiedi. Ukolem robota je lokalizovat
svou polohu na zaklad¢ znalosti mapy okoli a informaci ze senzort.

V teoretické Casti:

a) Obecné vysvétlit a rozdéleni metod lokalizace v mobilni robotice.

b) Vyjmenovat a stru¢né€ popsat mozné piistupy k lokalizaci.

€) Detailné popsat vybranou metodu lokalizace, ktera je pouzita v praktické
¢asti prace.

V praktické casti:

a) Sestavit robota.
b) Ptipravit vyvojaiské prostiedi.
c) Ozivit robota.

d) Realizovat vybranou metodu lokalizace.
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2 Metody lokalizace v mobilni robotice

Lokalizace robota ptedstavuje jeden ze zakladnich problémii v mobilni robotice.

Lokalizace v mobilni robotice se zabyva presnou lokalizaci mobilniho robota. Pozadavky na

presnost lokalizacnich metod jsou dva az deset centimetrt.

Lokalizace je nutna pro autonomni fungovani mobilnich roboti. Je dilezita pro feseni

kli¢ovych tiloh mobilniho robota, jako planovani cilti nebo navigace v prostoru.

2.1 Rozdéleni lokaliza¢nich metod

Lokaliza¢ni metody se rozdéluji do skupin podle svého urceni, schopnosti, nutnych

ptedpokladi ke svému fungovani.

2.1.1 Relativni a absolutni metoda lokalizace

Rozd¢leni lokalizace na relativni a absolutni je zalozené na charakteru uréovani

polohy.

Relativni lokalizace je zalozend na odhadu aktudlni polohy ze zmény polohy
robota, typicky posunem a rotaci v roviné¢ vuc¢i jeho ptedchéazejici poloze.
Poloha je potom urcena, viici prvni nebo nékteré zndmé poloze v prostoru,
skladanim jednotlivych zmétfenych zmén. ProtoZze v kazdém meéfeni vznika
Jista nepfesnost a tato méfeni se na sebe fetézi, dochdzi ke kumulaci téchto
chyb. To znamend, Ze chyba nepiesnosti s ujetou vzdalenosti znané stoupa a
proto je tato lokalizace vhodna pouze pro kratkodoby odhad.

Absolutni lokalizace umoziuje odhad polohy mobilniho robota v prostoru, bez
nutnosti znat nékterou z pfedchozich pozic, nebo zpusobu, jak bylo pozice
dosazeno. Diky tomu neni absolutni lokalizace zatizena akumulujicimi se
chybami, jako tomu je u relativni lokalizace. Ale ve srovnani s relativni

N 24

pouze na urcitou ¢ast prostoru, ve kterém se robot pohybuje.

V praxi se tyto dvé metody lokalizace kombinuji. Mobilni robot pouziva jednu

techniku relativni lokalizace a jednu techniku absolutni lokalizace.
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2.1.2 Globalni a lokalni techniky lokalizace

Rozdéleni na globalni a lokalni techniky se déli podle typu problému, ktery lokalizacni
techniky te$i a zda je nutné znat pocate¢ni polohu robota. Toto rozd¢leni je dané jak
senzorickou vybavou robota, tak zpisobem zpracovani senzorickych dat.

e Pro lokalni techniky je dulezitd znalost pocateni pozice robota v okamziku
zahdjeni lokalizace. Techniky poté za béhu udrzuji odhad aktudlni polohy
robota v zavislosti na pocate¢ni poloze a snazi se eliminovat jednotlivé chyby
méteni. Pokud selze lokalizace a odhad se pfili§ odchyli od skute¢né polohy
robota, vznikne chyba, ktera jiz pomoci lokalnich technik nelze opravit.

e Globalni techniky lokalizace nejsou zavislé na znalosti pocatecni nebo
ptedchézejici pozice robota v prostoru. Globalni techniky lokalizace mizeme
rozd¢lit na dvé podkategorie, které fesi rizné problémy:

o Problém probuzeného robota (wake-up robot problem), fesi schopnost
urcit polohu bez znalosti polohy pfi jeho probuzeni. Jedinym rozdilem
od nasledujici metody je ten, ze robot si je védom, Ze byl pravé
probuzen na neznamém miste.

o Problém unesen¢ho robota (kidnapped robot problem), fesi schopnost
urcit polohu robota po jeho uneseni béhem jeho provozu. Unesenim je
mysleno pfemisténi robota z jednoho mista na jiné, bez toho, aby na to

byl robot n¢jak upozornén.
2.1.3 Pasivni a aktivni lokalizace

Podle toho zda lokalizace mize pfimo ovliviiovat fizeni robota, rozdélujeme lokalizaci

na pasivni a aktivni.
e Pasivni lokalizace udrzuje pouze odhadovanou polohu robota na zakladé
senzorickych dat. Nedovoluje lokalizacnimu systému zasahovat do fizeni

robota.
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Aktivni lokalizace dovoluje pievzit ¢aste¢nou, nebo i plnou kontrolu nad
fizenim. Lokaliza¢ni systém toho to zpravidla vyuziva, jen kdyZ selze pasivni
lokalizace, protoze pfi aktivni lokalizaci zpravidla robot neni schopen provadét
jinou ¢innost. Aktivni lokalizace se rozdé€luje na dvé podkategorie:

o Aktivni snimani, které dovoluje lokalizatnimu systému ptevzit kontrolu
nad senzory a napiiklad urCit kterym smérem se maji senzory
nasmeérovat.

o Aktivni navigace umoziuje lokalizacnimu systému pfevzit kontrolu

nad navigaci celého robota a ur¢ovat jeho pohyb.

2.1.4 Lokalizace ve statickém a dynamickém prostiedi

Podle neménnosti prostfedi a moznosti ovlivnéni méteni, ve kterém se robot pohybuje,

se rozd¢luje na statické a dynamické prostiedi.

Statické prostiedi je neménné. V idealnim statickém prostiedi je vSe neménné,
nejen ze se v prostfedi nepohybuje nic jiného nez robot, ale neméni se ani
okolni prosttedi tak, aby ovlivnilo senzorické méfeni.

Dynamické prostfedi meéni svoje vlastnosti v ¢ase. Dynamické prostfedi mize
obsahovat jiné pohyblivé pfedméty nez robota a zmény, které mohou ovlivnit

meéfeni.
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3 Pravdépodobnostni lokalizace

V piedchozi kapitole jsme rozdélili lokaliza¢ni techniky, ptedstavili jejich klady a
zapory a vysvétlili si, Ze zadna z lokaliza¢nich technik neni dokonald sama o sob&. Relativni
techniky lokalizace trpi chybou rostouci s ujetou vzdalenosti, nebo Casem a jsou proto
pouzitelné jen pro kratkodoby odhad pozice. Kdezto absolutni techniky kumulujici se chybou
netrpi, ale jejich presnost a spolehlivost je také omezena. Nejlep$im feSenim se proto jevi data
z relativnich a absolutnich technik vhodnym zptisobem kombinovat a pifi védomi silnych i
slabych stranek téchto metod dosahnout spolehlivou, robustni a ptesnou lokalizaci.

Pravdépodobnosti lokalizace se zabyva pravé kombinaci lokalizac¢nich technik.
Vysvétluje, jak zpracovavat nepiesné informace z vice senzord a reprezentovat na vystupu
pozici robota v prostoru. Podobné zpracovani dat se Vv robotice pouziva i pro jiné potieby,
naptiklad pro rozpoznavani objektu, nebo mapovani prostoru.

Pravdépodobnostni pfistup ndm umoziiuje pracovat s nepiesnymi vstupnimi
informacemi ze senzoru a poté reprezentovat ne zcela jednozna¢nou pozici robota v prostoru.
Podle tohoto pfistupu piedstavuji veli¢iny méfené pomoci senzort i skute¢na pozice robota
Vv prostoru nahodnou veli¢inu. Z problému lokalizace robota v prostoru se pak stdva problém
nalezeni takové hustoty pravdépodobnosti, kterd co nejlépe odpovida hustoté
pravdépodobnosti skutecného vyskytu robota. Pravdépodobnosti zptsob lokalizace se pro
feSeni uloh zpracovani dat z vice senzorti osvédcil a je povazovan za standardni metodu feseni
téchto uloh.

Kromé pravdépodobnostniho pfistupu existuji i1 dal§i metody pro zpracovani a
kombinaci dat z vice senzortu. Napiiklad fuzzy logika nebo intervalovy pocet. Tyto metody se

ovsem obecné pro zpracovani dat z vice senzoril nepouZzivaji.

3.1 Princip pravdépodobnostniho lokalizace a filtrovani

Princip pravdépodobnostni lokalizace spo¢iva v odhadu pozice robota v prostoru jak
podle vSech dostupnych informaci ze senzorti, tak 1 podle pfedchazejicich odhada jeho
polohy. Poloha robota neni vyjadfend jednim bodem (misto kde se robot nachdzi v daném
prostoru), ale jde o hustotu pravdépodobnosti, tedy jde o funkci, ktera kazdé mozné pozici
Vv prostoru urcuje pravdépodobnost vyskytu robota pravé v této pozici.

Pro lokalizaci robota, ktery jezdi po zemi, se pro vyjadieni polohy vétSinou pouziva tii
informaci. A to pozice v dvourozmérné rovin¢ X, y a orientace robota 6.

l=(x7vy,0) (3.1.1)
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Pravdépodobnostni lokalizace je instanci obecnéjs$i metody, totiz pravdépodobnostniho
odhadu v ¢ase se méniciho stavu na zakladé nepfesnych, chybami a Suménim zatizenych
informaci o tomto stavu. Takové odhadovéani se nazyva filtrovani. V tomto piipad¢ bude
odhadovanym stavem poloha robota a informace o ni data z relativnich a absolutnich méfeni.

Filtrovani se také pouziva v celé fad¢ dalsich aplikaci pouzité v robotice, ale nejen v ni.
3.1.1 Zakladni pojmy z teorie pravdépodobnosti

Pro pochopeni pravdépodobnostni lokalizace je potieba znalost nékterych zakladnich
pojmi z teorie pravdépodobnosti. Proto budou v této kapitole v kratkosti n¢které uvedeny.

Podminéna pravdépodobnost P(A|B) je definovana jako pravdépodobnost vyskytu
jevu A za predpokladu, Ze nastal ndhodny jev B. Zaroven ptedpokladdme, Ze vyskyt
nahodného jevu B neni nulovy.

P(ANB)

Nezavislé nahodné jevy A a B nazyvame tehdy, jestlize P(AN B) = P(A) - P(B).
Ekvivalentem této podminky je rovnost P(A|B) = P(A) nebo P(B|A) = P(B).

Véeta o uplné pravdepodobnosti. Jestlize nahodné jevy A4, A,,...,A, tvoii Uplny
systém jevl (to znamend, Ze jsou jevy po dvou neslucitelné a sjednoceni vSech jevi je jisty

jev), pak pravdépodobnost libovolného jevu B lze urcit pomoci nasledujiciho vzorce.

P(B) = Z P(4,) - P(B|A) (3.1.3)

Bayesova véta. Mé&me dva nahodné jevy A a B s pravdépodobnosti P(A) a P(B),
pfiCemz plati, Ze pravdépodobnost jevu B neni nulova. Potom plati, Ze podminénou
pravdépodobnost P(A|B) jevu A za ptedpokladu, Ze nastal jev B.

P(B|A)-P(A
P(A|B) =% (3.1.4)
Pro jev podminény vice jevy poté plati ndsledujici varianta vzorce:
P(BIANC)-P(A|0)

P(AIBNC) = PEID (3.1.5)

3.2 Principy odhadu polohy
Pii pouziti pravdépodobnostni lokalizace se odhadovana pozice robota v prostoru
definuje hustotou pravdépodobnosti. Tato hustota urcuje s jakou pravdépodobnosti je robot na

dané pozici v prostoru umistén. Soucet pravdépodobnosti vSech odhadu polohy je vzdy roven

16



jedné. Tento odhad zna¢ime Bel(l) (z anglického slova Belief) a udava hustotu
pravdépodobnosti vyskytu na pozici | [5].

Cilem pravdépodobnostni lokalizace je udrzovat odhad pozice Bel(l) tak, aby co
nejlépe odpovidala skutecnému rozdéleni pravdépodobnosti vyskytu robota. V idedlnim
ptipadé ma funkce Bel(l) jediny vrchol, ktery se blizi k hodnoté jedna a mimo né&j se hodnota
funkce blizi nule.

Pro urcovani pozice robota v prostoru, pravdépodobnostni lokalizace pouziva nékolik

odhadt polohy. Jednotlivé odhady budou popsané na nasledujicich fadcich.

3.2.1 Pocatecni odhad polohy

Techniky lokalizace pozaduji vychozi hodnotu odhadu polohy v okamziku zapnuti
robota. Tento odhad je pozadovan jesté pted tim, nez robot ziskal jakékoliv informace ze
svych senzorl. Pro spravné fungovani lokalizacnich technik je pocate¢ni odhad polohy nutné

znat.

— ——

I L

[ [ ]

Pravdépodobnost

Pozice

Obr. 3.2.1 — Inicializace odhadu polohy pro jednu konkrétni polohu.

Je-1i robotu znama jedna konkrétni pocatecni poloha, bude mit pocatecni odhad
Bel(ly) jeden vrchol v misté skutecné pozice robota pfi jeho zapnuti. Hodnoty mimo tento
vrchol se budou blizit nule. V pfipadé znalosti jedné vychozi polohy, se inicializace
pocate¢niho odhadu polohy provadi hodnotami tuzkého normalniho rozdéleni. Znalost jedné
konkrétni pocatecni polohy je vyzadovéna v ptipad€, ze robot je schopen pouzivat pouze

lokalni lokaliza¢ni techniky. Pfiklad inicializace hustoty pravdépodobnosti pro jednu vychozi
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hodnotu, kdy robot stoji pied prostfednimi dvefmi a podél stény se muze pohybovat pouze
doleva, nebo doprava, je uveden na obrazku (Obr. 3.2.1) [5].

Velice Casto nastava situace, kdy pocatecni polohu robota nelze odhadnout. Ale i ptes
neznalost skute¢né pocatecni polohy, je nutné odhad pocatecni polohy inicializovat. V této
situaci se pocatecni hodnota odhadu inicializuje né&jakou neutrdlni hodnotou, ktera
reprezentuje skutecnost, ze se robot v dobé svého spusténi nachazi ve vSech moznych
polohach. Tuto vlastnost splituje rovhomérné rozdéleni pokryvajici cely prostor, v némz se
provadi lokalizace robota. Ptiklad inicializace rovnomérnym rozdéleni (robot se nachazi ve
vSech bodech) v jednodimenzionalnim prostoru, kde se mize robot pohybovat jen doprava,

nebo doleva je uveden na obrazku (Obr. 3.2.2) [5].

Pravdépodobnost

Pozice

Obr. 3.2.2 — Inicializace po¢atecni polohy rovnomérnym rozdélenim.

Pomoci vhodné inicializace pocatecniho odhadu je moZné vyjadrit i situace, kdy neni
pfesné¢ znama jedna pocatecni poloha, ale lze o poloze ziskat urcitou predstavu. Naptiklad
muze existovat nékolik moznych vychozich pozic, nebo je znama urcita vychozi oblast. Tyto
informace nejsou nutné¢ zahrnout do pocatecniho odhadu polohy, ale pii jejich pouziti se
lokalizace robota miiZe zna¢né zrychlit, neZ pii pouZiti rovnomérného rozlozeni. Na obrazku
(Obr. 3.2.3) je uvedena inicializace tii vychozich poloh, kdy robot vi, Ze jeho vychozi poloha

je pred dvetfmi, ale nevi pted jakymi [5].
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Pravdépodobnost

Pozice

Obr. 3.2.3 — Inicializace po¢ate¢ni polohy pro vice znamych poloh.

3.2.2 Apriorni odhad polohy

Apriorni odhad polohy (anglicky prior belief) se ziska pouzitim predikéniho kroku,
ktery odhaduje polohu robota na zéklad¢ predchazejiciho odhadu polohy a poslednich dat
zZ relativnich méfeni o zméné polohy robota. Predikéni krok se také n€kdy oznacuje jako time
update a to proto, ze se v pravidelnych intervalech opakuje.

K vypoctu aktualniho apriorniho odhadu pozice robota je potieba znéat pocatecni
polohu robota a data ze vSech dosavadnich méfeni, jak absolutnich, tak relativnich. Dale
budeme potiebovat pravdépodobnostni popis toho, jak se data z posledniho relativniho méfeni
promitnou do zmény robotovy polohy. Proto bude v nasledujici ¢asti  vysvétlen
pravdépodobnostni pohybovy model.

Na obrazku (Obr. 3.2.4) je uveden piiklad apriorniho odhadu polohy, ktery vychazi
z poc¢atecniho odhadu polohy, kde robot vi, Ze stoji pfed dvermi (Obr. 3.2.3) a robot se posune
doprava.
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Pravdépodobnost

Pozice

Obr. 3.2.4 — Apriorni odhad polohy.

3.2.2.1 Pravdépodobnostni pohybovy model

Pro apriorni odhad polohy je dulezité veédét, jakym zplisobem urcitd akce zméni
polohu robota z pivodni polohy, na polohu novou. Akci je v tomto ptipadé minén néjaky
pohyb robota, ktery je detekovan nebo zméfen relativnim méfenim. Znalost téchto zmén se
nazyva pravdépodobnostni model, nebo také akéni model.

Pravdépodobnostni pohybovy model vyjadiuje podminénou pravdépodobnost nové
polohy [, v aktualnim kroku k za ptedpokladu, Zze v pfedchozim kroku k — 1 provedl| robot
akci a;, a nachazel se v poloze [,_;. Vzhledem k tomu ze nezalezi na kroku, ve kterém se
akce provedla, neni tieba indexovat [5].

Pravdépodobnostni pohybovy model se nejcastéji ziskava odvozenim z kinematického
modelu robota. Méné Castym zplisobem ziskdvani tohoto modelu je samouceni robota.
Pravdépodobnostni pohybovy model také zahrnuje o¢ekavané systematické chyby, vznikajici
pfi pouziti konkrétnich technik relativni lokalizace.

V pfipad€, Ze robot neni vybaven Zadnymi senzory pro relativni méteni, 1ze misto
relativnich méteni pouzit jako akci a pfimo ovladaci povel, kterym se fidi pohyb robota.
Tento zplisob do odhadované polohy vnasi ptedpoklad, ze fidici povel bude robotem
bezchybné vykonan a povel se promitne do aktualni polohy robota a potencionalné dalsi

chyby, protoze splnéni fidiciho ptikazu nemusi byt vzdy dokonalé.
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3.2.2.2 Predik¢éni krok

Za piedpokladu, ze pravdépodobnost piechodu z piedchazejici polohy [;_,, do
aktualni polohy [, z&visi pouze na pfedchazejici poloze [,_; a na provedené akci ay,
nikoli vSak na polohach, akcich a pozorovani provedenych V predchazejicich krocich,
muzeme urc€it pravdépodobnostni pohybovy model P (lj |1, ax)-

Apriorni odhad polohy v kroku k je tedy integral ptfes vSechny potencialni polohy
li_1, ze soucinu aposteriorni pravdépodobnosti polohy [;_; a pravdépodobnosti piechodu

z polohy [, _, do polohy [, pii provedeni akce a.

Bet () = | PUyllir, a0 - Belll)dbe s (32.1)
3.2.3 Aposteriorni odhad polohy

Pro provedeni apriorniho odhadu polohy, se provede korekéni krok. Korekéni krok se
provadi na zékladé vSech aktudlnich informaci o absolutni poloze robota. Odhad polohy
pomoci korekéniho kroku se nazyva aposteriorni (anglicky posterior belief).

K vypoctu aktudlniho aposteriorniho odhadu polohy je potfeba znat pocatecni polohu
robota a data ze vSech dosavadnich absolutnich 1 relativnich méfeni, pficemz posledni
zahrnutou informaci v aposteriornim odhadu polohy jsou data z posledniho absolutniho
méfeni.

K vypoctu aposteriorniho odhadu polohy budeme potfebovat védeét, jak data
Z absolutniho méfeni interpretovat jako aktualni polohu robota v prostoru. K tomuto vypoctu
je potieba pravdépodobnosti model, ktery se v tom to ptipadé nazyva senzoricky model.

Na obrazku (Obr. 3.2.5) je uveden piiklad aposteriorniho odhadu polohy, ktery
vychazi z apriorniho odhadu polohy, kde robot vi, Ze stoji pied dveimi (Obr. 3.2.4).
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Pravdépodobnost

Pozice

Obr. 3.2.5 — Aposteriorni odhad polohy.

3.2.3.1 Senzoricky model

K vypoctu aposteriorniho odhadu polohy Bel*(l;) je nutné znat pravdépodobnostni
model, ktery popisuje jakym zptisobem pouzit naméfend data, ziskand absolutnim meétenim
(pozorovanim) k urCeni aktualni polohy [,. Tento model se nazyvd pravdépodobnostni
senzoricky model (anglicky sensor model, nebo perceptual model).

Pravdépodobnostni senzoricky model vyjadiuje podminénou pravdépodobnost zjisténi
pozorovani senzory za predpokladu, ze se robot nachazi na poloze [,. Vzhledem k tomu, ze
predpokladdme, Ze pravdépodobnost pozorovani v jedné konkrétni poloze nezélezi na
ptedchozich okolnostech, neni tfeba pozorovani z indexovat krokem k.

P(z|D) (3.2.2)

Pravdépodobnostni senzoricky model muze byt reprezentovan vice zpusoby.
Zpravidla to jsou:

e Ptedpis, ktery popisuje, jak 1ze hodnotu P(z|l) vypocitat. Naptiklad ze znalosti
rozmisténi orientacnich bodti (majackti) v prostoru nebo pomoci ray-tracingu a
znamé mapy prostiedi.

e Model, ktery se ptedem vypocita pro v§echny mozné polohy [ a pozorovani z.

e Pravdépodobnostni senzoricky model se robot mize také naucit. Ale robot

musi mit i jiny zpasob lokalizace, 1 kdyz naptiklad jen docasny.
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Volba vhodné reprezentace pravdépodobnostniho senzorického modelu, zalezi na
vypocetni ¢as. Naopak ulozeni vS§ech moznych hodnot P(z|l) je velice naro¢né na pamét, ale
velice nenarocné na vypocetni vykon, coz mize byt velice dilezité pro lokalizaci v redlném
case.

V nékterych piipadech, napiiklad pfi vizuélni lokalizaci pomoci kamer, mohou byt
pozorovani natolik slozitd, Ze by bylo vytvofeni pravdépodobnostniho senzorického modelu
natolik slozité, Ze by nebylo realné ho pouzivat. V takovém piipadé je nutné slozita vstupni
data ptredzpracovat a ziskat znich tzv. charakteristické rysy (anglicky feature vector).
Ptedzpracovani vstupnich dat na charakteristické rysy se snazi zmensit slozitost a objem dat,
pii zachovani co nejvice informaci. Takovéto predzpracovani dat se nazyva extrakce
charakteristickych rysu (anglicky feature extraction).

Charakteristické rysy se poté pouzivaji ve vypoctu aposteriorniho odhadu polohy
misto dat absolutniho méfeni. Zpusobu, jakym se extrakce charakteristickych ryst provadi, je
vice naptiklad: algoritmy pro zpracovani obrazu, neuronové sité. Extrakce charakteristickych
rust pii pouziti vizualni lokalizace pomoci kamery, muze byt napiiklad pfitomnost nebo
absence orienta¢niho objektu v zorném poli kamery.

Pti extrakci charakteristickych rysit dochazi zpravidla ke ztraté¢ informaci ze senzort, a
proto dochazi k znepiesnéni lokalizace. To je ale vyvazeno sniZzenim vypocetni narocnosti,
ktera by byla potteba pti zpracovani dat, bez popsané extrakce na charakteristické rysy. A

diky sniZeni vypocetniho vykonu je moZné lokalizaci vyuZivat v redlném cCase.
3.2.3.2 Korekéni krok

Jak jiz bylo naznaceno, K urceni aposteriorniho odhadu polohy je potieba provést
korekéni krok. Protoze se korekéni krok provadi az po ziskani néjakého pozorovani, oznacuje

se také jako observation update. Korekcni krok se vypocte nasledujicim vzorcem.

) P(z L) - Bel (1)
Bel" (1) = - (3.2.3)
k

Smyslem jmenovatele v tomto zlomku je zajistit, aby integral pravdépodobnosti
vyskytu robota ptes vSechny polohy [, byl roven jedné. Tato hodnota se nazyva normaliza¢ni
konstanta C,. A aby byla splnéna podminka [ Bel*(l;)dl, =1 musi pro normaliza¢ni

konstantu C, platit nasledujici vzorec.
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Ck = fP(Zkllk) ' Bel_(lk)dlk (324‘)

Aposteriorni odhad polohy v kroku k, je tedy normovanym soucinem apriorniho

odhadu polohy a podminéné pravdépodobnosti detekce absolutniho pozorovani.

3.3 Lokalizaéni vzorec

Robot pro svou lokalizaci potiebuje znat lokaliza¢ni vzorec (3.3.1) a také dva
pravdépodobnostni modely, které jsou ve vzorci pouzivany. Pravdépodobnostni pohybovy
model popsan v 3.2.2.1, ktery vyjadiuje vliv relativnich méfeni na zménu polohy robota.
Druhy model je pravdépodobnostni senzoricky model popsan v 3.2.3.1, ktery popisuje
souvislost polohy robota a vysledkli absolutniho méteni provedené v dané poloze.

Kompletni rekurzivni vzorec pro aktualizaci odhadu polohy robota po ziskani
relativnich a absolutnich méfeni se vyjadii spojenim vzorcii pro apriorni odhad polohy (3.2.1)

a aposteriorni odhad polohy (3.2.3).

1
Bel(l) = ¢ Pl f P(liller, ax_1) - Bel(lor)dly_s 3.3.1)

Kwvili rekurentnimu charakteru lokaliza¢niho vzorce (3.3.1) potiebuje robot navic znat

pocatecni odhad své polohy, ziskani pocate¢ného odhadu polohy je popsané v 3.2.1.

3.4 Reprezentace odhadu polohy
Vzhledem k velkému poctu moznych poloh robota, ktery je za piedpokladu spojitosti
souradnic x, y, @ nekone¢ny, neni reprezentace hustoty pravdépodobnosti nad timto prostorem
trivialni. Protoze je odhad polohy obecnou hustotou pravdépodobnosti a tuto hustotu lze
obtizné¢ presné¢ vyjadrit, vzniklo nékolik zplsobli implementace, které hustotu
pravdépodobnosti vyjadiuji riiznymi zptisoby.
Rizné reprezentace odhadu polohy se v zasadé lisi ve tfech aspektech:
e Piesnost, se kterou dokaze aproximovat skute¢nou polohu odhadu.
e Omezeni a potfebné predpoklady, které plynou z takového omezeni.
e Vypocetni naro¢nost pfi jednotlivych operacich odhadu polohy.
Reprezentace odhadu polohy se muze rozdé¢lit do dvou zakladnich kategorii, na
diskrétni reprezentaci odhadu polohy a na spojitou reprezentaci odhadu polohy. Podrobné&;ji

1ze délit podle toho, jak je diskrétni nebo spojita reprezentace implementovana.
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3.4.1 Diskrétni reprezentace odhadu polohy

Diskrétni reprezentace odhadu polohy definuje na spojitém prostoru pouze konecné
mnozstvi hodnot, které odpovidaji jednotlivym castem puavodniho spojitého prostoru. Diky
této vlastnosti lze integraly pouzité v lokalizacnim vzorci (3.3.1) povazovat za kone¢né sumy
a explicitné je vypocitat.

Existuje celd fada implementaci diskrétni reprezentace odhadu polohy. Jednotlivé
implementace se v zasad¢ lisi slozitosti implementace, naro¢nosti vypocti a trovni detailu
pohledu. V dal$im textu budou stru¢né popsané nékteré implementace. Podrobny popis téchto

implementaci je nad ramec této prace.
3.4.1.1 Topologicky graf

Topologicky graf je stejné jako kazdy graf tvofen uzly a hranami. Uzel pfedstavuje
moznou polohu robota v prostoru, ve kterém se provadi lokalizace. Hrana grafu reprezentuje
mozny ptechod z jedné polohy do druhé polohy. V kazdém uzlu grafu je uloZena hodnota
Bel(l), ktera vyjadiuje pravdépodobnost, ze se vtomto bod¢ nachédzi robot. Diky tomu
umoziuje topologicky graf vyjadtit umisténi robota ve vice mistech soucasné.

Pti pouziti topologickych grafti mohou byt jednotlivym uzliim grafu ptifazeny casti
prostoru, ve kterém se ma robot lokalizovat. Pfifazeni celych ¢asti k uzlim, zajisti mensi
pocet uzll, a diky tomu je vypocetni ndrocnost samotného topologického grafu mnohem
mensi nez u ostatnich metod.

Protoze topologicky graf z principu neobsahuje zadné geometrické, respektive mapové
informace, nelze na zakladé nameétenych dat ze senzorti lokalizovat robota vii¢i geometrické
map¢ prostiedi. Proto je nutné informace ziskané pomoci senzorli transformovat na
charakteristické rysy pfifazené jednotlivym uzlim. Ptepracovani senzorickych dat na
charakteristické rysy muze byt natolik narocné, Ze i1 pfes menSi naro¢nost samotné¢ho

lokaliza¢niho vypoctu, mize byt topologicky graf vypocetne velice narocny.
3.4.1.2 Pravdépodobnostni miizka

Pravdépodobnostni mfizka je jedna z jednodussich vyjadieni odhadu polohy. Jde o
rozdéleni prostoru, v némz se robot lokalizuje pravidelnou miiZzkou na jednotlivé bunky stejné
velikosti. Kazda buika je indexovana soufadnicemi a uchovava hodnotu Bel(l), ktera

reprezentuje pravdépodobnost, s jakou se Vv této buiice nachazi robot.
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Nevyhodou této implementace je vypocetni naro¢nost, ktera roste s velikosti prostoru
a rozliSeni miizky (velikosti jedné buiiky). Tento problém lze naptiklad feSit selektivni
aktualizaci, kde se bunkam s vétsi pravdépodobnosti vénuje vétsi pozornost nez bunkam
s malou pravdépodobnosti.

Pro vypocet, odhadu polohy pii pouziti pravdépodobnostni miizky, se pouzije
lokaliza¢ni vzorec (3.3.1) ve svém diskrétnim tvaru. Jako senzoricky model se pouziva
piredem pfipravena tabulka o stejné velikosti, jako jsou rozméry miizky. Takovy senzoricky

model se také nékdy oznacuje jako observation grid.

1
Bel(t) = 5 Pzl > PUilli1, @) - Bel(ly-) (34.1)
C, = Z P(z|l) - Bel™ (L) (3.4.2)

3.4.2 Spojita reprezentace odhadu polohy

Spojita reprezentace odhadu polohy reprezentuje vhodné zvolené spojité rozdeleni
pravdépodobnosti, které lze vyjadiit pomoci piesné daného poctu parametrii zvolené spojité
funkce. Aktualizace odhadu apriorniho a aposteriorniho odhadu polohy potom spociva

V pfepocitani parametr zvolené funkce.

3.4.2.1 Kalmanuv filtr

Kalmanuv filtr reprezentuje odhad polohy Bel(l}) prosttednictvim Gaussova, nebo-li
normalniho rozdéleni. Gaussovo rozdéleni je definovano pouze dvéma parametry, stfedni
hodnotou (1), ktera uréuje, kde se nachdzi vrchol Gaussovy kfivky, a rozptylem (o), ktery
urcuje Sitku kiivky. Kalmantv filtr neni schopen vyjadfit tvrzeni, Ze se robot nachazi na vice
mistech soucastné, a to proto, ze vrchol Gaussovy kfivky je pouze jeden [13].

Bel(ly) = N(ly, 67) (3.4.3)

Kalmaniv filtr mé diky reprezentaci odhadu pouze dvéma hodnotami, na rozdil od
ostatnich reprezentaci polohy, velmi nizkou prostorovou a vypocetni naro¢nost. Tato vlastnost
je kompenzovana ponckud slozitéjSimi vzorci pro aktualizaci odhadu polohy, kterd roste
s poc¢tem dimenzi reprezentujicich prostor, ve kterém se lokalizuje.

Pouziti Gaussova rozdéleni piinds$i na tuto metodu silné¢ predpoklady, které se u
ostatnich metod nemuseji feSit. Jednim z hlavnich pfedpokladii je, Zze po provedeni
predikéniho i1 korekéniho kroku a zahrnuti relativnich i absolutnich méfeni, zlistdva odhad

polohy ve tvaru popsatelném normalnim rozdélenim. Dale Kalmaniv filtr predpoklada, ze

26



systém, ve kterém se lokalizuje, je proménny v ¢ase. Tedy linearni dynamicky systém, jehoz
model I1ze popsat pomoci diferencialnich rovnic [13]. Pro feseni slozit&jsich modela, které
jsou nelinearni, slouzi slozitéjsi varianta této metody, kterd se nazyva Rozsifeny Kalmaniv
filtr.

Pozadavky jsou také kladeny na pravdépodobnostni senzoricky model a
pravdépodobnosti pohybovy model. Senzoricky i pravdépodobnostni pohybovy model musi
mit, stejn¢€ jako odhad polohy, normalni rozdéleni. Tento pozadavek, zejména u senzorického
modelu, zcela vylucuje pouziti nékterych potencionalnich moznosti absolutniho méteni. Mezi
metody absolutniho méfeni, které pfi pouziti Kalmanova filtru nelze pouzit, patii naptiklad
rozpoznavani barvy, detekce neunikatnich orienta¢nich bodu jako jsou dvefe, okna a rohy.

Pozadavek normalniho rozdéleni pro pravdépodobnostni senzoricky a pohybovy
model se realizuje tak, Ze se k naméfenym hodnotam absolutniho nebo relativniho méteni
pifida Sum s normalnim rozdélenim [13].

Pribéh lokalizace touto metodou se principidlné nelisi od krokdi popsanych
v pravdépodobnostni lokalizaci. Nejprve se provede pocateéni odhad polohy robota a to tak,
ze se hodnota odhadu polohy inicializuje uzkym nebo Sirokym normélnim rozd€lenim, podle
toho jak jisté robot zna svou pocatecni polohu. Poté se stfida apriorni a aposteriorni odhad
polohy. Déle zde bude pouzit princip fungovani Kalmanova filtru na jednodimenzionalnim
prostoru.

Pti apriornim odhadu polohy se podle relativniho méteni upravi odhadovana pozice.
Rozptyl odhadu polohy se zvétSuje o rozptyl, neboli nejistotu, kterou do odhadu vnasi
provedené méfeni. Vzorce pro aktualizace parametri Gaussovy kiivky jsou pro
jednodimenzionalni prostor velice jednoduché. Pro vypocet nové polohy (sttedni hodnoty) [,
se piicte posun a k prechazejici poloze l;_;. Pro aktualizace rozptylu o se k piechazejicimu
rozptylu o_, pricte neptesnost relativniho méteni r2.
ly =11 +a (34.4)
of =o0f_,+71? (3.4.5)
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Obr. 3.4.1 — Apriorni odhad polohy p¥i pouziti Kalmanova filtru.

Po apriornim odhadu nasleduje aposteriorni odhad polohy. Pfi aposteriornim odhadu
polohy se nova poloha v zasad¢ vypocita jako vazeny prumér pivodni polohy a polohy
ziskané absolutnim méfenim. Parametr urcujici vahu ptvodni polohy a absolutniho méteni se
nazyva Kalmaniv zisk a je zavisly na rozptylu jak z ptivodniho odhadu, tak z absolutniho
méteni. Do aposteriorniho odhadu se vét§i mirou promitd mensi rozptyl, proto se v tomto
kroku rozptyl odhadu v zasadé zmensuje [5].

1

I, = o (%l + 0t 2) (3.4.6)
k-1
) 1
of =—4— (3.4.7)
Oje—1 Bz

Kde z je sttedni hodnota a 72 je rozptyl ziskany absolutnim méfenim.
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Obr. 3.4.2 — Aposteriorni odhad polohy p¥i pouziti Kalmanova filtru.
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Kalmanuv filtr se pouziva v celé fad¢ dalSich oblasti, jako je naptiklad navigace,
pocitacové vidéni, predzpracovani senzorickych dat, sledovani stavli pomoci neptimého
méieni. Kalmaniiv filtr je pouzit v samo-fidicim auté¢ od Google ke sledovani okolnich
automobilt a odhadu jejich rychlosti a polohy. Kalmaniv filtr byl také pouzit v Stanley,
robotickém automobilu, ktery jako prvni vroce 2005 dokoncil roboticky zavod DARPA
Grand Challenge [4].

3.4.2.2 Casticovy filtr

Casticovy filtr reprezentuje odhad polohy Bel(l)) prostiednictvim hustoty &astic,
které jsou rozprostfeny v prostoru, ve kterém se provadi lokalizace. Kazda castice obsahuje
informace, které ur€uji jeji polohu v prostoru. Diky tomu, Ze Castice V prostoru mohou tvofit
vice shlukli na vice mistech, 1ze pomoci ¢asticového filtru vyjadiit vice hypotéz o umisténi
robota.

Casticovy filtr je velice jednoduchy na implementaci, a proto je v poslednich letech
stale vice pouzivan. Na rozdil od Kalmanova filtru lze pomoci ¢éasticového filtru snadnéji
vyjadfit vice dimenzi s mnohem mensi vypocetni i prostorovou narocnosti.

Vsechny piiklady v nésledujicim textu, budou uvedeny pro tfi dimenzionalni prostor,
ktery je definovan dvéma rozméry x,y a hodnotou 6, ktera urCuje natoCeni robota. Kazdy

¢asticovy filtr uchovava informaci o poctu pouzitych ¢astic N a seznam vSech ¢éstic P.
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Obr. 3.4.3 — Inicializace ¢asticového filtru.
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Lokalizace probiha ve stejnych krocich jako u ostatnich metod. Nejprve se provede
pocateni odhad polohy. Pocatecni odhad polohy se v pripad€, Ze robot nevi, kde se pfi
zapnuti nachazi, provede vygenerovani N castic s nahodnym umisténim v prostoru. Nahodné
umisténi ¢astic zajisti témeét rovnomérné pokryti celého prostoru.

Piiklad pocate¢niho odhadu polohy je zobrazen na Obr. 3.4.3. Na obrazku jsou vidét
nahodn¢ rozmisténé Castice. Kazda castice (P;) obsahuje informace o své poloze. V prostoru
jsou dale umistény orientacni body, jejich vyznam pro lokalizaci bude popsan v nasledujicim
textu.

Po pocatetnim odhadu polohy nasleduje apriorni odhad polohy. Po provedeni
relativniho méfeni se na zdkladé namétenych dat provede na vSech Casticich stejny pohyb,
ktery provedl robot. Pro zjednoduseni implementace se predpoklada, Ze je svét pro Castice
cyklicky. To znamend, Ze pokud by se n¢kterd z castic méla dostat za hranice vymezeného
prostoru, pokracuje od protéjsi strany omezujici prostor z druhé strany.

Za ptedpokladu Ze relativni méfeni je nahrazeno ptfikazem, ktery je poslan robotovi
k vykonani pohybové akce, se tento piikaz muze aplikovat na vSechny ¢astice v prostoru. To
znamena, ze kdyz robot obdrzi piikaz, ktery tikd, aby se otocil o 90° a ujel 10cm, vSechny
Castice se oto¢i 0 90° a posunou se o 10cm ve sméru svého natoceni. Ptiklad takovéhoto

pohybu je na Obr. 3.4.4.

’ ®
. Orientacni bod
10cm
90°
90° 10cm @

90° Detail ¢astice

10cm 90° 10cm

. 10cm .

Obr. 3.4.4 — Ukazka zmény polohy ¢&astic, p¥i apriornim odhadu polohy.
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Aposteriorni odhad polohy se muze rozdélit do nékolika krokt. Nejprve se pro kazdou
¢astici urci jeji vaha vyznamnosti (anglicky importance weights), ktera, fika jak vyznamna je
dana ¢astice. Cim vétsi hodnota, tim vétsi vyznam. Poté nasleduje krok, ktery se nazyva
ptevzorkovani (anglicky Resampling), ten na zaklad¢ vah vyznamnosti vytvofi novou sadu
¢astic, ktery nahradi predchozi sadu ¢astic [5].

Vypocéet vahy vyznamnosti (w;) se provadi na zakladé absolutniho méfeni,
provedeného robotem a piedpokladaného meéteni, které provadi ¢astice v modelu prostoru.
Nesoulad mezi témito dvéma meéteni vede k jisténi vahy vyznamnosti. Za piedpokladu, ze
robot provadi absolutni méfeni k orientaénim boduim, které se nachazeji v prostoru lokalizace,

muze takové méfeni vypadat stejné jako na Obr. 3.4.5.

’ ®

Orientacni bod

O

Skutec¢né umisténi

O

Domnélé umisténi

MéFeni vzdalenosti

Obr. 3.4.5 — Skute¢né a piredpokladané absolutni méfeni.

Pfed zahdjenim samotného pievzorkovani, se museji vahy jednotlivych Ccastic
normalizovat. Normalizace spoc¢iva v tom, Ze soucet vSech hodnot normalizovanych vah se

rovna jedné. Normalizovana vaha se oznacuje o;, kde i je index ¢astice.

W.
=3t (3.4.8)
kde
W= z W, (3.4.9)

Kdyz jsou vahy (w;) jednotlivych ¢astic normalizované (o;), provede se
pievzorkovani. Pfevzorkovani znamena, Ze se vytvoii nova sada Castic, kterd nahradi stavajici
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sadu vzorkl. Do nové sady ¢astic se mize dostat kterdkoliv Castice, ale Castice s vétsi vahou
vyznamnosti maji vétsi pravdépodobnost, ze se tam dostanou, nez ¢astice s nizkou vahou.

Protoze normalizovana vaha (o¢;) udava, s jakou pravdépodobnosti se ¢astice dostane
do nové sady castic, tak by pfevzorkovani mohlo postupné prochdzet vSechny Castice a na
zaklad¢ hodnoty «; rozhodnout zda bude, ¢i nebude v nové sad€. OvSem pro prevzorkovani
se doporucuje algoritmus, ktery je nékdy oznacovan resampling wheel. Tento algoritmus je
jednoduchy na implementaci a experimentalné¢ bylo dokézano ze vytvari lepsi vzorky nez
ostatni algoritmy [5].

Algoritmus funguje tak Ze normalizované vahy vsech ¢astic se rozprostfou do kruhu a
kazda ¢astice, tak v tomto kruhu zabira jinak velkou vyse€. Velikost vyseée je pfimo umérna
vaze castice. To znamena Ze, ¢astice s vétsi vahou bude zabirat vétsi ¢ast kruhu, nez ¢astice
smalou vahou. Poté nahodné vygeneruje index (oznaCovany jako j), kterékoliv cCastice
Z dosavadni sady castic. Dale se nastavi hodnota = 0. Nasledujici kroky se budou N-krat
opakovat, tedy tolikrat jako je pocet pouzivanych ¢astic.

1. Khodnot¢ [ se pfi€te ndhodné ¢&islo zrozsahu nula az dvojnasobek
maximalni hodnoty normalizované vahy w;, tedy max (w;).
2. Pokud je normalizovand vaha ¢astice sindexem j mensi nez hodnota f3
provedou se nasledujici kroky.
o Od hodnoty S se odecte normalizovana vaha ¢astice s indexem j, tedy
a;.
o Index j se posune na nasledujici ¢astici v aktualni sadé Castic.
o Vraci se ke kroku 2.
3. Vlozi se ¢astice s indexem j do nové sady ¢astic.
4. Pokud jiz nebylo opakovano N-krat, vraci se ke kroku 1.
Po provedeni tohoto postupu vznikne nové sada €astic, kterd nahradi aktudlné pouzivanou
sadu castic. Vyvojovy diagram algoritmu pro pifevzorkovani je na Obr. 3.4.6 a graficky
ptiklad fungovani tohoto algoritmu je na Obr. 3.4.7.

Casticovy filtr se kromé lokalizace pouziva v celé fadé oblasti navigace, rozpoznavani
objektl, po¢itatové vidéni a ekonometrii. Casto se pouziva jako alternativa k rozsifenému
Kalmanovu filtru, kde pfi pouziti dostate¢ného poctu Castic, dosahuje Casticovy filtr vyrazné
lepsich vysledkti. Casticovy filtr je pouzit v samo-fidicim auté Google ke zpfesnéni své

pozice na zakladé senzorickych dat a silnych mapovych podklada [5].
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[ j :=Nahodné &islo 0 az N ]
0; ]

‘ maxW := max(w); ]
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Obr. 3.4.6 — Vyvojovy diagram algoritmu resampling wheel.

‘ j=j*1%N

ﬁ F=pF- a7

oy

Do nove sady je vioZena Castice p,

Obr. 3.4.7 — Graficky priklad algoritmu resampling wheel.
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4 Praktické reSeni

Cilem praktické casti prace je sestavit robota ze stavebnice LEGO Mindstorms
Education a na ném aplikovat lokalizaci pomoci ¢asticového filtru. V této kapitole je popsana
stavba robota, instalace potifebného softwarového vybaveni, zpiusob komunikace mezi

robotem a fidici stanici a slozit&jsi ¢asti implementace ¢asticového filtru.

4.1 Konstrukce LEGO robota

Robot je sestaven ze stavebnice LEGO Mindstorms Education, ktera si klade za cil
zptistupnit vyuku robotiky zijemcim zS8irSi vefejnosti. Pouzitd stavebnice LEGO
Mindstorms Education je v potadi jiz druhou generaci robotické stavebnice od skupiny
LEGO, kterd zacala svyvojem robotickych stavebnic jiz vroce 1998. Pouzitd verze
stavebnice NXT 2.0, kterou predchazela verze NXT 1.0, byla produkovana od roku 2006 a
v dobé€ psani této prace (2013) byla ozndmené nové verze stavebnice NXT 3.0. Stavebnice se
sklada z konstruk¢nich dilu LEGO Technic, snimacich a tidicich prvka [7].

Jedna zékladni sada obsahuje nasledujici bloky:

e NXT fidici jednotku.

e Dva dotekové senzory.

e Jeden senzor snimajici barvu.

e Jeden ultrazvukovy senzor.

e Tti servomotory se zabudovanym ¢idlem snimajici rotaci.

e Sedm ruzné dlouhych kabeli spojujici motory a ¢idla s NXT kostkou.

e Piirucka obsahujici zdkladni pokyny pro sestaveni robota a obsluhu
programovaciho prostiedi.

e CD s grafickym programovacim jazykem NXT-G.

e Konstrukéni dily LEGO.

Zéakladnim fidicim prvkem stavebnice LEGO Mindstorms Education je tzv. NXT
kostka. Ta zajistuje vesSkeré fidici a vypocetni operace. Disponuje také bezdratovym
rozhranim bluetooth pro komunikaci s ostatnimi zafizenimi, diky tomu Ze rozhrani disponuje
vice kanaly, mtize komunikovat s vice zafizenimi ve stejny okamzik [5].

Od vyrobce je v NXT kostce nahran software zpracovavajici instrukce grafického
programovaciho jazyka NXT-G, ktery byl spolecnosti LEGO za timto ucelem vyvinut. Ale

programy by vném neslo vytvofit vibec nebo svelkou namahou a za cenu znacné
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nepiehlednosti. Proto byly nezavislymi vyvojafi vyvinuty dalsi firmwary, které jsou schopné
zpracovavat programy napsané v jinych programovacich jazycich, jako je Java, C++ a dalsi.
Firmware se nahraje do interni paméti NXT kostky a piehraje predchozi pouzivanou verzi
firmwaru.

Podvozek robota sestaveného za ucely této prace, tvofi tii kola, pfedni dvé kola maji
kazdé svlij samostatny pohon, slouzi k nataceni a pohybu robota. Malé zadni kolo slouzi jako
stabiliza¢ni. Na vrcholu je umisténa otocna véz s ultrazvukovym senzorem. Na spodni stran¢
robota je jesté umistén kompas, ktery ale neni nutny pro fungovani lokalizace. Kompas je zde
umistén kviili snadnéjSimu ovladani pohybu robota. Stru¢na konstrukce robota je zachycena
na n¢kolika nasledujicich obrazcich, podrobny navod na sestaveni robota je v pifilozeném

soboru Konstrukce robota.

Obr. 4.1.1 — Robot pohled zepiedu.
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Obr. 4.1.2 — Kolo s motorem.

Obr. 4.1.3 — Pomocné kolo.

Obr. 4.1.4 — Podvozek robota.
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Obr. 4.1.5 — Senzoricka véz.

(8 & &

Obr. 4.1.6 — Pohon senzorické véze.

Obr. 4.1.7 — Robot zezadu.
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4.2 1LeJOS

LeJOS? je kompletni open source software, pod licenci Mozilla Public Licence, ktery
je urcen pro ovladani robota fizeného LEGO NXT kostkou. Jeho souc¢asti je miniaturni Java
Virtual Machine (JVM), ktera byla navrzena pro béh na omezenych parametrech NXT kostky.
LeJOS JVM byla vytvafena na zakladé konceptu TynyVM, ktery byl urc¢en pro embedded
systémy, a protoze byl vytvoien v jazyce C s dirazem na multiplatformost, je ho mozné
pouzit i na jiné zafizeni nez LEGO NXT [3].

LeJOS dale obsahuje soubor tifid zalozenych na jazyce Java SE, které slouzi
K programovani robota. LeJOS vyuziva silnych vlastnosti jazyka Java SE jako je napiiklad
pouziti primitivnich datovych typl, objektového programovani, preemptivni vldkna, datové
streamy, vyjimky a dal$i. Také podporuje vétsinu tfid z balicku java.lang, java.util a java.io.
Ttidy LeJOS lze rozdélit do dvou zékladnich skupin, na tfidy pro implementaci programu
uréeného pro béznou JVM a na tiidy pro implementaci programu uré¢eného pro LeJOS JVM.

LeJOS také obsahuje dopliikové programy, které slouzi k ovladani zatfizeni. Patii mezi
n¢ naptiklad program na piehrani firmware do NXT kostky, kompilace a odeslani programu
do kostky a dalsi. Protoze LeJOS nema své vlastni vyvojové prostiedi, obsahuje zasuvné

moduly do dvou Java IDE a to do Eclipse a ve star§ich verzich také do NetBeans.
4.2.1 Instalace LeJOS

LeJOS Ize nainstalovat na celou fadu platforem, oficialni cestou na Windows, Linux a
MacOS. V této praci bude popsan pouze postup pro instalaci na platformu Windows, kde je
predpoklad, Ze toto fesSeni je nejcastéjsi a také byla na této platformé tato prace vypracovana.

Nejprve se musi stahnout a nainstalovat nejnovéjsi verze Java Developer Kit (JDK) ze
stranek  vyrobce:  http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/downloads/index.html.
V tomto kroku je nutné dat pozor na verzi JDK. LeJOS je kompatibilni jen s 32bitovou verzi
Javy SE. Po instalaci JDK je nutné zkontrolovat nastaveni proménnych prostieni pocitace [5].
Ve Windows se d4 k nastavené proménnych prosttedi dostat ptes Oviadaci panely -> Systém -
> Zmenit nastaveni -> Upresnit -> Promeénné prostiedi -> Systémové promenné. Nastaveni

by mélo byt stejné, jako je uvedeno v Tab. 4.2.1.

! Vyslovuje se jako §panélské slovo lejos, které v piekladu znamena vzdaleny &i daleko a vyslovuje se
1éhos. Jde o zkratku vyrazu LEGO Java Operating System, kde prvni dvé pismena (LE) zkracujic slovo
LEGO a zbylé tii Java Operating System. Zkratku lze také kompletné piekladat jako The Java operating
system, to proto ze v n¢kterych jazycich je ,le“ prekladano jako ,,the®.
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Proménna Popis Piiklad ‘

JAVA_HOME | Cesta k adresafi, kde je nainstalované JDK. C:\Program Files\Java\jdk1.7.0

PATH Cesta k adresafi bin, nainstalovaného JDK. | C:\Program Files\Java\jdk1.7.0\bin

NXJ_HOME | Cesta k adresafi, kde je nainstalovan LeJOS C:\Program Files\leJOS NXT

Tab. 4.2.1 — Nastaveni proménnych prostiedi Windows.

DalSim krokem pied instalaci samotného LeJOS je instalace oficialnich USB ovladactu
(USB Fantom Driver) pro NXT kostku od spole¢nosti LEGO. Ten se vétSinou dodava
spole¢né s robotem, ale doporucuje se stdhnout nejnovéjsi verzi z oficialnich stranek vyrobce:

http://mindstorms.lego.com/en-us/support/files/Driver.aspx.

Kdyz jsou nainstalované vSechny programy z pfedchozich krokl, miize se piejit
K instalaci samotného LeJOS. Instalacni baliek je ke stazeni na strankdch vyvojara:
http://sourceforge.net/projects/lejos/files/. Doporucuje se stahnout nejnovéjsi verzi, ale pro
ptipady pouzivani programu, ktery jiz neni v nové verzi podporovan, je mozné na strankach
stdhnout 1 predchdzejici verze. Po staZzeni instalaéniho balicku se spusti instalace, béhem
instalace se postupuje podle pokynt instalatoru.

Pti poslednim kroku instalace se priivodce dotaze, zda chceme provést flash NXT
kostky, to znamend, zda chceme nahrat LeJOS NXT do kostky. Program pro instalaci
firmware do kostky lze také spustit v piikazovém fadku piikazem nxjflashg, nebo spusténim
stejnojmenného programu ve slozce /bin v adresati LeJOS.

Instalaci lze provést i bez grafického privodce to je doporuceno, jen kdyz graficka
instalace selze nebo pokud se pozaduji néjaka nestandardni nastaveni, ktera pii grafické
instalaci nelze nastavit. Oba dva zplsoby instalace jsou popsany v tutoridlu na strankach:

http://lejos.sourceforge.net/nxt/nxj/tutorial/Preliminaries/GettingStartedWindows.htm.
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| 4| Install NXJ Firmware in_NXT

Progress Log

Building Firmware Image

VM file: \hin\lejos_nxt_rom.bin

Menu file: \bin\StartUpText bin

VM size: 48096 bytes.

Menu size: 32527 bytes.
Total image size 80655/81920 bytes.

No devices in firmware update mode were found
Searching for other NXT devices.

Building Firmware Image

VM file: . \binligjos_mxt_rom.bin

Menu file: \bin\StantUpText bin

VM size: 48096 bytes.

Menu size: 32527 bytes.
Total image size 80655/81920 bytes.

No devices in firmware update mode were found
Searching for other NXT devices

found NOISY Bluetooth address 001653007848
Waiting for device to re-boot.. . . . . .
still waiting . . . .

Do you want to flash firmware again?

Yes

Obr. 4.2.1 — Priibéh instalace firmwaru do NXT kostky.
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4.2.2 Priprava vyvojového prostiedi NetBeans

LeJOS neobsahuje zadné vlastni vyvojové prostiedi, jako je tomu napiiklad u jazyka
NXT-G vyvijené¢ho firmou LEGO, ktery ma vlastni IDE. K vyvoji LeJOS aplikace se daji
pouzit dvé cesty.

Prvni cestou je psani kddu v libovolném textovém editoru a nasledném pielozeni Java
kompilatorem s vyuzitim LeJOS NXT tiid ptfes ptikazovy fadek. Pielozena aplikace ve
formatu nxj se poté¢ musi ruéné¢ prenést do NXT kostky pomoci Bluetooth, nebo USB
rozhrani. Zaroven dojde vytvofeni nxd souboru, ktery slouzi k ladicim ucelim. Pfesto, Ze
se nedoporucuje.

Druhou a uréité lepsi cestou je pouziti nékterého z podporovanych Java IDE, které
cely proces kompilace, pfeneseni a pfipadné ladéni vykonavaji automaticky za nas. V této
praci bude popsano nastaveni vyvojového prostiedi NetBeans a to dvéma zplsoby. Jednim

Z nich je vyuziti zdsuvného modulu, dal$im feSenim je pouziti nastroje Ant.
4.2.2.1 Konfigurace s pouZitim nastroje Ant

Prvni cestou jak nastavit vyvojové prostiedi NetBeans pro programovani LeJOS
aplikaci je pouZitim softwarového nastroje Ant, ktery NetBeans nabizi. Jednd se o ndstroj,
ktery na zakladé pokyni ulozenych v XML dokumentu, celou aplikaci sestavi.

Nejprve je nutné vytvorit slozku s ndzvem projektu. V takto vytvorené slozce se
vytvoii adresaf src a nakopiruji se soubory build.xml a build. PROPERTIES z adresate [3]:

\LeJOS NXJ Development Kit Sources\org.lejos.example
Nyni se v NetBeans vytvoii novy Java Free-Form Projekt, ktery pro kompilaci vyuziva Ant
skript. Tento projekt se vytvoii v: File -> New Project... -> Categories: Java -> Projects:
Java Free-Form Project. Nasledujici dialogové se vyplni podle obrazku Obr. 4.2.2, kde staci
vyplnit umisténi slozky vytvotrené v predeslém kroku a nézev projektu.

Po kliknuti na tlac¢itko Next je vyZadované pfifazeni ptislusnych funkci (sestaveni
projektu, spuSténi projektu) ke skriptim obsazenym v build.xml. Zde neni nutné nic
nastavovat, hodnoty by se mély nastavit automaticky [3].

Na dal$i kart¢ se nastavuje umisténi adresdii se zdrojovymi koédy, adresat pro
uchovani testovacich kodi, verze JDK a kodovani. Nastaveni tohoto kroku je zobrazeno na

obrazku Obr. 4.2.3. Kodovani se doporucuje nastavit na UTF-8.
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C

New Java Free-Form Project H

Steps MName and Location
1. Choose Project Select the folder that contains the project’s files and specify the location of the build script.
2. Name and Location
3. Build and Run Actions Location: G:\NXTProject Browse...
4, Source Package Folders
5. Java Sources Classpath Build Script: G:\NXTProject\build. xml Browse...
&.  Project Output
Specify a name and location for the new project.
Project Name: ProjettName|
Project Folder: | G:\NXTProject Browse...
N The free-form project type uses your existing Ant script to run all project actions, such as
i’ I } Clean, Build, and Run. Changing the build process requires editing the Ant build script
manually. Consider using the "Project with Existing Sources™ project template for easier
long-term maintenance of your project.
< Back Finish Cancel Help
Obr. 4.2.2 — Vytvoreni Java Free-Form Projektu.
U New Java Free-Form Project H
Steps Source Package Folders

Choose Project

Mame and Location

Build and Run Actions
Source Package Folders
Java Sources Classpath
Project Qutput

Specify the folders containing the Java source packages and JUnit test packages.

Source Package Folders:
Package Folder Add Folder...
src

Remove
Move Up

Mowve Down

Test Package Folders:

Package Folder Add Folder...
Remove
Mowve Up
Mowve Down
Source Level; |1DK 1.7 [¥] IndudesExdudes...
Encoding: UTF-8 ]

y Any settings modified on this panel are for IDE purpose only and do not change the build script. If
i’ 1 } you want to make changes in build process, please modify your build script manually.

< Back Mext = Finish Cancel Help

Obr. 4.2.3 — Nastaveni adresaie se zdrojovymi kody.
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Poslednim krokem pied vytvofenim projektu je pfipojeni knihovny s NXT tifidami pro

ovladani kostky. Knihovna se nachazi v slozce kde je nainstalovany LeJOS v adresafi:

\lib\nxt\classes.jar
U MNew Java Free-Form Project
Steps Java Sources Classpath
Choose Project ] Specify the dasspath that will be used by the IDE features like code completion and
Name and Location refactoring while editing the Java sources, This should match what is set up in your Ant

Build and Run Actions script.
Source Package Folders
Java Sources Classpath

! +f| Separate Classpath for Each Source Package Folder
Project Output

R

Source Package Folder: |src [src]

Java Sources Classpath;
C:\Program Files (x86)Yel0s MY 1Yibinxt\dasses.jar i Add JAR/Folder...

Any settings modified on this panel are for IDE purpose only and do not change the
J,r': ! "'\ build script. If you want to make changes in build process, please modify your build
= script manually.

< Back Mext = Finish Cancel Help

Obr. 4.2.4 — Pripojeni NXT knihovny k projektu.

Po potvrzeni posledniho kroku se vytvoii prazdny projekt. Dale je nutné vytvofit
vhodné pojmenovany balicek a do né€j vytvofit spoustéci tfidu Demo (na ndzvu nezélezi)
s metodou main.

Poslednim krokem je upravit skript build.xml. V' souboru se vyhleda

<description>
org.lejos.example.HelloWorld build file

</descrintion>

a edituje org.lejos.example.HelloWorld na bali¢ek a ndzev spoustéci tfidy vytvorené

Vv pfechéazejicim kroku.

<description>
nazev_balicku.SpousteciTrida build file

</descrintion>
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Posledni tiprava se provede v soboru build.PROPERTIES kde je nutné vyhledat a

upravit cestu ke spoustéci tride.

main.class= nazev_balicku.SpousteciTrida
output.basename=SpousteciTrida

Po vsech téchto upravach je projekt pripraven ke spusténi. Spusténi se provadi pies
kontextovou nabidku vyvolanou nad souborem buil.xml: Run target -> uploadandrun. Tento
ptikaz provede pielozeni projektu a jeho nahrani do NXT kostky pravé dostupnym rozhranim

USB, nebo Bluetooth.

4.2.2.2 Konfigurace s pouzitim zasuvného modulu

Pouziti zasuvného modulu, ktery byl soucasti balicki LeJOS bylo podporovano do
verze 0.9.0. Od verze 0.9.1 jiz neni podporovan a je doporuceno pouzit nastroj Ank popsany v
4.2.2.1 [3]. Piesto miize byt pro nékoho tento piistup vhodné&jsi, proto je v této praci uveden.

Zasuvny modul je umistén ve sloZce, ktera se vytvorfila béhem instalace LeJOS

leJOSNXJProjects\NXJPlugin\build\nxjplugin.nbm
Jelikoz od verze 0.9.1 neni zdsuvny modul podporovén, instalacni balicky od této verze
zasuvny modul neobsahuji. Z archivu lze ovSem stahnout star$i verzi a modul tak ziskat 1 pro
pouziti na nové§jsi verzi.

Zasuvny modul do NetBeans pfidame ptes menu Tools -> Plugins -> Zdlozka
Download -> Add Plugins. Po ptidani zasuvného modulu by méla byt ptistupna volba pro
vytvoifeni NXT projektu. File -> New Project... -> Categories: Sample -> Projects: NXT
Project.

Poslednim krokem pfed pouZzivanim této varianty je pfipojeni bali¢ku LeJOS tfid pro
praci s NXT kostkou. Pfipojeni knihovny se provadi v nastaveni projektu pres kontextové
menu Properties -> Zalozka Java Source Classpath -> Add JAR/Folder. Knihovna, ktera se

ma pripojit je umisténa ve slozce kam byl nainstalovan LeJOS: \lib\nxt\classes.jar.
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4.3 Oziveni robota

Tato kapitola popisuje jak piivést robota k zivotu. V prvni Casti se zabyva tim, jaké
tiidy a jakym zpiisobem jsou zodpovédné za to, Ze se robot dokaze pohybovat a provadét
pfipadné méreni svymi senzory. A ve druhé ¢ésti je popsany princip komunikace robota
s fidici stanici. Jak robot navazuje spojeni s fidici stanici, pfijima piikazy, které vykonava a

odesila zpétnou vazbu zpatky stanici.

4.3.1 Pohybové a mérici funkce robota

Pohyb robota v prostoru zajistuji dvé samostatné pohanéna kola. Proto, aby motory
reagovaly spravné na zadané piikazy je potieba pied samotnym spusténim robota, znat
nekteré jeho fyzické parametry, predevsim jeho velikost a rozvor kol. Déle je potfeba nastavit
do jakych portti, které jsou umisténé na NXT kostce jsou zapojeny jaké senzory, nebo motory.

Pro potieby tohoto nastaveni, téchto konstant je vytvotena tfida Setting v balicku nxt.control.

Ukéazka nastaveni konstant:

public final class Setting {
/l...Senzory
public static UltrasonicSensor TOP_LENGTH_ULTRA_SONIC

= new UltrasonicSensor(SensorPort.S1);

/l...Motory
public static NXTRegulatedMotor TOWER_MOTOR = Motor.B,;
public static NXTRegulatedMotor LEFT_MOTOR = Motor.C;
public static NXTRegulatedMotor RIGHT_MOTOR = Motor.A,
/l...Nastaveni konstant pro fizeni
public static float WHEEL_DIAMETER = new Float(5.6);
public static float TRACK_WIDTH = new Float(11.0);
public static int SPEED_ROTATE_TOWER = 1200;
public static int ACCELERATION = 50;
public static int ROTATE_SPEED = 100;
public static int TRAVEL_SPEED = 150;
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Pro ovladani dvou motort, kde kazdy motor ovlada jedno kolo, slouzi tfida MotorsControl
z balicku nxt.control. Tiida obsahuje nastaveni pilota, které prob&hne pfi inicializaci
(konstrukcei) téidy a metody pro rovnou jizdu a otaceni se. Pilot je téida z knihovny LeJOS

urcena k ovladani robota, ktery pro svlij pohon a fizeni pouzivéa dvé nezavisle pohanéna kola.

Priklad inicializace pilota ve tfid¢ ovladajici pohon MotorsControl:

public MotorsControl() {
this.pilot = new CompassPilot(Setting. COMPASS, Setting. WHEEL_DIAMETER,
Setting. TRACK_WIDTH, Setting.LEFT_MOTOR,
Setting.RIGHT_MOTOR);
this.pilot.setAcceleration(Setting. ACCELERATION);
this.pilot.setRotateSpeed(Setting. ROTATE_SPEED);
this.pilot.setTravelSpeed(Setting. TRAVEL_SPEED);

¥

Poté, co je vytvofena instance kompas pilot, s parametry ziskanymi z nastaveni, které je

popsané v predchazejicim textu, jsou nastaveny jeSté dalsi konstanty urlujici zrychleni,
rychlost otadeni a cestovni rychlost. CompassPilot je jednou zimplementaci tiidy
DifferentialPilot, ktera vyuziva kompas K pfesné&jSimu vykonavani piikazu.

Ttida MotorsControl jesté obsahuje metody pro jizdu vpifed a otaceni. Tyto metody

pouze volaji metody obsazené ve tiidé DifferentialPilot.

Metoda pro jizdu vpted:

public void travel(double distance) {

this.pilot.travel(distance);

¥

Atribut distance udava jakou vzdalenost ma robot ujet. Vzdalenost se zadava v centimetrech,

a pokud se zada zaporna hodnota robot jede pozadu.

Metoda pro otaceni robota:

public void rotate(double value) {

this.pilot.rotate(value);

¥

Atribut value udava o kolik stupni se robot otodit.
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Robot disponuje senzorickou vézi, ktera se otaci a na vrcholu je ultrazvukovy senzor.
Pohyb véZe zajituje jeden motor, ktery pies pievody pohybuje otoénou vézi. Rizeni tohoto
motoru ma na starost tiida TowerControl z bali¢cku nxt.control. Tato téida piistupuje piimo
k motoru, ktery otaci v€zi. Pii vytvofeni se nastavi rychlost otaceni a poté se jiz jen uréuje o
kolik se ma véz otocit. U otadceni veéze je potieba dat pozor na to, Ze se kvuli kabelu k senzoru

muze oto€it jen o urcity uhel.

Nastaveni rychlosti otaceni:

public TowerControl() {
this.towerMotor.setSpeed(Setting.SPEED ROTATE_TOWER);
}

Rychlost se nastavi podle hodnoty, kterd je zadané v nastaveni.

Otoceni vézZe o urcity pocet stupili:

public void rotate(int angle) {

this.towerMotor.rotate(angle);

Po kazdém otoceni senzorové véZe se provadi méfeni ultrazvukovym senzorem.
Meéfteni probiha tak, Ze se nejprve ziska pfistup k senzoru, umisténém na senzorické vézi a pak
se ztohoto senzoru ziskd wvzdélenost k pfekazce. Hodnoty ziskané méfenim jsou

V centimetrech a maximalni hodnota je 255.

Ukézka méteni ultrazvukovym senzorem:

UltrasonicSensor ultraSonic = Setting. TOP_LENGTH_ULTRA_SONIC;
distance = ultraSonic.getDistance();

4.3.2 Komunikace robota s ridici stanici

Protoze vypocty, které se provadi pti lokalizaci robota jsou pfili§ naro¢né na to, aby se
provadély piimo v NXT kostce, je nutnd komunikace s fidici stanici. Ridici stanice posila
povely, které mé robot vykonat a robot zpét posilad informace o tom, zda pozadovany povel

vykonal a data namétené senzory.
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Ke komunikaci mezi robotem a fidici stanici je pouZito rozhrani bluetooth. Ridici
stanice bézi na platformé Android a je pouzit programovaci jazyk Java. Diky pouziti
programovaciho jazyku Java se daji pouzit stejné postupy pro komunikaci i v programech,
které nejsou urcéené pro platformu Android.

V nasledujicim textu je popsan princip komunikace mezi robotem a fidici stanici.
Ridici stanice mize byt jakékoliv zafizeni, které podporuje soketovou komunikaci a rozhrani

bluetooth.
4.3.2.1 Navazani a ukonceni spojeni

Pfi navazani spojeni mezi fidici stanici a robotem se vytvoii vstupni a vystupni datové
proudy a prostiednictvim nich se provadi vyména informaci mezi zafizenimi. Prace
s datovymi proudy v Androidu je podobna jako v klasické Java SE, ale je tfeba si dat pozor na
nckteré¢ drobnosti. Naptiklad v Androidu nelze pracovat se sitovymi proudy v hlavnim
vlakneé.

Spojeni se vytvaii podle modelu klient-server, to znamena, Ze jedno zatfizend piipravi
spojeni a ¢eka na pripojeni klientského zafizeni. V této praci stranu, kterd ¢eka na spojeni,
zaujima robot. Robot po spusténi ¢eka na ptipojeni fidici stanice.

Pro spravu spojeni a datovych proudt pro NXT kostku je urcena ttida Connection
v balicku nxt.connection. Tato tifida zodpovida za vytvofeni a ukonCeni spojeni, také

zodpovida za pfijimani pfikazl a odesilani informacnich dat.

Navazani bluetooth spojeni na NXT kostce:

private void connection() {
Display.getSingleton().printLCD(""Cekam na spojeni.");
while (this.btConnect == null) {
this.btConnect = Bluetooth.waitForConnection();
}
this.openStream();
Display.getSingleton().printLCD("Pripojeni navazano.");
}

Metoda connection ¢eka na vytvoreni spojeni od fidici stanice. Po vytvofeni spojeni vola

metodu openStream, ktera otevie vstupni a vystupni proudy pro naslednou komunikaci.
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Ukonceni bluetooth spojeni na NXT kostce:

private void disconnect() {
this.closeStream();
this.btConnect.close();
this.btConnect = null;
Display.getSingleton().printLCD("Odpojeno");
}

Metoda disconnect provede uzavieni vstupnich a vystupnich proudi a ukonéi bluetooth

spojeni.

Pro spravu spojeni a datovych proudd pro fidici stanici slouzi tfida Connection
v bali¢ku pc.connection. Tato tfida zodpovida za vytvoteni a ukonéeni bluetooth spojeni, také

zodpovida za odesilani prikazl a ptijem senzorickych dat.

Navazani bluetooth spojeni pro fidici stanici:

public boolean connect() {

if (1this.connect.connectTo("btspp://")) {
System.err.println("Spojeni s NXT se nepodatilo.");
this.connected = false;

}else {
System.out.println("Spojeni s NXT bylo navazano.");
this.connected = true;
this.openStream();
new Thread(this).start();

}

return this.connected;

¥

Metoda connect se pokusi vytvofit spojeni s NXT, pokud se spojeni povede, zavola metodu

openStream, kterad otevie vstupni a vystupni proudy pro komunikaci. Déle se spusti v novém

vlakné rutina, ktera piijima data z NXT kostky.
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Ukonceni bluetooth spojeni pro fidici stanici:

public void disconnect() {
try {
this.closeStream();
this.connect.close();
this.connected = false;
} catch (IOException ex) {
System.err.printIn(ex.getMessage());

¥

Metoda disconnect uzavie vstupni a vystupni proudy a ukon¢i bluetooth spojeni.
4.3.2.2 Odesilani a prijem poveld

Pro odesilani a ptijem dat mezi zafizenimi se pouziva otevienych datovych proudd.
Otevieni datovych proudu je ukazano v piedchazejici kapitole. Pro ucely komunikace mezi
robotem a fidici stanici je vytvofen komunika¢ni bali¢ek jménem Packet z balicku
nxt.control.packet, ktery je poté posilan datovymi proudy jako sekvence bajtt. Protoze je tiida
Packet posilana a piijimana v podobé sekvence bajtl, je nutné, aby bylo mozné tfidu pievést
na tuto sekvenci nebo ji ze sekvence znovu sestavit. Komunika¢ni bali¢ek je tvofen
informacni vlajkou a n&jakou uZzitnou hodnotou. Informacni vlajka je ¢islo od 0 do 255, které
urcuje vyznam komunika¢niho bali¢ku, piehled vSech vlajek a jejich vyznam je v Tab. 4.3.1.
Informacni vlajka zabird prvni bajt celého komunika¢niho balicku. UZitna hodnota je realné
¢islo vyjadtujici, n€jakou hodnotu vztahujici se k vyznamu informacni vlajky. UZitna hodnota

zabira posledni Ctyii bajty. Rozlozeni informaci v balicku je znazornéno na Obr. 4.3.1.

1B

Viajka " Hodnota

Obr. 4.3.1 — Struktura informacéniho bali¢ku.
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Hodnota informaéni vlajky Vyznam uzitné hodnoty

Piikaz: .
0 Zadny.
Vypnuti robota.
Prikaz:
1 Pocet stupnil.
Otocni robota.
Prikaz:
2 Vzdalenost.
Jizda vpred.
Piikaz:
10 Pocet stupiiti.

Otoceni senzorické véze.

Senzorické métent:
9 Vzdalenost od prekazky.
Ultrazvukovy senzor.

Potvrzeni ptikazu: .
11 Zadny.
Jizda vpfted.

Potvrzeni ptikazu: .
12 . C o e Zadny.
Otoceni senzoricke veze.

Potvrzeni piikazu: .
13 Zadny.
Otoceni robota.

Tab. 4.3.1 — Vyznam hodnot informaénich vlajek.

Ttida Packet ma dva konstruktory. Prvni konstruktor vytvofi tfidu ze zadané hodnoty
informacni vlajky a uzitné hodnoty. Druhy konstruktor ze zadané sekvence péti bajti
zrekonstruuje tiidu.

Ukazka konstruktoru téidy Packet, ktera reprezentuje komunikacni bali¢ek:

public Packet(byte flag, double value) {
this.flag = flag;
this.value = value;

}

public Packet(byte[] bytes) {
byte[] data = new byte[4];
this.flag = bytes[0];
System.arraycopy(bytes, 1, data, 0, 4);
this.value = Convert.fourBytesToReal(data);

o1



Pro pfevedeni informaci obsazenych ve tfidé Packet slouzi metoda toByte:

public byte[] toBytes() {
byte[] result = new byte[5];
result[0] = this.flag;
byte[] data = new byte[4];
data = Convert.realToFourBytes(this.value);
System.arraycopy(data, O, result, 1, 4);

return result;
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4.4 Tmplementace ¢asticového filtru

Jak bylo popsano v kapitole 3.2 a kapitole 3.4.2.2, lokalizace Casticovym filtrem se
sklada ze tii krokd. Prvnim krokem je pocate¢ni odhad polohy. Dalsi dva kroky jsou apriorni
odhad polohy a aposteriorni odhad polohy, tyto dva kroky se interaktivné stiidaji.
V nasledujici kapitole je popsano, jak jsou tyto kroky implementovany pro ucely této prace.

Také je zde popsana Castice a model prostoru, ve kterém se provadi lokalizace.

4.41 Castice

Castice je zakladni prvek ¢&asticového filtru. Obsahuje informace o své poloze
V prostoru, nato¢eni a o vaze vyznamnosti. Ttida zodpovédna za uchovani téchto informaci se
jmenuje Particle a je umisténa v balicku particlefilter.particle.

Ttida neni zodpovédnd pouze za uchovani informaci, ale obsahuje 1 nékteré metody
pro manipulaci s ¢astici. Nejdilezitéjsi jsou metody pro pohyb ¢astice, zjisténi dosahu méfeni,

provedeni ocekavaného méfeni a vypocet vahy vyznamnosti.

Metody pro pohyb ¢éstice v prostoru:

public Particle move(double angle, int distance) {
double newRotation = this.rotation + angle;
newRotation %= 2.0 * Math.PI;
Point newPosition = this.newPosition(this.position, newRotation, distance);

return new Particle(newPosition, newRotation);

private Point newPosition(Point position, double angle, int distance) {
int X = position.x + (int) Math.round(Math.cos(angle) * distance);
int y = position.y + (int) Math.round(Math.sin(angle) * distance);

return new Point(x, y);

¥

Metoda move vytvoii novou castici, ktery se vypocita na zakladé zadaného thlu a vzdalenosti.

Dalsi dilezitou metodou je urceni dosahu méfeni. Tato metoda vypocita obdélnik,

ktery reprezentuje oblast mozného méieni. Na zaklad¢ této oblasti se rozhodne, jaké
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orienta¢ni body budou soucasti méfeni a jaké ne. Tato oblast zavisi na umisténi Castice

Vv prostoru a dosahu senzort.

Metody pro urceni oblasti mozného méfeni:

public Viewport createParticleRectangle(int range) {
return this.createParticleRectangleParticleRobot(range);

private Viewport createParticleRectangleParticleRobot(int range) {
Point point3 = this.newPosition(this.position, this.rotation - Math.P1/ 2.0, range);
Point pointl = this.newPosition(point3, this.rotation, range);
Point point4 = this.newPosition(this.position, this.rotation + Math.P1/ 2.0, range);
Point point2 = this.newPosition(point4, this.rotation, range);
Point center = this.newPosition(this.position, this.rotation, range / 2);

return new Viewport(center, pointl, point2, point3, point4);

Svét je implementovan ve tfidé World v balicku particlefilter.world. Tato tiida
uchovava informace o modelu prostiedi, ve kterém se lokalizuje, a také obsahuje metodu
getLandmarksinRectangle. Tato metoda na zakladé oblasti méfeni vraci seznam orienta¢nich

bodu.

Ukazka metody getLandmarksinRectangle:

public List<Landmark> getLandmarksInRectangle(Viewport viewport, Particle particle) {
List<Landmark> landmarksinRectangle = new ArrayList<>();
Map<Double, Landmark> map = new TreeMap<>();
for (Landmark landmark : this.landmarks) {
if (landmark.contains(viewport)) {

landmarksInRectangle.add(landmark);

¥

return landmarksInRectangle;
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Dalsi dualezitou metodou ve tiidé Particle je metoda sense, ktera provadi
predpokladané méfeni. Toto méteni je dllezité pro vypocet vahy vyznamnosti. Pfredpokladané

méieni je vlastné zméieni vzdalenosti ke vSem orienta¢nim bodim.

Ukézka predpokladaného méteni:

public List<Double> sense(List<Landmark> landmarks) {
List<Double> senseValues = new ArrayList<>();
for (Landmark landmark : landmarks) {
senseValues.add(landmark.distance(this.position));

}

return senseValues;

Posledni dulezitou funkei ¢astice je vypocet vahy vyznamnosti a jeji normalizace.

Viéha vyznamnosti se pouziva pii aposteriornim odhadu.

Metody pro vypocet a normalizaci vahy vyznamnosti:

public void updateWeight(List<Double> sense, List<Double> measurement) {
double prob = 1.0;
it (sense.size() != measurement.size()) {
prob = Math.exp(-100);
}
for (int i = 0; i < Math.min(sense.size(), measurement.size()); i++) {
prob *= calculeProb(sense.get(i), measurement.get(i));
}
this.weight = prob;
}
private double calculeProb(double x, double y) {
return Math.exp(-Math.pow(x -y, 2));
}
public void normalizeWeights(double sumWeights) {
this.weight /= sumWeights;
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4.4.2 Inicializace — Po¢ate¢ni odhad polohy

Pti vytvareni ¢asticového filtru je nutné definovat, nékolik parametrti. Patii mezi né¢
predevsim pocet Castic, pouzivanych pro lokalizaci a model prostoru, neboli svét, ve kterém
se lokalizace provadi.

Po ziskéni potfebnych parametrti, se provede pocatecni odhad polohy a tim se
Casticovy filtr inicializuje. Pocate¢ni odhad polohy se nastavuje tak, ze robot je se stejnou

pravdépodobnosti kdekoliv v prostoru.

Inicializace Casticového filtru (obsahuje tiida particlefilter.ParticleFilter):

private void initParticles() {
for (int i = 0; i < this.countParicles; i++) {

this.particles.add(RandomParticle.createRandomParticle(this.world));

by

Pti inicializaci se vygeneruje sada ndhodnych Castic. Mnozstvi Castic bylo definovano pii

vytvareni Casticového filtru.

Vytvofeni nahodné ¢astice (obsahuje téida particlefilter.particle.RandomParticle):

public static Particle createRandomParticle(World world) {
double rotation = random.nextInt(4) * Math.P1/2.0;
Point location = createRandomLocation(world);

return new Particle(location, rotation);

¥

Nahodné se vygeneruje natoceni ¢astice do jednoho ze Ctyf smérti a ndhodné umisténi

V prostoru, ktery predstavuje svét (world).
4.4.3 Apriorni odhad polohy

Apriorni odhad polohy se provadi na zakladé relativnich méteni. Protoze robot nema
zadné senzory pro relativni méfeni, pouziva se jako relativni méfeni ptikaz k pohybu robota.
Jinak feceno to znamena, Ze pohyb, ktery ma robot provést, provedou vSechny castice. Pro
Castice se predpoklada cyklicky svét, to znamend, ze kdyz Castice opusti soufadnice vymezené

prostorem, ocitne se na zacatku druhé strany prostoru.
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Pohyb vsech ¢astic, které jsou soucasti filtru (obsahuje tiida particlefilter.ParticleFilter):

public void move(double angle, int distance) {

for (int i = 0; i < this.countParicles; i++) {
Particle oldParticle = this.particles.get(i);
Particle newParticle = oldParticle.move(angle, distance);
int X = Math.abs(newParticle.getLocation().x);
int y = Math.abs(newParticle.getLocation().y);
X %= world.getWorldSize().width;
y %= world.getWorldSize().height;

newParticle = new Particle(new Point(x, y), newParticle.getRotation());

if (this.world.isValidLocation(newParticle.getLocation())) {

this.particles.set(i, newParticle);

by

Nejprve se na zaklade staré ¢astice, sméru pohybu a vzdalenosti vytvoii nova ¢astice. U nové
Castice se prepocitaji soufadnice tak, aby ¢astice nebyla mimo vymezeny prostor. Poté se

¢astice vlozi do nové sady castic.
4.4.4 Aposteriorni odhad polohy

Aposteriorni odhad polohy se da rozdélit do né€kolika krokii. Nejprve se vypocita vaha
vyznamnosti pro vSechny c¢astice, poté se provede normalizace téchto vah a jako posledni
krok se provede pfevzorkovani.

Nejprve se provadi vypocet vahy vyznamnosti. Jak bylo popsano v kapitole 3.4.2.2
velikost vahy vyznamnosti zdvisi na rozdilu mezi skuteénym méfenim a ocekdvanym
méfenim. V principu se da fict, Ze se porovnavaji zméfené oblasti prostoru s mapovymi
podklady. Na Obr. 4.4.1 je znazornéné skute¢né umisténi provedeného meéteni a meéteni
simulované jednotlivymi Gasticemi. Cim mensi rozdil mezi jednotlivymi méfenimi je, tim

v¢Etsi je hodnota vahy vyznamnosti.
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Skutecni méreni

Méfeni castice

L

Obr. 4.4.1 — Porovnani senzorického méreni.

Vypocet vahy vyznamnosti (obsahuje ttida particlefilter.ParticleFilter):

public void updateWeight(List<Double> measurement) {
for (Particle particle : this.particles) {
Viewport particleRectangle = particle.createParticleRectangle(this.range);
List<Landmark> landmarks =
this.world.getLandmarksinRectangle(particleRectangle, particle);
List<Double> senseValues = particle.sense(landmarks);

particle.updateWeight(senseValues, measurement);

¥

Postupné se prochazi pres vSechny castice, zjisti se oblast a orientani body, které Castice
muze zméfit. K t€émto orientaénim bodim se provede méfeni, to se porovnéd se skuteCnym

meéfenim a vypocita se nova vaha vyznamnosti.

DalSim krokem aposteriorniho odhadu polohy je normalizovat vSechny vahy
vyznamnosti. To se provede tak, ze se jednotlivé vahy vyd¢€li sumou véch vah vyznamnosti.
Normalizovana vaha vyznamnosti uréuje, s jakou pravdépodobnosti se ¢astice dostane do
dalsi sady castic a jeji vypoCet je nezbytnou podminkou pro provedeni operace

ptevzorkovani.
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Normalizace vahy vyznamnosti (obsahuje téida particlefilter.ParticleFiletr):

public void normalizeWeights() {
double sumWeights = sumWeigths();
for (Particle particle : this.particles) {
particle.normalizeWeights(sumWeights);

¥
private double sumWeigths() {

double sumWeights = 0;

for (Particle particle : this.particles) {
sumWeights += particle.getWeight();

¥

return sumWeights;

Poslednim krokem aposteriorniho odhadu polohy je ptevzorkovani. Prevzorkovani
vytvoii novou sadu castic, kterd nahradi doposud pouZivanou sadu. Do nové sady Castic se

muze dostat kterakoliv ¢astice z predchozi sady a to dokonce i ve vice kopiich.

public static List<Particle> roulette(List<Particle> oldltems) {
List<Particle> newltems = new ArrayList<>();
int index = new Random().nextInt(oldltems.size());
double beta = 0.0;
double max = max(oldItems);
for (Particle olditem : oldltems) {
beta += Math.random() * 2.0 * max;
while (beta > oldItems.get(index).getWeight()) {
beta -= oldItems.get(index).getWeight();
index = (index + 1) % oldItems.size();

¥

newltems.add(oldItems.get(index));

¥

return newltems;
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4.4.5 Ukazka fungovani programu

V pocateCnim stavu neni umisténi robota znamé, proto jsou castice roztrousené po celém

prostoru.

@ Particle filter

Vpred

Do leva

Do prava

Prekazky

Odpojit

Obr. 4.4.2 — Ukazka: pocatecni stav.

Do leva

Do prava

Prekazky

Odpojit

Obr. 4.4.3 — Ukazka: prvni krok.
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Dalsi méfeni polohu jesté vice upiesni.

@ Particle filter

Vpred

Do leva

Do prava

Prekazky

Odpojit

Obr. 4.4.4 — Ukazka: druhy krok.

V dalsim kroku se robot oto¢i zady k jednomu z orienta¢nich bodd, coz zpisobi, Ze ho neni
schopen zaméfit a tim se odhad polohy zhorsuje.

Vpred
Do leva

Do prava

Prekazky

Odpojit

Obr. 4.4.5 — UkazKka: treti krok.
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Pti dal$im kroku jiz neni v dosahu senzort Zadny orientacni bod a odhad polohy se stale
zhorsuje.

Vpred

Do leva

Do prava

Prekazky

Odpojit

Obr. 4.4.6 — Ukazka: ¢tvrty krok.

Pti otoceni je robot schopen opét zaméfit oba orienta¢ni body a proto se odhad polohy opét
upfesni.

@ Particle filter

Vpred
Do leva

Do prava

Prekazky

Pripojit

Obr. 4.4.7 — Ukazka: paty krok.
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Z.avér

Téma této diplomové prace jsem si vybral po absolvovani online kurzu Introduction to
Artificial Intelligence pod vedenim Petra Norviga a Sebastiana Thruna. Tento kurz mé velice
nadchl, a proto jsem vyuzil moznost realizace nékteré lokaliza¢ni techniky na realném
robotovi. Tématem prace bylo sestavit robota a demonstrovat na ném funk¢nost nékteré
lokaliza¢ni metody. Za demonstrovanou lokalizacni metodu byl vybran ¢asticovy filtr.

Robot byl sestaven ze stavebnice LEGO Mindstorms Education. Zakladnim prvkem
stavebnice je programovatelna kostka NXT, ktera je srdcem, nebo spiSe mozkem robota. Ke
kostce lze pfipojit a nasledné ovladat celou fadu periferii. Tato stavebnice je vhodnym a
predevsim dobie dostupnym zplsobem jak simulovat redlné situace, které by se za jinych
situaci musely modelovat pouze teoreticky.

Lokalizace robota pomoci ¢asticového filtru ve zmapovaném prostoru byla uspésna,
ovsem piesnost odhadu polohy po dlouhodobé€jsim pouzivani zna¢né klesa. Tyto nepiesnosti
jsou zapfi¢inény nedostatecnym mnozstvim senzorickych dat. Robot sestaveny v ramci této
prace ziské pfi jednom meéfeni senzorickd data ze tfi smért, oproti tomu zafizeni, které tuto
metodu lokalizace béZné pouzivaji, disponuji senzory provadéjici méfeni v okruhu 360°.
Takovyto senzor pro NXT kostku bohuZel nebyl dostupny.

Princip ¢asticového filtru je pro mé osobné velice zajimavy, diky jeho vyuziti i
Vv jinych oblastech nez lokalizace robota predpokladam, Ze ho 1 nadale budu pouzivat ve svych
budoucich pracovnich i volno€asovych projektech.

Soucasti diplomové prace je uzivatelska pfirucka popisujici praci s vytvorenymi
programy. Kompletni zdrojové kody a kompletni ndvod na sestaveni robota je umisténo na

piiloZzeném CD.
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Priloha A — Uzivatelska priruc¢ka — Robot

Ovladani NXT kostky s firmwarem LeJOS a programem vytvofenym v ramci této
prace je velice jednoduché. Kostka obsahuje ¢tyfi tlacitka. Oranzové tlacitko uprostied kostky
slouzi pro potvrzovani piikazti a ozna¢uje se jako ENTER. Sedivé tlagitko umisténé pod
tlacitkem ENTER slouzi K navratu z vnofenych nabidek a kK vypnuti kostky je oznacovano
jako ESCAPE. Dv¢ seda tlacitka ve tvaru Sipek smétujici doleva a doprava, slouzi k listovani
Vv nabidkach.

Pro spusténi programu se musi nejprve aktivovat kostka. To se provede stisknutim
tla¢itka ENTER. V zobrazeném seznamu polozek je nutné nalistovat polozku ,,Files®, ktera
obsahuje vSechny nahrané programy, polozka se potvrdi stisknutim tlacitka ENTER.
V zobrazeném seznamu programu je tfeba nalistovat program jménem ,,Demo.nxj* a vybrat
stisknutim ENTER. Otevie se seznam moZnosti, které se mohou provést se zvolenym
programem. Program se muize nastavit jako vychozi program pro spusténi (Set as Default),
muze se také vymazat (Delete file) a nakonec se mize spustit (Run).

Po spusténi programu se na displeji NXT kostky objevi népis ,,Cekam na spojeni.”.
Tim je robot pfipraven na spojeni s fidici stanici. Po navazani spojeni se ozve zvukovy signal
a na displeji se zobrazi napis ,,Pripojeni navazano*. Robot pfi pfijeti jakéhokoliv piikazu tuto
skute€nost oznadmi zvukovym znamenim.

Pro vypnuti programu staci stisknout tlacitko ESCAPE. Pokud program z jakéhokoliv

duvodu ,,zamrzne* je nutné vyndat a zandat baterku a tak robota restartovat.
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Piiloha B — Uzivatelska prirucka — fidici stanice — PC

Jak jiz bylo fe¢eno v pfedchozim textu, robot se pfipoji k fidici stanici. Ridici stanice
odesila piikazy, které ma robot splnit a pfijima senzoricka data, ktera robot naméfil. Program
fidici stanice je implementovan pro dvé platformy. Prvni platformou je PC.

Pied prvnim spusténim aplikace je nutné sparovat pocita¢ s NXT kostkou. Po spusténi

fidici stanice se otevie okno aplikace, které muzete vidét na nasledujicim obrazku.

| &) Particle filter - B
Pripojeni Prekazky

[ ] [ ] oF
.= . ;’; . .-1- . -2 Vybranny arientacni bod
. .
- L S L X: 150 ¥: (150 a: 10,0
'i t\ :-:."..:- -J r'-u

- Odebrat

]
-
L] f ;" . Velikost mapy:
-
o - ;.-.' Sitka: Vyika:

# % =" MNastav
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L % -l r
.-Fﬁ“r :- VpFed

LI Otodt do leva 10 Otodt do prava

L] -
LI L .:‘.i H Vzdalenost

Obr. B.1. — Vzhled programu ¥idici stanice PC.

Okno programu lze rozdélit do ¢tyi casti. Prvni a nejvétsi ¢ast vykresluje mapu
prostoru a jednotlivé Castice. Druha ¢ast je vpravo v horni ¢asti okna, obsahuje moznost pro
vloZeni nebo odebrani orientacnich bodii a moznost nastaveni velikosti prostoru. Pro vlozeni
nového orientacniho bodu sta¢i vyplnit soufadnice stfedu ¢tverce a délku jeho strany. Pro
odebrani orientacniho bodu sta¢i oznacit kliknutim na jeho umisténi na mapé a nasledném
stisknuti tlacitka odebrat.

Tteti Casti je ovladani robota, to je umisténo vpravo dole. Obsahuje tlacitka otacejici
robota doleva nebo doprava a tlagitko VPRED, které posila piikaz o rovné jizdé. Vzdalenost,
kterou ma robot ujet se zadava do policka pod tlacitkem vpied. VSechny hodnoty jsou
zadavané v centimetrech.

Posledni sadou ovladacich prvkii jsou nabidky Pripojeni a Prekazky. V nabidce
pripojeni lze provést pripojeni k robotu ¢i jeho odpojeni. V nabidce prekazky lze aktuélni

sadu piekazek ulozit do souboru nebo ze souboru nacist diive ulozené.
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Piiloha C — UzZivatelska piiru¢ka — Fidici stanice — Android

Dalsi moznou fidici stanici je stanice fungujici na platformé Android. Pfed prvnim
spusténim aplikace je nutné sparovat Android zatizeni s NXT kostkou. Po spusténi této fidici

stanice se objevi nasledujici obrazovka.

Do prava

Prekazky

Odpojit

Obr. C.1. — Vzhled programu Fidici stanic Android.

Obrazovku lze rozdélit do dvou &asti. Cést vpravo zobrazuje aktualni mapu a rozloZeni
gastic. Cast vlevo obsahuje Fidici tlagitka. Tladitka jdou opét rozdélit do dvou skupin. Prvni
skupinou jsou tlagitka, fidici pohyb robota a druhd skupina ovladd nastaveni piekazek
(orienta¢nich bodi) a vytvari nebo rusi spojeni s robotem.

Po stisknuti tlac¢itka pro nastaveni orientacnich bodi se zobrazi dalsi obrazovka, ktera
je vidét na nasledujicim obrazku.

~ ¥ @D
@ Sprava prekazek

Pridej prekazku
Square landmark [50, 50], 20.0
Square landmark [150, 50], 20.0

Square landmark [50, 150], 20.0

Square landmark [150, 150], 20.0

Obr. C.2. — Nastaveni orienta¢nich bod.
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Po stisknuti tlacitka pfidat ptekdzku se zobrazi dialog, ktery chce upiesnit informace o
novém orientanim bodé€. Po zadani pozadovanych informaci se orienta¢ni bod vlozi do
seznamu. Pro smazani existujiciho orienta¢niho bodu sta¢i dlouze podrzet pozadovany

orientacni bod v seznamu. Zpét na hlavni obrazovku se presune stisknutim tlacitka zpét.

Zadejte informace o prekazce

Cancel

Obr. C.3. — VloZeni nového orientaéniho bodu.

Pro ukonceni programu staci na hlavni obrazovce kliknout na tla¢itko zpét.
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