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ANOTACE

Prace se zabyva navrhem robotického ramena, navrhem ridictho systéemu robota, navrhem
kontrolniho systéemu robota, navrhem trajektorie koncového efektoru robotického ramena
v dynamickém prostiedi a detekci prekazek v pracovnim prostoru robotického ramena.
Robotické rameno je rizeno pomoci Arduina, navrh trajektorie v dynamickém prostiedi a
detekce prekazek je zprostredkovan umélou inteligenci, kontrolni systém (program, pomoci

ktereho ovlada uzivatel robota) je naprogramovan v programovacim jazyku python.

KLICOVA SLOVA

manipulator, robotické rameno, akcni ¢len, aktuator, neuronova sit, uméla inteligence

TITLE
DESIGN OF ROBOTIC MANIPULATOR WITH OBSTACLE AVOIDANCE FUNCTION

ANNOTATION

The work deals with the design of the robotic arm, the design of the robot control system, the
design trajectory of the end effector of the robotic arm in a dynamic environment and the
detection of obstacles in the workspace of the robotic arm. The robotic arm is using Arduino,
the design of the trajectory in a dynamic environment and the detection of obstacle is mediated
by artificial intelligence, the control system (the program with which the user controls the

robot) is programmed in the python programming language.

KEYWORDS

manipulator, robotic arm, actuator, neural network, artificial intelligence



OBSAH

1.1.
1.2.
1.3.

2.1.

2.1.1.
2.1.2.
2.1.3.

2.2.

2.2.1.
22.2.

2.3.

2.3.1.
23.2.

2.4.

3.1.
3.2.

3.2.1.
3.2.2.

3.3.
3.4.

3.4.1.
3.4.2.

OBSAH.......ooiooeeeeeeeeee e 6
SEZNAM ZKRATEK A ZNACEK .......c.cooiimiiieieeeeeereseeseeeseses e 8
SEZNAM SYMBOLU PROMENNYCH VELICIN A FUNKCH .......cocoveveviieean 9
SEZNAM ILUSTRACT .....oooiioeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 10
SEZNAM TABULEK .......oooomiiiiiieeeeeeeeeeeeeseeeeeeeeesse e 12
UUVOD.....oooooeeeeeeeeee e s s s enssensanes 13
HLOUBKOVA MAPA ..o 14
TVORBA HLOUBKOVE MAPY ....cooooiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeee oo 14
ZPRACOVANI HLOUBKOVE MAPY .......ooimiieieieeeeeeeeeeeeeeeeseeseses oo 15
FILTRACE HLOUBKOVYCH MAP........o.oomiimiiieeieeeeeeeeeeeeeeeeeeseees s, 16
DETEKCE OBJEKTU POMOCI HLOUBKOVE MAPY .......ccocovviiivieieeereeeeenn. 18
DETEKCE POMOCI SEGMENTACE ........oooioiieeeeeeeeeeeceeeeeeeeeeeseeee s, 18
REIONAINT TUSE......viiiiiiiieeie ettt ettt e e b e aeeeebeesnseesseeens 18
Metoda SHIUKOVANI .....eiiiiiiiiiieeic et e e e e 19
Prahova MEtOAa .....ovvvviiiiiiieieeeee e e 20
DETEKCE OBJEKTU POMOCI DETEKCE HRAN .......coovivimeieeeieeeeeeeeeeeen. 21
Metody pro detekel Rran.........oooviiiiiiieiiecieeceeee e 22
| D15 o) (TS o) 111 L OO PRRR 24
DETEKCE OBJEKTU POMOCI NEURONOVE SITE ......cooovoieiiieeeeeeeeen. 26
VoIba arChiteKIUTY .....ceeuiieiiieiiee et et 26
Extrakce vlastnosti z hloubkove mapy ........ccceevveeeiiiiiiiieeiieeieeeeee e 28
POINT CLOUD DETEKCE OBJEKTU ..ot 29
NAVRH CESTY V DYNAMICKEM PROSTREDI..........cocovvvivieeeeeeeeeeeen. 31
REAKTIVNI NAVRH CESTY ....coooiiiiiieieeeeeeee e 31
PRAVDEPODOBNOSTNI METODY ......c.ouimieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseeseeesee e, 33
Probabilistic roadmap (PRIM) .......cooiiiiiiieeiieceeeeeee e 34
Rapidly exploring random tree (RRT)......ccccuvieiiiieiiieiiieeeeeeeeeeeeee e 35
OPTIMALIZACE TRAJEKTORIE ........cocoooouimieieeeeeeeeeeeeeeeeee e, 36
MACHINE LEARNING .......ooouvmoiiieieieeeeeeeeeeeeeeeeeesese e ses e 38
Reinforcement L@arning ..........cocveeeiiiieiiieeiiie ettt e e e e e 38
SUPETrVISEd 1€AIMING ......eeeeiieeiiieciiee et e e e e e e eareeeaaeesneeenes 40
KONSTRUKCE ROBOTICKEHO RAMENA ........cooooiviieieieeeeeeseeeeee e, 42



4.1. VOLBA MATERIALU ..o et s e es e 43

42.  KLOUBY ROBOTICKEHO RAMENA.........cc.cooomiimimieeeeeeeeseeeseeeseeeeeeees e 44
421, LINEAMNT KIOUD.......o.ouveiveoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 46
422, ROtACHT KIOUD.....cooiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt ee e e aeaeaasaaaaes 48
5. RESENI KONSTRUKCE ROBOTICKEHO RAMENA ..........ccccooooiuimieirirnrnnannn. 52
5.1.  NAVRH CYKLOIDNIHO DISKU.........ccoceoiimiimirmeeeereeeeeseeeeeeeeseeeseeeesessesses o, 54
52, ZAKLADNA RAMENA .......coooiiiioeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 56
53.  KLOUBY RAMENA .......ooiiiiiioeeeeeeeeee oo 58
54.  ZAPESTIROBOTA ......coooiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 59
5.5, END-EFEKTOR .......c.ccoiiiiiieeereeeeeeeeeeeeeeeee e eeesee e 60
5.6. SPOJENT JEDNOTLIVYCH CASTI ..o 61
6. RIDICT SYSTEM ROBOTICKEHO RAMENA ......c.coovimiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeen, 62
6.1. HARDWAROVA CAST ..ot 62
6.2.  SOFTWAROVA CAST ..o 66
6.3.  RIZENI ZAPESTIROBOTA........coooiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 68
7. DETEKCE PREKAZEK ......coooiviiiiiieeieeeeeeeeeveeee e 70
728 TR 6 0 J OO OO 70
T2, KAMERA ..o 70
7.3. DETEKCE A ZPRACOVANI ......c.ooiiiiiioeieeeeeeeeeeeeeee e 71
8. NAVRH TRAJTEKTORIE ......coouiiiiiieeoeeeeeeeeeeseee e 73
8.1.  TRENOVANIDON ...t ee et eee e eeeeeereens 73
9. KONTROLNI SYSTEM ROBOTICKEHO RAMENA .......coooouiiieiieeieeeeeeeeen. 76
9.1.  VYVOJOVE DIAGRAMY KONTROLNI CASTI ......oooivivimiieeeeeeeeeeeeeeen 80
10. ZAVER ..o 84

LITERATURA ...t ene s 85



SEZNAM ZKRATEK A ZNACEK

ToF
LED
CCL
YOLO
SSD
Rol
RPN
COCO
CNN
SPP
RGB
PRM
T-PRM
RRT
PMP
DQOQN
DDPG
DDQN
A3C
SVM
POM
12C
/O

time of flight

svitiva dioda

algoritmus pro detekci kontur
algoritmus pro detekci objekt
algoritmus pro detekci objekta
potencialni mista pro vyskyt objektu
regional proposal network
common objects in context
konvolu¢ni neuronova sit’
spatial pyramid pooling
barevny model

probabilistic roadmap
temporal probabilistic roadmap
rapidly expanding tree

princip Pontryaginova maxima
Deep q network

Deep deterministic policy gradient
Double deep q network
Actor-Critic

support vector machine
polyoxymethylen

sériova sbérnice

vstup/vystup

EEPROM pfepisovatelna nevolatilni pamét

GIO

general input/output



SEZNAM SYMBOLU PROMENNYCH VELICIN A FUNKCI

n pievodovy pomeér

d hloubka pixelu,

pX/py X a 'y soufadnice pixelu,

ppX/ppy X ay soutadnice stfedu promitani obrazu,
fx/fy ohniskova vzdalenost,

x/y realné souradnice.



SEZNAM ILUSTRACI

Obr. 1.1 — Barveny obrazek, hloubkova mapa ..........cccccccvveeiiieeiiieeieeeeeeeeee e 15
Obr. 1.2 — Filtrovana hloubkova mapa, filtrovana a nasvicend hloubkova mapa..................... 16
Obr. 2.1 — Segmentace pomoci prahoveé MEtOdY .......cecveevierieiiiieieeieerie et et ens 21
Obr. 2.2 — Segmentace pomoci detekce hran...........cccvveeeiiieiiieeiieeeeee e 25
Obr. 2.3 — Detekce objektlh pomoci YOLOVS .......ooooiiieiieeieeeeeeeeee e 28
Obr. 2.4 — Point-cloud detekce objektli, online, (CVPR, 2018) .....cccvveevvieciieiieeeeeeeeee 30
Obr. 3.1 — Navrh trajektorie pomoci reaktivini metody.........cceeevieriieiienieeiienieeiieeie e 33
Obr. 3.2 — Navrh trajektorie pomoci PRM .......ccccooiiiiiiiiiiiiiiciiceceeeee e 35
Obr. 3.3 — Navrh trajektorie pomoci RRT a optimalizace...........ccceecueeniiniiiiniieiiiinieeiee 38
Obr. 3.4 — Navrh trajektorie pomoci Q-1€arning ..........ccccecveveevieniieniininienieieeieeeeeeeeeeen 40
Obr. 4.1 — Pneumatického linedrniho aktuatoru ...........ccevieviiiiinieniieeeeeee e, 46
Obr. 4.2 — Elektricky linearni aktuatoru (vodici STOUD).......ccceeeiiiriieiieriieiieeieeieeeie e 47
Obr. 4.3 — Elektricky linearni aktuator (PAS) ......c.eevveerieriiieiieeieeie et 47
Obr. 4.4 — Elektricky linearni aktuator (hieben a pastorek) ...........ccoeceeviiniiiniiiiiiiiies 48
Obr. 4.5 — Pneumaticky rotacni aktuator (hfeben a pastorek) .........cccceeveveeeiienieeviienieenienienns 49
ODbr. 4.6 — Planetova preVOAOVKA. ........eiiiiieiiie ettt e e 49
Obr. 4.7 — Harmonickd prevOdOVKa. ........coouiiiiiiiiiiiieieeee ettt 50
Obr. 4.8 — Cykloidni preVOAOVKA .......coiiiiiiiiiieiieee ettt 51
Obr. 5.1 — Diagram robotick€ho ramena ...........ccceeeiiiieiiieeiiieeieeeeeeee e 52
Obr. 5.2 — Diagram zap¢&sti robotick€ho ramena ...........cccveeevvieeiiieeiiieeieececee e 52
Obr. 5.3 — Segment cykloidniho diSku ........coocuieiiiiiiiiii e 54
Obr. 5.4 — Sestava ZaKIadny ........ccceoiiiiiiiiiiiiee s 57
Obr. 5.5 — Sestava prevodovKy KIOUDU.........cccuiiiiiiiiiiiieiiccecceeeeeee e 58
ODbr. 5.6 — Sestava ZAPESH TODOLA......c.uiiiiiiieciie ettt et e e eereeenens 59
Obr. 5.7 — Sestava systému pro pievod pohybu MOtOTU.........ceecvieriiieiierieiiieeie et 60
Obr. 5.8 — Sestava end-efektort..........ccoeviiiiiiiiiiiiii e 60
Obr. 5.9 — Uchyceni hlinikoveho profilt...........occvveiiiieiiiiicceeeee e 61
Obr. 6.1 — Blokové schéma fidiciho systému robota..........cccveeeriieeciieeiieecieecee e 62
Obr. 6.2 — Deska plosného spoje fidiciho systému roobota.............cccueevieriiieniieciienieeieee 63
Obr. 6.3 — Vykres drzaku desky ploSn€ho SPOje........cocvieiiiiiiiiiiiieeiieeetee e 64
Obr. 6.4 — Schéma zapojeni fidiciho systému robota ..........cccveeeviieeiiieeiiiecieeee e 65
Obr. 6.5 — Vyvojovy diagram programu fidiciho systému robota..........ccccceeveevcrviencreeercveeennne. 69

10



Obr. 9.1 — Grafické rozhrani nastaveni KONStant ..........ooovvviiiiiiiiiiiiii 76

Obr. 9.2 — Grafické rozhrani kontrolniho systému robota............ccceeevierieeiiieniieciiecieeieees 77
Obr. 9.3 — Vyvojovy diagram trénovani N€Uronove SIt€........c.eeevureerveeeiieeeieieeeiieeereeeevee e 80
Obr. 9.4 — Vyvojovy diagram detekce objektll.........ccevevviieiiiieiiieeeeeeeeeee e 80
Obr. 9.5 — Vyvojovy diagram programu kontrolni Casti 1obota ............ccceeeveerieeciieniieinienins 81
Obr. 10.1 — Ukazka navrhu trajektorie ve volném pracovnim prostoru ..............ecceeeveeeveennnnnns 82
Obr. 10.2 — Ukézka navrhu trajektorie v pracovnim prostoru s prekdzkou............cccveevuveeneee. 83

11



SEZNAM TABULEK

Tab. 2.1 — Kernel Sobelovy metody pro vertikalni oSy .........cccoeceveecieeeiieeeiieeeieeeee e 22
Tab. 2.2 — Kernel Sobelovy metody pro horizontalni 0SY .........ccceveeeeiienieeiiieniieiienieeeeeins 22
Tab. 2.3 — Kernel Perwittowy metody pro horziontalni 0Sy...........cceecveercveeiiienieeriienieeiieniens 23
Tab. 2.4 — Kernel Perwittovy metody pro vertikalni 0Sy.......c.cccccvveevieeeiieeeiieeeie e 23
Tab. 2.5 — kernel Robertsovy metody v jednom SMErU........cc.eeeevvveeeiieeiieeeiieeeie e 23
Tab. 2.6 - kernel Robertsovy metody ve druh€ém smeru...........cooovvveeiiiniiieciiieeeeee e, 23
Tab. 2.7 — Kernel Laplacian Gausidnu pro aproximaci druh€ derivace ...........cccccceevveenniennnnnns 24
Tab. 2.8 — Kernel Laplacian Gausidnu pro aproximaci druh¢ derivace ...........ccceccvevvveeniennnnns 24
Tab. 5.1 - Seznam vyuzitych prvkli @ materialill ..........cccooviiviiiiniiiniiiceen 53
Tab. 6.1 - Seznam vSech pouZitych Komponent ............cocceeiiiiiiiiiiiiieneeee e 63

12



UvVOD

Um¢éla inteligence se stala velice populdrni a pfistupnou, diky knihovnam jako je
tensorflow nebo pytorch, které umoznuji nejen jednoduse vytvotit model, ale zarovenn model

vytrénovat. Diky umélé inteligenci je mozné fesit rizné problémy velmi efektivné.

Jednim z téchto problémt je vyhybani se prekazkam. Jde o problém, pii kterém je nutno
jednak rozpoznat prekazku v cesté a zaroven navrhnou moznou trajektorii, ktera prekazku
spolehlivé obejde. Nemusi byt snadné detekovat prekazky v pracovnim prostoru robota, a tak
jednim z feSeni se nabizi umé¢la inteligence stejné jako pro generovani trajektorie, ktera obchazi
piekazku.

Cilem prace je jednak navrhnout a sestavit roboticky manipulator, ktery bude pouzit pro
testovani umélé inteligence a nasledné navrhnout algoritmy, které budou vyuzivat umélou

inteligenci k detekovani piekdzek a ke generovani trajektorie.

Vysledkem prace by mél byt manipulator, ktery by mél byt schopen detekovat ptipadné
ptekazky, navrhnout trajektorii z jednoho bodu do druhého vroviné a tim se vyhnout
prekazkam. Manipulator by mél byt schopen timto zptisobem manipulovat s objekty bez kolize

s prekazkami.
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1. HLOUBKOVA MAPA

Hloubkova mapa je obrazek, vétSinou ve stupnich Sed¢, ktery zobrazuje treti rozmér
jednotlivych pixelti neboli vzdalenost jednotlivych pixeld od cocky fotoaparatu nebo kamery.
Tuto informaci pak muzeme pouzit k detekci objektli, segmentaci obrazku nebo méieni
velikosti objektii. Hloubkové mapy se pouzivaji k rekonstrukci 3D objektd, pouzivaji se
v robotice k pfesné navigaci robota v prostiedi ale také k spravné manipulaci/uchopeni objekti,

vyuziva se v augmentované nebo virtualni realité. Pro ziskani hloubkové mapy mizeme vyuzit:

e stereovidéni,
e ToF (Time of Flight) kamery,
e promitani strukturovaného svétla.

1.1. TVORBA HLOUBKOVE MAPY

V piipadé stereovidéni hloubkova kamera vyuZivd dvou normalnich dvourozmérnych
kamer. Kamery jsou umistény s odstupem v jedné roving, takze snimaji stejnou scénu kazda
z jiného thlu. Vysledkem jsou dva podobné obrazky, které jsou zpracovany riznymi algoritmy
pro vypocet vzdalenosti jednotlivych pixell. Principidlné funguji tyto kamery stejné jako

¢lovék vnima vzdalenost objektii pomoci o¢i.

ToF kamera méti dobu odrazu svétla, které vysila, od objektli scény, kterou prave snimé
a na zakladé této doby pak urcuje hloubku jednotlivych pixelti. Zdrojem svétla byva bud’ laser

nebo LED (Kumar, 2023).

Hloubkovou mapu Ize ziskat tim, Ze budeme promitat néjaky vzor na scénu, kterou
snimame kamerou. Jestlize se vscéné vyskytuji objekty, nebo nerovny povrch dojde
k deformaci a zkresleni vzoru, ktery promitame a pomoci téchto deformaci a zkresleni Ize pak

zkonstruovat hloubkovou mapu (Zivid, 2023).

Pro ziskani hloubkové mapy lze také vyuzit 3D skener ptipadn€ pokud chceme ziskat
hloubkovou mapu néjakého prostiedi, pofidit mnoZstvi fotek z riiznych Gihli a vyuZit softwaru,
ktery z téchto fotografii zkonstruuje hloubkovou mapu, nicméné technologie zminéné vyse se

pouzivaji pfedevsim pro aplikace, které potrebuji konstrukci hloubkové mapy v redlném cCase.

Porovname-li tfi technologie pro tvorbu hloubkové mapy, zminéné vySe, nejpresné;si
metodou je promitani strukturovaného svétla, kterd dosahuje ptresnosti az mikrometry. Jelikoz

ma vlastni zdroj svétla, vzor, ktery promitd na scénu, neni tato metoda ovlivnéna nizkym
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osvétlenim. ToF kamera dosahuje presnosti az milimetry a diky svému svételnému zdroji je
pouzitelna pii nizkém osvétleni. ToF kamera je ovSem co se tykéd odezvy nejrychlejsi z téchto
technologii. Ob¢ tyto technologie jsou pouZitelné potencidlné i1 pro vétsi vzdalenosti, naproti
tomu stereovidéni 1ze pouZzit pouze do urcité vzdalenosti, jelikoz pak neni mozné vyhodnocovat
rozdily ze dvou obrazkii, ponévadz uz nejsou tak patrné. Ackoliv ziskavat hloubkovou mapu
pomoci stereovidéni ma jisté nedostatky a presnosti dosahuje pouze na centimetry, jde taky o
metodu relativné levnou, lze vyuZzit i mimo uzaviené prostory. Déle se pfedpokladaji hloubkové

mapy vytvoiend pomoci stereovidéni (Kumar, 2023).

1.2. ZPRACOVANI HLOUBKOVE MAPY

Na Obr. 1.1 je vidét v horni poloviné obrazku barevny snimek pofizen hloubkovou
kamerou kelimku naklonéného na podlozce a v dolni poloviné obrazku hloubkovou mapu
tohoto snimku zobrazenou barevné, kde modra barva odpovida hloubce nula mm. Cim jsou
objekty na scéné ke kamefe bliz, barva prechdzi z cervené na Zlutou. Je zfejmé, Ze uprostied

kelimku, nebo na jeho okrajich nebude vzdalenost od kamery nula. Tyto segmenty, kde hloubka

odpovida nulové vzdalenosti se nazyvaji diry. Je mozné se s nimi vyporadat pomoci filtrt.

.
)
A

Obr. 1.1 — Barveny obrazek, hloubkova mapa

Na Obr. 2.1 je vidét hloubkovd mapa stejné scény, ale s aplikaci filtri, konkrétné
prostorovy filtr a filtr pro vyplnéni dér. Déle je mozné vidét, jak hodné zavisi presnost

hloubkové mapy na osvétleni. V horni poloviné obrazku je vidét scéna bez osvétleni horni
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strany kelimku a ve spodni poloving obrazku je kelimek nasviceny. Tyto snimky byli pofizeny

hloubkovou kamerou vyuzivajici stereovidéni Intel Realsense D456.

Obr. 1.2 — Filtrovana hloubkova mapa, filtrovana
a nasvicena hloubkova mapa

1.3. FILTRACE HLOUBKOVYCH MAP

Pro praci shloubkovymi mapami, at' uz jsou ureny k méfeni, vytvoteni 3D
modelu/mesh nebo k detekci objekti, je zapotiebi hloubkovou mapu filtrovat, avSak volba filtra
neni trividlni zaleZitost. Filtry miZeme rozdélit podle ucelu:

e filtry pro vyhlazeni,

e filtry pro zvyraznéni hran,
e morfologicke filtry.

Vyhlazovaci filtry, jako je napfiklad Gaussovo rozostieni nebo medianovy filtr, se
pouzivaji pfedevsim v ptipadé, kdy je hloubkovd mapa urena pro zobrazeni. Dochazi pak
k vyhlazeni zobrazeni hloubkové mapy ve stupnich Sedi.

Pokud vSak chceme s hloubkovou mapou dale pracovat, a ne ji pouze zobrazovat, napf.
pokud chceme detekovat objekty, je vhodné pouZzit filtry pro zvyraznéni hran. Dochazi tak ke

zvyraznéni nékterych vlastnosti objektu, coz ndm déale pomuze s detekci objektd. Mezi tyto filtr

patii napt. Sobeliv filtr nebo Cannyho filtr.

Jak bylo ukézano na Obr. 1.1 pii tvorbé hloubkové mapy pomoci stereovidéni, dochéazi

k tvorbé tzv. dér a zaroven k nepfesnostem. K tomu abychom odstranily tyto diry a nepfesnosti
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pouzijeme morfologické filtry, jako je napf. filtr pro vyplnéni dér, nebo filtr pro odstranéni

Sumu z hloubkové mapy.

Existuji také filtry vyuZzivajici kombinaci hloubkové mapy a barevného obrazku, pro
zvyseni rozliSeni hloubkové mapy, a dale modifikace filtra, které dokazi vyhladit hloubkovou

mapu, ale zachovat vyrazné hrany atd.
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2. DETEKCE OBJEKTU POMOCI HLOUBKOVE MAPY

Detekci objektti pomoci hloubkové mapy miizeme provadet nékolika zplisoby:

e Prevést hloubkovou mapu na point cloud a pouzit metodu pro detekovani 3D objektt.
e Pouzit metody pro segmentaci na hloubkovou mapu.

e Pouzit metody pro zvyraznéni hran na hloubkovou mapu.

e Pouzit neuronovou sit’.

Pokud neptfevedeme hloubkovou mapu na point cloud, jde stile ve své podstaté o
barevny obrazek obsahujici pouze stupné Sedi. Lze pak aplikovat postupy/metody, které lze

pouzit u barevnych obrazki.

2.1. DETEKCE POMOCi SEGMENTACE

Segmentace hloubkové mapy, pfipadné¢ barevného obrazku, znamena rozdéleni
mapy/obrazku na oblasti na zékladé uréitych parametri/pozadavki. Lze tak rozdélit
hloubkovou mapu na segment pozadi, podlozky atp. a segment/segmenty, které odpovidaji
detekovanym objektiim. Pro segmentaci se vyuzivaji:

e prahové metody,
e metody shlukovani,
e regionalni rist.

Nekteré z problémd, kterym celi segmentace jsou osvétleni, variace objekti tiid a
komplexnost pozadi. Pokud segmentujeme hloubkovou mapu, osvétleni nijak neztézuje
segmentaci, jelikoZ hloubkovd mapa nenese informaci o osvétleni, nybrZ o hloubce. Problém
s variaci objektil tfid miiZze byt obejit tim zplisobem, Ze objekt detekujeme na zdklad€ hloubky
neboli vzdélenosti od pozadi. Problém s komplexnim pozadim je v pifipadé¢ segmentace
hloubkové mapy nepravdépodobny, jelikoz mizeme tyto nerovnosti vyfiltrovat pti tvorbé
hloubkové mapy. Vyhodou pouziti hloubkové mapy je skute€nost, Ze hloubkova mapa je jiz

reprezentace obrazku ve stupnich Sedi, coZ mize uleh¢it segmentaci u nékterych metod.

2.1.1. Regionalni rist

Regiondlni rist nejprve zvoli pocatecni pixel a na zaklad¢€ urenych kritérii pridava
okolni pixely do regionu. Nejprve porovnava okolni pixely s plivodnim zvolenym pixelem a

dale opakuje tento krok pro ptidané pixely do regionu do té doby, kdy zadné okolni pixely
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nevyhovuji kritériim, kterd byli ur€eny. Pro zvoleni pocate¢niho pixelu mize byt vypocitan
histogram hloubky. Tento histogram bude pravdépodobné obsahovat $picky hloubek, které
muzou odpovidat bud’ podlozce, pozadi atd. nebo objektiim, které se snazime detekovat. Dale

zvolime jeden z pixell, ktery hloubkou odpovidé jedné ze Spicek histogramu (Zhang, 2013).

Pridavat pixely nebo skupiny pixelll do regionu muzeme na zdklad¢ charakteristik

regiont, které mizou byt:

e prumer jasu,

e barva,

e textura,
e tvar,

o velikost.

Tato metoda mé urcité nedostatky. Pouziti v kombinaci s hloubkovou mapou mize byt
naroc¢né na vypocetni techniku, zaroven nelze oddélit dveé plochy riznych materialti. Mize také
dojit k nespravné segmentaci, pokud se dva segmenty spojuji do jednoho, coz miiZze nastat,

pokud se budou dva objekty prave prekryvat (Bebis, 2004).

2.1.2. Metoda shlukovani

Tato metoda mé urcité podminky, které spliuje: alespon jeden pixel v kazdém shluku,
pixel bude pravé v jednom shluku, mnozina vSech shlukii reprezentuje cely obrazek. Metodu

shlukovani Ize rozdélit do dvou kategorii na zakladé pouzité¢ho algoritmu shlukovani na:

e Hierarchickou,
e Tvrdé shlukovani.

Hierarchickou metodu shlukovani Ize dale délit na rozd€lujici a aglomeraéni. V ptipadé
rozd€lujici hierarchické metody, vSechny pixely patii do jednoho shluku a dale jsou rekursivné
shluky déleny do dalSich shluki, dokud neni dosaZzené dané kritérium. V piipad€ aglomeracni
hierarchické metody shlukovéani probihd ptfesné¢ naopak. Kazdy pixel tvoii shluk a tyto shluky
jsou pak slu¢ovany opét do té doby, dokud neni dosaZzeno dané kritérium. Tyto shluky lze

reprezentovat jako hierarchicka struktura, kterd se nazyva dendogram (Mittal, 2021).

Metoda tvrdého shlukovani je populdrnéjsi metodou, diky své efektivnosti. Tato metoda
shlukuje pixely do shlukl na zéklad€ funkce, kterd vyhodnocuje podobnost v daném shluku a

to, jak se 1isi od ostatnich shlukt. V kazdém shluku se vyhodnocuje podobnost jednotlivych
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pixeld. Metoda se snazi minimalizovat kritérium podobnosti pro kazdy shluk. Tato metrika je

pocitana pomoci Euklidovské vzdalenosti (Mittal, 2021).

V obou ptipadech je nutno definovat pfedem pocet vyslednych shlukii.

2.1.3. Prahova metoda
Jde o nejjednodussi metodu pro segmentaci obrazku. Prahovou metodu 1ze rozdé€lit na:
e globalni prah,
e lokalni prah.
Metoda pievede barevny obrazek na obrazek ve stupnich Sedé a je ur¢ena hodnota nebo

intenzita pixelu, podle které je pixelu pfifazena hodnota bud’ jedna nebo nula a tim je obrazek

pfeveden na bindrni obrdzek a dojde k oddéleni poptedi od pozadi.

Globalni prah znamena urceni jedné hranice, kterd rozhoduje o vysledné hodnoté
pixelt, pro cely obrazek a je uren na zakladé priméru intenzity pixelti na obrazku. Tento
zpusob segmentace nemusi byt vhodny, pokud mé obrazek komplexni pozadi nebo neni dobie
nasvicen, avSak pro dobfe nasvicené prostiedi s jednoduchym pozadim jde o metodu velmi

efektivni a vypocetné nendroc¢nou (Buhl, 2023).

Nedostatky ptredeslé metody jsou vyfeseny metodou lokalniho prahu. Tato metoda urci
prah pro jednotlivé sekce obrazku, které urci v zavislosti na intenzité okolnich pixelt. Je pak
mozné oddélit i komplexnéjsi pozadi od objektl nachazejicich se v popiedi, ovSem tato metoda
a Gausovska adaptivni prahova metoda. V ptfipadé¢ mean adaptivni prahové metody je prah
vypocitan jako primér intenzity pixeld jednotlivych sekci a v pfipadé Gausovské prahové
adaptivni metody jde o vazeny primér intenzity pixeld, zatimco je ddna vétsi priorita pixelim

nachazejicim se ve stiedu sekce (Buhl, 2023).
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Na Obr. 2.1 je vidét ukazka pouziti segmentace k detekovani objektii pomoci hloubkové
mapy. Na ukazce je vidét i okoli pracovniho prostoru robota. Je vidét detekce mensSich oblasti
v okoli pracovniho prostoru, je tedy dalezité zarucit podminky, co se tyCe pracovniho prostoru,

pro spravnou detekci.

Obr. 2.1 — Segmentace pomoci prahové metody

2.2. DETEKCE OBJEKTU POMOCI DETEKCE HRAN

Pouziti metod pro detekci hran na hloubkovou mapu opét piinasi jisté¢ vyhody. Pokud
mame k dispozici kvalitni hloubkovou mapu, vyhneme se problémim s osvétlenim, které
mohou komplikovat detekci hran a zaroven hloubkova mapa ma ve své podstaté zabudovanou

informaci o hranach, coz mtze uleh¢it detekci hran a zvysit kvalitu detekce.
Pro detekcei objekti pomoci detekce hran postupujeme nasledovné:

ptedzpracovat hloubkovou mapu,
pouziti algoritmu pro detekci hran,
detekce kontur,

konstrukce objektu z kontur.

AW N =

Ptedzpracovani hloubkové mapy neni nutné, ale ¢asto se pouziva Gaussovské vyhlazeni
pred samotnou detekci hran. Predzpracovani je také vhodné v ptipad¢, kdy méa hloubkova mapa

nizky kontrast, a tak je vhodné zvysit kontrast pro lepsi detekci hran.

Existuji dva hlavni pfistupy k detekci hran, bud’ na zakladé gradientu nebo Laplacetiv

pristup.
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Pristup na zakladé gradientu nejdiiv udéld prvni derivaci obrazku a ndsledné
vyhodnocuje tuto hodnotu. Derivace odpovidd urcité zméné a velikost této derivace pak
odpovidd tomu o jak silnou hranu jde a zaroven smér derivace urCuje smér hrany

(Mutneja, 2015).

Laplacetv ptistup pouziva druhou derivaci obrazku. V ptipad¢ prvni derivace, ¢im vétsi
hodnota derivace, tim vétsi je zména, a tedy silnéjsi hrana. V tomto piipad¢ hrany odpovidaji
nulové hodnoté druhé derivace. Tato metoda se pouziva v kombinaci s Gaussovskym filtrem,

jelikoz dochazi vlivem druhé¢ derivace k zaSuméni obrazku (Mutneja, 2015).

2.2.1. Metody pro detekci hran
Pro detekci hran je mozno vyuzit nasledujicich metod:

e Sobelova metoda,

e Prewittova metoda,

e Robertsova metoda,
e Laplacian Gaussianu,
e Cannyho metoda.

Sobelova metoda vyuZziva konvolu¢ni masku tak, aby detekovala zmé&ny ve vertikalnich
a horizontalnich osach. Pouziva dvou kernelii, zobrazenych v Tab. 2.1 a Tab. 2.2, k zvyraznéni
hran. Lze bud’ pouzit kazdy kernel zvlast’ a jednotlivé vysledky secist anebo pouzit oba kernely

najednou (Abushaala, 2020).

Tab. 2.1 — Kernel Sobelovy metody pro Tab. 2.2 — Kernel Sobelovy metody pro

vertikalni osy horizontalni osy

I 2 I 1 0 I
0 0 0 3 5 3
-1 -2 -1 1 0 1

Aplikaci téchto kernell na obrazek dojde k aproximaci derivace v jednotlivych
smérech. Vysledkem této metody je obrazek ve stupnich Sedi, kde intenzita pixelu odpovida
pravdépodobnosti vyskytu hrany v pivodnim obrazku. Vyhodou této metody je nenaro¢nost

nejen na implementaci, ale i na vypocetni techniku (Abushaala, 2020).
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Prewittova metoda se od Sobelovy lisi jen pouzitym kernelem. Jde opét o rychlou a
jednoduchou metodu, ale nevyhodou je, Ze je zapotiebi obrazek s vysokym kontrastem bez
Sumu. Metoda opét vyuziva 3x3 konvolu¢ni masku k aproximaci derivace v horizontalnich a

vertikalnich osach, jejiz kernely jsou vidét v Tab. 2.3 a Tab. 2.4 (Abushaala, 2020).

Tab. 2.3 — Kernel Perwittowy metody pro Tab. 2.4 — Kernel Perwittovy metody pro

horziontélni osy vertikalni osy

1 1 1 -1 0 1
0 0 0 -1 0 1
-1 -1 -1 -1 0 1

Robertsova metoda vyuziva vypoctu 2D prostorového gradientu, jehoz hodnota
koresponduje s hranami. Vyuziva opét konvolu¢ni masku a dvou kerneld, které zvyraziuji
hrany, jez jsou pod thlem 45 ° k mtizce pixelti v obou smérech. Jednotlivé kernely jsou vidét

v Tab. 2.5 a Tab. 2.6 (Abushaala, 2020).

Tab. 2.5 — kernel Robertsovy metody Tab. 2.6 - kernel Robertsovy metody
v jednom sméru ve druhém sméru
1 0 0 1
0 -1 -1 0

Nejcastéji se jako vstup pro tuto metodu pouziva obrazek ve stupnich Sedé a vystupem
je také obrazek ve stupnich Sedé. Opét je mozné pouzit kazdy kernel zvlast. Tato metoda je
velmi rychld, ale diky své jednoduchosti je ndchylnd na Sum, ktery mtize negativné ovlivnit

vyslednou detekci (Abushaala, 2020).

Laplacian Gausianu vyuziva Gaussovského filtru k vyhlazeni, nasleduje vypocet druhé
derivace, jejiz hodnota detekuje hrany, nebot pro oblasti, s vysokou pravdépodobnosti vyskytu
hran, bude druha derivace nulova. Kernely, pouzité touto metodou, které aproximuji druhou

derivaci jsou vidét v Tab. 2.7 a Tab. 2.8 (Abushaala, 2020).
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Tab. 2.7 — Kernel Laplacian Gausianu Tab. 2.8 — Kernel Laplacian Gausianu

pro aproximaci druhé derivace pro aproximaci druhé derivace
1 1 1 -1 2 -1
1 -8 1 2 -4 2
1 1 1 -1 2 -1

Cannyho metoda je nejpouzivanéjsi metoda a jde o metodu, ktera je schopna detekovat
jak slabé, tak silné hrany a jednou z jeji vyhod je odolnost proti Sumu. Metoda je provadéna

v nékolika krocich:

filtrace obrazku,

vypocet derivace,
potlac¢eni malych hodnot,
hysterezni prahovani.

AW N~

Cannyho metoda nejdiive aplikuje Gaussovsky filtr na obrazek a nasledné vyuzije
Seobelovy metody pro vypocet gradientu ve vodorovné a horizontdlni ose. Nasledné
v oblastech, kde jsou vysoké hodnoty a pravdépodobné hrany, aplikuje potlaceni
nemaximalnich hodnot ve sméru gradientu, takZe dojde k zteneni hran. Nyni ur¢ime dva
prahy, horni prah a dolni préh, coZ rozdé€li hrany do tii kategorii. Pokud je pixel nad hornim
prahem, tak jde o hranu silnou a je zachovan. Pokud je pixel pod hornim prahem, ale stale nad
spodnim prahem, jde o hranu slabou, ale neni irelevantni. Nakonec pixely, které jsou pod
spodnim prahem nejsou povazovany za hrany. Poté pokud se nachazi n&jaky slaby pixel vedle
silného, je mu piifazena hodnota silného pixelu, pokud nikoliv, déle jiZ neni uvazovan jako

platny. Vysledkem je bindrni obrazek (Abushaala, 2020).

2.2.2. Detekce kontur

Vystupem metod pro detekci hran zminénych vysSe je bud’ obrazek ve stupnich Sedé,
nebo jiz binarni obrazek. Pokud ne je nutno ptedzpracovat obrazek do bindrni podoby. Nasledné
je vyuzito algoritmil, naptf. oznaceni spojenych komponent (CCL), k extrakci kontur.
Algoritmus pfifadi oznaceni spojenym komponentim, v tomto piipad¢ pixelim, a déle

rekonstruuje pro kazdé oznaceni ohraniceni objektu. Lze pak urcit kritéria pro to jaké

24



objekty (oznaceni) zanechat a jakym zplisobem urcujeme, zda jsou jednotlivé pixely spojeny
(Walczyk, 2010).

Existuje n€kolik variaci toho algoritmu, mezi néz patii:

e Two pass algoritmus,

e Multiple scan algoritmus,

e Parallel processing algorimus,
e Contour tracing algoritmus,

e Single pass algoritms.

Tyto variace se liSi poctem zpracovani binarniho obrazku, tim 1 slozitosti algoritmu a

naroc¢nosti na vypocetni techniku.

V praxi se spiSe vyuzivaji funkce knihoven, které jsou uréeny ke zpracovani obrazki
napft. knihovna openCV, piipadné se pouzivaji algoritmy pro detekci kontur bez predzpracovani

obrazku filtry pro zvyraznéni hran.

Na Obr. 2.2 je vidét ukazka pouziti detekce hran k detekci objektu pomoci hloubkové
mapy. Je opét vidét pracovni prostor spoleéné s okolim, nicméné lze vidét, Ze metoda
nezachycuje pozadi. Je vidét, Ze tato metoda opét zachyti mensi oblasti v okoli pracovniho

prostoru a je opét dulezité, zajistit spravné podminky pro optimalni funk¢énost.

Obr. 2.2 — Segmentace pomoci detekce hran
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2.3. DETEKCE OBJEKTU POMOCI NEURONOVE SITE

Pouziti neuronovych siti pro detekci objektii je nejpopularnéjsi metoda pro detekcei
objektli s jednou velkou nevyhodou. Pro vyuziti neuronovych siti spolehlivé je zapotiebi velké
mnozstvi dat pro trénovani neuronové sité. Tuto nevyhodu vSak vykompenzuji svoji presnosti
a v n¢kterych piipadech 1 rychlosti, nicméné pouziti neuronovych siti je naro¢né na vypocetni
techniku. Napt. v pfipadé pouziti konvoluCnich siti je nutno vstupni obrdzek nejprve
predzpracovat pro extrakci vlastnosti objektu. I navzdory témto nevyhodam jde o metodu velmi

vyuzivanou.
Detekce objektli pomoci neuronovych siti se sestava z téchto krok:

vytvoreni datasetu,

zvoleni architektury,

trénovani modelu,

zhodnoceni vysledki, ptipadné doladéni.

AW N~

Jak jiz bylo feeno, je zapotiebi velké mnozstvi dat k vytrénovani modelu. Cim vétsi
mnozstvi dat, tim Iépe, ale je dilezité nepfetrénovat model, jinymi slovy nedostat se do
lokalniho minima, a zaroven mit dostatek rtiznorodych dat, aby nedoslo k vytrénovani modelu
na jednom specifickém piipadé. K vytvofeni datasetu je zapotiebi hloubkové mapy, v nichz
oramujeme objekt, ktery chceme detekovat a pritadime jim popisek. Dataset je mozné ,,uméle*
zvetSit napt. pootoCenim obrazku, rozmazénim nebo ofiznutim, ¢imz dojde 1 k zvétSeni

raznorodosti datasetu.

2.3.1. Volba architektury

Volba architektury, k ¢emuz se vaze i volba pfistupu detekce, neni trivialni zaleZitost.
Ptistup k detekci objekti pomoci konvoluénich siti mizeme rozdélit na:

e jednostupnovy,

e dvoustupiiovy.

Pro detekci objektil je zapotiebi nejdiive ucinit tzv. navrh objekti, které se nachazeji na
obrazku a nasledné pouzit model, ktery pfesné vybere objekty nachazejici se na obrazku a jejich
pozici. Tyto kroky se déji separatné u dvoustupniovych modeli a tim padem tyto modely mizou
byt pomalejsi, ale presnéjsi, zatimco u jednostupnovych modela jsou tyto kroky provadény

zaroven, tim padem jsou rychlejsi ale miize dochdzet k vétSim nepfesnostem.
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Jednostupiiové modely pouzivaji konvolu¢ni modely jejichz vystup je ve formé napft.
7x7x512, coz znamena 512 map vyraznych vlastnosti vstupniho obrazku. Déle rozdélime
obrazek do miizky stejnych rozméra jako mapa vyraznych vlastnosti a pouzijeme konvolucni
filtr pro extrakci pravdépodobnosti toho, ze se objekt nachéazi v urcité bunce miizky, popis
objektu a velikost ohranicujiciho boxu jehoz soufadnice jsou vztazeny relativné k buiice.
Z téchto informaci jsme schopni sestavit vysledny box ohranicujici detekovany objekt. Téchto
boxti vsak obdrzime nékolik, kazdy s vlastni pravdépodobnosti vyskytu objektu, takze je
pouzita komprese nemaximalnich hodnot, pro kterou zvolime hranici pravdépodobnosti a podle
této hranice bud’ ponechame nebo zahodime boxy a vybereme box s nejvétsi pravdépodobnosti.
Pokud neexistuje box s pravdépodobnosti vétsi, jaka je stanovend hranice objekt neni detekovan

(Jordan, 2018).
Mezi tyto architektury patii:

e YOLO,
e SSD.

Dvoustupiiovy model, stejné jako jednostupniovy, pouzije konvolucni sit (patet)
k extrakci vyraznych vlastnosti do nékolika map. Nasledné jsou navrzeny oblasti (Rol, Region
of Interest), kde se mohou nachéazet objekty. K tomu slouzi RPN (regional proposal network),
jehoz vystup je pravdépodobnost vyskytu objektu. Tyto oblasti jsou dale prozkoumany tim
zplisobem, Ze jsou opét extrahovany vlastnosti, ale jen pro dané oblasti a je opét urcena
pravdépodobnost vyskytu objektu a upravi ohrazujici box, tak aby lépe ohranicoval objekt.
Vystupem opét muze byt vice boxtli ohranicujici jeden objekt, a tak opét dochéazi ke kompresi

nemaximalnich hodnot stejné jako u jednostuptiovych architektur (Park, 2021).

Konvolué¢ni sit’ extrahujici vlastnosti z obrazku, tzv. patet, je jiz pfedtrénovana sit,
vétSinou na velkém obecném datasetu jako je napt. COCO (Common objects in contex),

nicméné je mozné sit’ doladit podle vlastnich potieb.

Mezi tyto architektury patii:

e R-CNN,

e Fast R-CNN,
e Mask R-CNN,
e SPP-Net.

Nasledné je nutné architekturu vytrénovat pomoci datasetu, a nakonec zhodnotit

vysledky. Pro detekci objektli je vhodné vytrénovat konvolucni sit’, patet architektury, na
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vlastnosti extrahované z hloubkové mapy, jelikoz reprezentuje rozdilny set vlastnosti nez

barevny obrazek a nasledné vytrénovat architekturu na vytvoreném datasetu hloubkovych map.

2.3.2. Extrakce vlastnosti z hloubkové mapy

Zde budou zminény dvé metody pro extrahovani vlastnosti z hloubkové mapy pro
konvolu¢ni sit’:

e extrakce vlastnosti pouze z hloubkové mapy;
e kombinace vlastnosti z hloubkové mapy a RGB obrazku.

Hloubkova mapa obsahuje ve své podstaté informace o geometrii, hranach, natocent,

vysce, které 1ze extrahovat.

V piipadé kombinace vlastnosti hloubkové mapy a RBG obrazku jsou tyto vlastnosti
extrahovany spole¢n¢ s vlastnostmi z RGB obrazku a déle jsou spojeny do jedné mapy
vlastnosti, ktera je pouzita jako vstup pro konvolu¢ni sit. Uceni konvolu¢ni sité probiha pro
jednotlivé vlastnosti zvlast a vlastnosti jsou slouc¢ené az pii vstupu do klasifikatoru. Pro
identifikaci bylo vyuzito nasledujicich vlastnosti: geometrie kontur, horizontalni nepomér,

vyska, thel natoc¢eni (Hou, 2016).

Extrakce vlastnosti pouze z hloubkové mapy se jevi efektivni pouze v ptipadé, kdy
vyuzijeme histogram normal, ktery je srovnatelny s histogramem gradientd u barevnych

obrazkl (Jordan, 2013).

Na Obr. 2.3 je vidét pouziti algoritmu YOLO s jiz pred trénovanym modelem. Je vidét

spravna detekce osob v popiedi, dokonce jedné rozmazané osoby v pozadi a mice v poptedi.

Obr. 2.3 — Detekce objektt pomoci YOLOVS
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Vyhodou této metody je, ze dojde pouze k detekci definovanych objektl, na kterych byla

neuronova sit’ natrénovana.

2.4. POINT CLOUD DETEKCE OBJEKTU

Point cloud je mnozina bodl, znichz kazdy reprezentuje x, y a z soufadnice
v tfirozmérném prostoru. Jde tedy o reprezentaci scény v tfirozmérném prostor. Point cloud
muzeme obdrzet jako vystup z ToF kamery, nicméné point cloud také ziskdme pfevodem
hloubkové mapy. Na point cloud pak lze aplikovat algoritmy na detekci objekti jako jsou:
e shlukovani,

e segmentace,
e konvoluéni sit’.

Shlukovani probihé na stejném principu jako sdruzovani v ptipadé RBG obrazku nebo
hloubkové mapy. V zavislosti na kritériu, podle kterého sdruzujeme jednotlivé body se rozlisuji
rizné algoritmy:

e K-means shlukovani,
e DBSCAN,

e hierarchické shlukovani,
e spektralni shlukovani,

patii mezi jedny z nejpouzivangjsi algoritmti (Neuvition, inc, 2023).

V piipadé segmentace rozdélime prostor point cloud na vexely. Vexel je kostka, tim
padem dojde krozdéleni point cloud do trojrozmérné miizky. Dale jsou tyto vexely
analyzovany a na zakladé¢ danych vlastnosti mizeme aplikovat bud’ prahovou metodu,
shlukovéani nebo regionalni rast jako u RGB obrazku. Tato metoda je velmi efektivni pro velké

mnozstvi dat, jelikoZ je moZné data zpracovavat paralelné¢ (Hrutka, 2022).

Konvolu¢ni sité maji opét jednu velkou nevyhodu, a to je opét potieba velkého mnozstvi

dat a zaroven jde o dataset, ktery neni jednoduché¢ vytvoftit. I navzdory tomu, je mozné vyuzit:

e VoteNet,
e 3DETR,

které jsou urcéeny k 3D detekci objektli pomoci point cloud, jejichz vystup je opét box

ohranicujici objekt s tim rozdilem, ze jde o trojrozmérny box v tomto ptipad¢ (Loeb, 2022).

VoteNet pouzivd Pointnet++ patei k extrakci charakteristik. Plivodni point cloud je

podvzorkovan, ale kazdy bod obsahuje informace o geometrii a charakteristiky okoli. VoteNet
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dale ,,voli“ zda je bod v oblasti, kde se potencialné nachéazi objekt. Timto zptisobem dojde

k vygenerovani nékolika boxt, odhadujicich, kde by se mohl objekt nachazet (Loeb, 2022).

3DETR pouziva transformer-based architekturu, ktera umoznuje soustiedit se na urcité
vlastnosti a vyuziti informaci o delSich vzdalenostech mezi body point cloudu. Pouziva opét
pater k pfedzpracovani dat, nasledné se sklada z enkodéru. Zpracuje vstupni data a enkodér
vygeneruje boxy ohranicujici objekty, za predpokladu Ze byli nékteré objekty detekovany
(Loeb, 2022).

V obou ptipadech je opét nutna nemaximalni komprese redundantnich boxd.

Na Obr. 2.4 je vidét ukazka 3D detekce objekti pomoci point cloud a hloubkového
uceni. Tato metoda se pouziva pro detekci objektti ve vétsich prostorech. Point cloud je obdrzen

pomoci Lidaru. Zde je vidét konkrétni aplikace u autonomniho auta.

Obr. 2.4 — Point-cloud detekce objektt, online, (CVPR, 2018)
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3. NAVRH CESTY V DYNAMICKEM PROSTREDI

Navrhem cesty v dynamické prostredi je mysleno cesta, tisecka nebo kiivka, po které se
robot pohybuje v prostfedi, které se méni ptipadné¢ se méni v redlném cCase. Je tieba pocitat
s n¢kolika predpoklady. Prostfedi je zjednoduseno na dvourozmérny prostor, ve kterém jsou
piekazky reprezentovany jako geometrické obrazce a cesta je mnozina bodii, které jsou spojeny.
Cesta za¢ind a konc¢i v nami ur€enymi body. V zévislosti na ovladaném robotu miizeme misto
cesty planovat smér a rychlost pohybu, ovsem opét diskrétn¢ nastavovat urcit¢ hodnoty
v jednotlivych casovych usecich. Cilem je tedy navrhnout cestu, po které¢ kdyz se bude robot
pohybovat, dostane se z poc¢atecniho bodu do koncového, zatimco se bude vyhybat prekdzkam.

Pro tento ucel lze pouzit:

e reaktivni navrh cesty,

e pravdépodobnostni metody,
e optimalizace trajektorie,

e Machine learning.

3.1. REAKTIVNI NAVRH CESTY

Reaktivni navrh cesty se ¢asto pouziva u mobilnich roboti, autonomnich automobilid
atp. Metoda nenavrhuje cestu, ale udava smér a pripadné rychlost pohybu robota. Z toho
ditvodu vétSinou pouzita u mobilnich robotl v prostedich jako je napf. sklad, kde se robot musi
vyhybat lidem, zatimco je jeho cilem dostat se do cilového bodu. Metoda je zaloZena na sniméni

svého okoli, snimani ptekazek kolem sebe a nasledn¢ vyhodnocovani sméru pohybu.

Robot mé informaci o své pozici v prostoru, pozici cilového bodu a svém okoli.

Planovani pohybu pak Ize rozd¢lit na tfi ¢asti:

e Pohyb k ptekazce — Zakladni chovani robota, pokud nedetekuje zadné piekazky v cesté.
Robot detekuje piekazky pouze v urcité vzdalenosti a proto, pokud nedetekuje zadné
prekazky, pohybuje se pfimou ¢arou k cilovému bodu;

e Vyhnuti se prekazce — Pokud selze pohyb k cili, robot detekuje piekdzku v urcité
vzdalenosti, kterd je v cest¢ a znemoziuje mu se dostat do cilového bodu, robot
vypocita novou hodnotu sméru pohybu na zaklad€ okolnich bodi a jejich vzdalenosti
k ptekazce ptipadné potencidlnich kolizi nebo dalSich vyskyti piekazek v cesté.

e Zména lokalniho sméru — Zména sméru v predchozi fazi je v rozmezi lokalnich hodnot.
V ptipadég, kdy ani to nepomiiZze, nebo nemulZe najit cestu ktera by nebyla blokovana
piekazkami, dojde k otoceni robota o 180 °. Jde o ptipady, kdy se dostal robot do slepé
ulicky, ze které by se nemél jak dostat a mohlo by dojit k zacykleni.

(Mediavilla, 2002)

31



Dale byli vyvinuty modifikace tohoto algoritmu pro efektivngjsi planovani cesty:

e pole potenciald,
e velocity obstacle algoritmus,
e hybridni metody.

Prvni metoda vyuziva poli, které bud’ ptitahuji robot, nebo jej odpuzuji. Ptitazlivé pole
je urceno vzdalenosti a smérem cilového bodu, zatimco odpudivé pole je ureno prekazkami
v prostfeni. Nasledné je urCen smér robota, ktery je zavisly na vysledné ,sile”, ktera ho
pfitahuje, kterd je ovlivnéna prekazkami. Smér je normalovy vektor této ,,sily*, kterd je urena
souctem pritahujiciho pole a odpudivych poli. Vyuziva se vahovych koeficientl jednolitych

poli k doladéni chovani robota (Robotics MP, 2022).

Velocity obstacle algoritmus vyuziva méteni rychlosti piekazek v jeho okoli. Je
vytvofena mnozina rychlosti, které¢ by vedli k potencidlnimu stfetu s prekazkami na zakladé
ptedpovédi rychlosti prekézek v prostoru (Robotics MP, 2022).

v

a spolehlivéjsi planovani cesty. Mezi né lze fadit napt.: algoritmu velocity obstacles nebo

spojeni algoritmi velocity obstacle algoritmu a pole potenciali (Robotics MP, 2022).

Jednoduchost téchto algoritmli je jedna z vyhod, nebot’ neni tfeba velké mnozstvi
vypocetniho vykonu, nicméné jde o algoritmy, které pouze reaguji na okoli, coz znamena ze se
mohou lehce ocitnout ve slepych uli¢kach a pokud pouzivame parametry pro nastaveni chovani
robota, jsou velice citlivé na zménu téchto parametrii a nezarucuji, ze se dostanou do cilového

bodu.

Vlevé poloviné Obr. 3.1 je vidét pokus vyuziti reaktivni metody potencidlu poli
v testovacim prostiedi, avSak algoritmus nebyl schopen navrhnout cestu, ktera by dosla do cile

a doslo k zacykleni. Zacykleni mtize byt zptisobeno nespravnym nastavenim parametrti, na coz
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je algoritmus velmi citlivy. V pravé poloviné je pak vidét vyuziti algoritmu v jednodussim

prostiedi. Algoritmus dosahl cile.

Obr. 3.1 — Navrh trajektorie pomoci reaktivni metody

3.2. PRAVDEPODOBNOSTNI METODY

Tyto metody jsou pouzitelné jak u mobilnich roboti, tak i u manipulatord, avSak
vzhledem k tomu, Ze generuji cestu v podobé mnoziny bodi, které jsou spolu spojeny od
pocatecniho bodu ke koncovému, hodi se spiSe pro robotické manipulatory. Metody nejsou
pfimo ur€eny pro pldnovani cesty v dynamickém prostiedi, ale je mozné pfizplsobit je
k planovani cesty 1 v dynamickém prostiedi. Tyto metody vyuZivaji informace o celém
prostiedi, ve které se robot pohybuje a ma k dispozici informace o vSech piekazkach
nachazejicich se v prostredi a z toho diivodu jsou také vhodnéjsi pro robotické manipulatory,
nebot’ jejich pracovni prostor je vyrazné mensi neZ u mobilnich robotl, u kterych ani nemusi

byt moznost cely pracovni prostor v redlné ¢ase monitorovat. K planovani cesty se hlavné

Vyuziva:
e PRM,
e T-PRM,
e RRT,
e RRT-star.

Tyto metody vyuZivaji prohleddvani prostoru ndhodnym generovanim bod, které jsou

spojeny hranami a tvoii tzv. graf. LiSi se metodou generovani bodl a hledanim vysledné cesty.
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3.2.1. Probabilistic roadmap (PRM)

PRM metoda nejprve vygeneruje ndhodné body ve stavovém prostoru a pii kazdém
vygenerovani zkontroluje, zda nedochazi ke kolizi daného bodu s prekazkou, jelikoz jde o
potencidlni soutfadnice pro efektor robotického manipulatoru nebo pozice mobilniho robota.
Dale spoji tyto body tak, aby nedochazelo ke kolizi ptekazky s hranou, kterd vznikne spojenim
dvou bodi, jelikoz jde o cestu, po které se bude potencidln€ robot pohybovat. Timto zpisobem
dojde k vytvoieni grafu, jehoz vrcholy a hrany se nachdzi ve volném prostoru. Vyuzije se
jednoho z algoritmtl jako je: A-star nebo Dijkstri algoritmus, které vyhledaji nejkratsi cestu
k cilovému bodu. V piipad¢, kdy bud’ pocatecni nebo koncovy bod nejsou soucasti grafu, jsou

spojeny s nejbliz§imi hranami grafu (Khokhar, 2021).

Jak jiz bylo feceno, tento algoritmus neni primarn€ uren pro plénovani cesty
v dynamickém prosttedi a je tedy zapotiebi ho modifikovat. Jednou z moznych modifikaci je
periodicky zkontrolovat kolize grafu a piekazek a ptipadné vygenerovat nové body a zaclenit
je do grafu, nebo odstranit hrany, které koliduji s ptekdzkami. Toto miize byt vypocetné
narocné, a tak lze vyuzit T-PRM, ktery bere v potaz i ¢as a je tak mozné zachovat plivodni graf,

ale je nutné védet, nebo alespoil predpoveédét rychlost a smér pohybu prekazky (Huppi, 2022).

Tyto algoritmy nemusi zaruc€it optimalni cestu, ale jde o algoritmy spolehlivé. Nicméné
pokud algoritmus selze generovat cestu k cilovému bodu, neni moZné zjistit, zda cesta

neexistuje nebo algoritmus nevygeneroval potiebné body k nalezeni cesty.
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Na Obr. 3.2 je vidét vyuziti algoritmu PRM pro navrzeni cesty v testovacim prostiedi.

Algoritmus navrhl cestu, ktera se dostala do cile.

Obr. 3.2 — Navrh trajektorie pomoci PRM

3.2.2. Rapidly exploring random tree (RRT)

Tento algoritmus misto toho, aby vygeneroval body v celém stavovém prostoru
generuje body iterativné a dochézi k vytvoreni a k rlistu tzv. stromu. Tento strom se sklada
zbodl, které jsou iterativné generovany a =z hran, které¢ je spojuji. Nejdiive dojde
k vygenerovani ndhodného bodu ve stavovém prostoru a z pocatecniho bodu, nebo bodu
naposled pfidaného do stromu, dojde k malému kracku k tomuto bodu a dojde k vytvoteni a
pfidani nového bodu do stromu. V ur¢€itych intervalech neni jako bod, ke kterému bude strom
priblizen, vytvofen ndhodné, ale jde o koncovy bod, takze je algoritmus zaujaty ke koncovému
bodu. K tomu dochdzi z toho diivodu, aby strom hledal efektivnéjsi cestu ke koncovému bodu
a nedochdzelo pouze k ndhodnému prohleddvani stavového prostoru. RRT-star je pouze
optimalizovanad verze RRT, ktera funguje na podobném principu jako A-star algoritmus

(Govind, 2023).

Tento algoritmus je pro pldnovani cesty v dynamickém prostoru v realném case
vhodnéjs$i nez PRM, jelikoz miZeme kontrolovat kolizi pfi vytvafeni nového bodu a neni
potieba kontrolovat celou mapu, za ptfedpokladu Ze dochdzi k pohybu robota hned po

vygenerovani nového bodu. Vyhodou je vhodné pouziti jak pro roboticky manipulétor, tak
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mobilni robot, nebot’ neni nutné mit informaci o celém stavovém prostoru, ale jen o lokalnim

okoli bodu, ve kterém se zrovna robot nachazi.

3.3. OPTIMALIZACE TRAJEKTORIE

Optimalizaci trajektorie Ize zatadit mezi algoritmy pro planovani cesty i navzdory tomu,
ze samotnd metoda potfebuje néjakou cestu, ze které miize vychazet. Tyto cesty mizou byt bud’
zkombinovana s predchozimi metodami, jako je RRT nebo PRM. Pravdépodobnostni metody
nezarucuji cestu, kterd se dostane do cilového bodu ani cestu, ktera je optimalni, ale navrhnou

cestu, ktera neni daleko od optimalni a optimalizace je diky tomu rychlejsi.

Optimalizace trajektorie probiha na zaklad¢ stanovenych kritérii, které mtizou byt délka
trajektorie, vyhnuti se vSem piekdzkam, ale i napf. spotfebovand energie. V ptipadé, kdy
chceme tuto metodu pouzit v dynamickém prostieni je nutné, stejné jako u probabilistickych

metod, pfedem zndt celé prostiedi a zaroven umisténi a pohyb prekazek.
Pro optimalizaci trajektorie 1ze pouZit:

e gradient-based metody,
e piimé metody,

e nepiimé metody,

e evolucni algoritmy.

Gradient-based metody vyuZzivaji tvz. cost funkce. Jde o funkci, kterd reprezentuje
urcitym zpiisobem kvalitu trajektorie. Dale jsou uréeny parametry, které ovliviiuji to, jak
vypada trajektorie. Je ur¢en gradient funkce vzhledem k témto parametrim. Na zakladé tohoto
gradientu jsou parametry pfizpiisobovany tak, aby doslo k minimalizaci cost funkce. Vypocet
gradientu a pfizpusobeni parametra je opakovano do té doby, dokud trajektorie nesplituje dana
kritéria. Dle vyuziti gradientu tyto metody Ize d€lit na: Gradient descent, Stochastic gradient
descent a Newtonova metoda. Gradient descent pfizpisobuje parametry na zakladé zaporné
derivace. Stochastic gradient descent pouziva ndhodné vybrané body z datasetu. Newtonova
metoda pouzivd k pfizptisobeni parametrt i druhého gradientu. Jelikoz je trajektorie
reprezentovana funkci, je nutné nasledné prevést spojitou funkci do diskrétniho popisu prostoru

(Lavalle, 2020).

Pfimé metoda optimalizace trajektorie optimalizuje parametry trajektorie jako jsou:

casové body, fidici signdl, rychlost atd. Po urceni parametrii, kterymi bude optimalizovano, je
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uréena cilova funkce, kterd zahrnuje kritéria, jez budou optimalizovéna. Na zaklad¢ zvolené

metody pro optimalizaci, dojde k vypoctu novych parametrii. Vypocet je opét provadén

iterativné do té doby, dokud neni spInéna ur¢ena podminka. Mezi tyto metody patii:

Shooting metoda — metoda pracuje v diskrétnim case s pocateCnimi stavovymi
hodnotami, které upravuje. Po tpravé pocate¢nich hodnot vypocita numericky cilovou
funkci systému, a tak pievadi optimalizaci na hledani spravnych pocatec¢nich hodnot,
které dosdhnou minima cilové funkce.

Collocation metoda — opét pracuje v diskrétnim Case, ale nesnazi se najit pocatecni
hodnoty minimalizujici cilovou funkci, nybrz optimalizuje hodnoty stavi v diskrétnich
bodech trajektorie a opét pouziva numerického vypoctu pro zjisténi hodnoty cilové
funkce. Diskrétni body trajektorie se nazyvaji kolokacni body.

(Gul, 2021)

JelikoZ nevyuziva modelu systému je tato metoda vhodna v piipadech, kdy model neni

dostupny a zaroven pokud je mensi mnozstvi parametrti nebo je cilova funkce relativné prosta.

V ptipadé, kdy jde o komplexnéjsi systém je vhodné pouzit nepiimé metody.

Neptimé metoda vyuziva modelu systému a navrhuje fidici signély nebo fidici strategie,

diky ¢emuz nepiimo optimalizuje parametry trajektorie. Je nutné definovat matematicky model

systému, ktery mize byt ve formé: diferencidlnich rovnic, stavového popisu, pfenosu atd. Opét

je urena cilova funkce, kterd vyjadfuje kritéria pro optimalizaci. Opét je vyuZit ncktery

z algoritmil pro optimalizaci parametrti:

metoda PMP (princip Pontryaginova maxima) — princip Pontryaginova maxima urcuje
podminky pro optimalni fizeni dynamickych systémi. Je nutné formulovat Hamiltonian
déale maximalizovat Hamiltonian pomoci fidicich signali.

dynamické programovani — Dynamické programovani fesi problematiku pomoci
rozdéleni na podproblémy, které se feSi pouzitim principu optimality. V piipade
dynamického programovani se fesi optimalizace od konce ¢asového tseku.

vyuziti predikce fizeni — VyuZiva se modelu systému k zjiSténi predikci budouciho
stavu systému na zdkladé fidicich signal. Diky tomu pak miZeme feSit optimalizaci
s predikovanym stavem a v priab&hu tak upravovat parametry a tim minimalizovat
cilovou funkei.

genetické algoritmy — U genetickych algoritml je sekce trajektorie, ptipadné celd
trajektorie, kterou lze vygenerovat pomoci modelu systému, jako jedinec generace.
Déle je aplikovana selekce, kiizeni a mutace, k zjisténi optimalni trajektorie.

(Gul, 2021)

Nepiima metoda optimalizace trajektorie najde vyuziti hlavné v piipadech, kdy jde o

fizeni komplexnich systémt, které maji mnoho parametri pro optimalizaci, a tak je vyhodné

vyuzit model téchto systému k optimalizaci.
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V levé poloving Obr. 3.3 je vidét vyuziti algoritmu RRT k vytvoteni prvotniho odhadu

cesty v testovacim prostiedi a na pravé poloviné je vidét optimalizace této cesty.

Obr. 3.3 — Navrh trajektorie pomoci RRT a optimalizace

3.4. MACHINE LEARNING

NejspiS nejpopularnéjsi metodou pro navrh cesty robota, ptfipadné jakékoliv akce
robota, je machine learning. Jednou z vyhod machine learningu je moznost pouZiti v redlném
Case. Vyhodou je také moznost spolehlivého vyuziti v komplexnich prostiedich a neni nutnost
znat celé prostiedi ani pozici a rychlost pohybu piekazek predem, algoritmy jsou schopné

reagovat za b&hu a pfizplisobovat se. Machine learning 1ze rozdélit na:

e Reinforcement learning,
e Supervised learning.

3.4.1. Reinforcement learning

Reinforcement learning metody jsou zalozené na tzv. agentovy, ktery provadi mozné
akce a na zdklad¢ provedené akce v uritém stavu prostiedi a v urcité pozici dostdva odménu.
Na zdkladé odmény se pak u¢i na stejném principu jako metoda pokus omyl. Mezi

reinforcement learning patfi:

e (Q-learning,

e DOQON,
e DDPG,
e DDOQN,
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e A3C.

V ptipadé¢ algoritmu Q-learning dochdzi k vybirani akce robota podle tabulky Q hodnot.
Po tom, co agent provede akci je mu pridélena odména, kterd urcuje, zda akce byla ,,spravna‘“
nebo ,,Spatna®, coz je ur¢eno heuristikou. Nasledn¢ je tabulka upravena v zavislosti na odméné
ve stavu prostiedi, ve kterém byla akce provedena. Dochazi ke zvySeni Q hodnot akci, které

vedou v urcitych stavech na chovani robot, které pozadujeme (Chanda, 2024).

Deep Q-learning network (DQN) nevyuziva tabulky, ale neuronové sit¢ k ureni Q
hodnoty akci v aktualnim stavu prostredi. Agent opét provadi akce v prostiedi a na zdklad¢ toho
je odménén. Tyto akce a jejich odezva, co se ty¢e odmény ale i1 stavu, jsou zaznamenany do
paméti. Z paméti je pak pouzita davka pro uceni neuronové sité, takze nedochazi k upravé
hodnot v tabulce, ale upravé vah neuronové sité. Neuronova sit’ pak urcuje Q hodnoty pro akce

v daném stavu prostiedi (Yu, 2020).

Actor-Critic (A3C) vyuziva jak agenta, tak kritika. Vyuziva dvou neuronovych siti,
agenta, ktery d¢la akce na zakladé¢ urcité strategie a tim prozkoumava prostredi a kritika, ktery
urc¢uje hodnotu akce, kterou agent provedl. Dochézi tak zaroven k prozkouméavani prostiedi a
zaroven k vyuzivani nabytych znalosti. K uc¢eni opét dochazi prostfednictvim davek z paméti

(Yu, 2020).

Deep deterministic policy gradient (DDPG) je ve své podstaté DQN algoritmus s tim,
ze byl pfidan A3C algoritmus. Nedochazi k ur€eni akci pomoci dané strategie, ale pomoci DQN
algoritmu, jehoZz akce jsou vyhodnoceny kritikem. Opét dochdzi k ukladani akci, stavi,

nasledujicich stavli a odmény a naslednému trénovani na davce z paméti (Yu, 2020).

Double DQN (DDQN) pouziva dvou neuronovych siti a opét zaznamenava akce, stavy
atd. do paméti. Kdyz pak dojde k upraveé vah neuronovych siti, pouzivaji se hodnoty druhé sité

(Yoon, 2019).

Ve vsech piipadech agent nejdiive déla ndhodné akce a s kazdou provedenou akcei se
zvétSuje pravdépodobnost udélat akci s nejvétsi Q hodnotou. VSechny metody vyuZivaji
neuronové sité s vyjimkou Q-learning. VSechny algoritmy vyuZzivajici neuronovou sit,
vyuzivaji k uCeni také heuristick¢ funkce, ktera ptidéluje odménu zéavislosti na vysledku
provedené akce. Algoritmy, vyuzivajici neuronovou sit, maji velkou vyhodu v tom, ze
nepotiebuji dataset, ale vytvareji si ho béhem uceni. Jelikoz na zacatku agent déla akce zcela

nahodné, je vhodné vyuzit model prostfedi a model robota pro trénovani.
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Na Obr. 3.4 je vidét ndvrh cesty v testovacim prostfedi pomoci algoritmu Q-learning.

Obr. 3.4 — Navrh trajektorie pomoci Q-learning

3.4.2. Supervised learning

Na rozdil od reinforcement learning, supervised learning nevyuzivd agenta, ale
supervisora, ktery dohlizi na algoritmus. K vyuZiti této metody je tfeba datasetu, ktery se sklada
z dat, ktera jsou pouzita jako vstup k urceni predikce, spravné predikce a valida¢nich dat. Tato

metoda mé ve své podstaté dva hlavni ucely:

e klasifikace,
e predikce (IBM, 2024).

Metoda je schopna klasifikovat data do danych kategorii, pfipadné Ize vyuZit dat s jiz
znamym vysledkem pro vytrénovani algoritmu k predikci budouciho vysledku. Ackoliv neni

metoda primarné pouZzivana na planovani cesty, lze ji k tomuto ucelu pouzit.

V piipadé vyuziti této metody pro planovani trasy, nebo spise dalsi akce, by byla metoda
pouzita k predikci akce robota, v tomto piipadé, jakym smérem se bude robot pohybovat.
K trénovani je tak potieba dataset, ktery by obsahoval stavy prostiedi, pozici robota a spravnou
cestu, kterou se ma robot v dané situaci pohybovat. Je vSak potieba znat optimalni cestu
v daném prostfedi. Neni vSak potfeba znat celé prostiedi, ale je dostacujici znat lokalni okoli

robota a na zékladé toho se pak algoritmus rozhoduje pro dalsi akci.

K planovani cesty lze vyuzit:
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e random forest,
e support vector machine (SVM),
e decision trees,
e necuronova sit’.

Decision tree je algoritmus, ktery se sklada ze vstupniho uzle, rozhodujicich se uzli a
vystupnich uzli. Vstupni uzel a nasledn€ vnitini rozhodujici uzle maji vystup rozdélen do
dalSich uzli a rozhoduji se jakou cestou se vydaji v zavislosti na vstupnich datech. Timto
zpusobem dojde k rozhodnuti se pro jeden z vystupnich uzll, které predstavuji mozné vysledky.
Takto Ize data klasifikovat, nebo ptedpovédét budouci vysledek. V piipadé planovani cesty, tak
dochazi k predpovédi akce robota, sméru nebo lokalniho bodu v okoli robota, do kterého se ma

robot pohnout (IBM, 2024).

Radnom forest vyuzivé nékolik decision tree modelt k pfedpovédi. Kazdy decision tree
je trénovan na podmnoziné celkového datasetu, ale k predikci se vyuzivd vSech modeld a
dochazi k tzv. voleni, kdy se jako platna predikce povazuje ta s nejvétsim poctem predikci

vSech decision tree modelti (Free Learning Platform For Better Future 2021).

SVM rozdé€luje data rovnou ve stavovém prostoru, kde jsou data reprezentovana jako
vektor. Metoda tak mlze na zdklad¢ stavu prostfedi a pozice robota rozd¢€lit body v prostoru
v okoli robota na body, kter¢ jsou soucasti optimalni trajektorie nebo trajektorie, ktera spliuje
dané podminky a na body, které jsou irelevantni pro robot, jelikoz SVM rozdéluje data do

kategorii pomoci roviny (IBM, 2024).

V piipad€ vyuZiti neuronové sité, je princip funkce podobny jako u reinforcement
learningu. Jediny rozdil je v trénovani sité, k ¢emuz je potieba vytvofit dataset. Vystupem

neuronoveé sité je opét predikce akce robota (IBM, 2024).

41



4. KONSTRUKCE ROBOTICKEHO RAMENA

Konstrukei robotického ramena je mysleno vybér spravného materialu, ze kterého bude
vyroben tzv. link, ktery spojuje roboticky feté¢zec dohromady a vybér typu kloubli a materiala
pro jejich konstrukci. Roboticky fetézec se sklada ze zékladny robota, z kloubkl robota a
z koncového efektoru robota. Pokud je fetézec spojen od zdkladny ptes klouby az po koncovy
efektor pouze, jedna se o otevieny fetézec, zatimco pokud je koncovy efektor spojen nékolika
takovymi otevienymi fetézci jedna se o uzavieny fetézec. Otevieny fetézec je mnohem volnéjsi,
co se tyce pohybu, ale je vice nepfesny, ¢im dal se koncovy efektor nachazi od zékladny,
zatimco uzavieny fetézec je mnohem piesnéjsi ale je velmi omezeny, co se ty¢e pohybu
koncového efektoru. Pii vybéru materidlu je diilezité zohlednit pevnost materidlu, ale zaroven

hmotnost. Podle pouziti kombinaci a druhu kloubu lze rozd¢lit roboticka ramena podle

architektury na:
e kartézsky,
e cylindricky,
o sféricky,
e skara,
e articulated,
e paralel.

Podle pouzité architektury se také odviji geometrie pracovniho prostoru robotického
ramena a presnost koncového efektoru, ptipadné ptevod soufadnic redlného svéta na soufadnice
robotického ramena a feSeni inverzni Glohy. Nejcastéji pouzivané klouby robotického ramena

jsou: translacni, rotacni.

Transla¢ni kloub se vyuZiva v ptipadech, kdy je vyZadovéna ptesnost pohybu a zaroven
neni nutna velka flexibilita pohybu. Rota¢ni kloub je flexibilngj$i nez translacni, nicméné je
nutné se vypotadat s tim, Ze jde o rotacni pohyb, coz komplikuje pohyb po trajektorii v podobé
pfimky. Vyhodou rotacnich kloubil je jejich kompaktnost a vyuziti robotického ftetézce
sloZzeného z rotacnich kloubl jsou vyhodné, jelikoz dosahuji relativné velkého pracovniho

prostoru a jsou pomérn¢ kompaktni.
Roboticky fetézec je pak mozné fidit dvéma zptlisoby:

e decentralizované fizeni,
e centralizované fizeni.
Decentralizované ftizeni fidi jednotlivé osy a fizenim ve stejny Cas je dosazena

soucinnost celého robotického fetézce. Na druhou stranu centralizované fizeni fidi vSechny osy
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najednou. Centralizované fizeni dosahuje vétsi presnosti, nebot’ uvazuje dynamické vlastnosti
mezi jednotlivymi osami, nicméné pokud dojde k selhani jednoho z kloubt, pfestava byt mozné
nicmén¢ pokud dojde k vypadku kloubu, robotické rameno je stale funk¢ni a zaroven mtize

dosahovat vétsi flexibility nez centralizovany zplsob fizeni.

4.1. VOLBA MATERIALU

Material pouzity ke konstrukci robotického ramena neni jednotny. Pro zakladnu
robotického ramena je vhodné pouzit pevny materidl i za cenu toho, Ze bude t€zsi, nebot’ se
zakladna robotického ramena nijak nepohybuje a je nutné, aby snesla vahu celého ramena a
zaroven objektl se kterymi ma robotické rameno manipulovat. Na tzv. link mezi klouby je
vhodné pouzit spravnou kombinaci pevnosti a lehkosti. Cim t&Z§i budou pohyblivé &asti
robotického ramena, o to mensi bude maximalni nosnost robotického ramena. Pro koncovy
manipulator se pak voli co nejleh¢i materidly, aby zaroveit nedochazelo k neptfesnostem a
robotické rameno mélo dostatecné velkou nosnost. NejCastéji pouzivané materidly pro
konstrukci robotického ramena jsou:

e ocel,

° hlinik,

e acetal/POM,

e guma/elastické materidly,

e kevlar,
e inovativni/chytré materidly.

Ocel je jednim z nejpouzivangj$i materialt pii konstrukci robotického ramena. Jde o
material, ktery je velmi tvrdy a silny a zaroven je mozné jednoduse zvysit tvrdost oceli. Bod
taveni oceli je 1539 °C, takZe je velmi odolné vici teplu a zaroven odolna vici korozi. Ocel je
tak idealnim materidlem pro drsné podminky. Komponenty vyrobené z oceli zahrnuji: ozubena
kola, koncovy efektor, komponenty motorti, ramy atd. Jednou z nevyhod oceli miize byt jeji

obrobitelnost, kterd neni trividlni v pfipadé komplikovanéjsich tvari (Matthews, 2019).

Hlavni vlastnosti hliniku, pro kterou je tak oblibenym materidlem je jeho lehkost. Jde
op¢t o material odolny viici teplu, jeho bod tani je 660 °C a zaroven nekteré slitiny hliniku maji
velkou odolnost vii¢i korozi. Hlinik je mozné nasledné zpracovavat, a tak dodat slitinam, které
nejsou tak odolné vici korozi, lepsi odolnost, nebo aplikovat povrchovou Upravu, diky které

bude mit material nizké tfeni. Dal$i vyhodou hliniku je lepsi obrobitelnost oproti oceli na
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druhou stranu jde o materidl drazs$i nez ocel. Z hliniku se vyrabi: ramy, kryty, kola, loziska,

konce robotickych ramen atd. (Matthews, 2019).

V ptipadé¢ acetal/POM jde o materidl plastovy. Diky tomu je velmi lehky a zaroven jde
o material s nizkym tfenim. Bod POM je okolo 162 °C tim padem neni tak odolny vici teplu
jako ocel nebo hlinik, ale jde o material levny v porovnani s oceli nebo hlinikem. Nejbéznéji se

pouziva pro: kryty, ramy, pouzdra atd. (Protolabs, 2023).

Elastické materialy se pouzivaji hlavné v ptipad¢, kdy neni zapotiebi chranit robotické
rameno, ale jeho okoli, jako jsou lidi pohybujici se v jeho okoli. Zaroven je vyhoda vyuziti
tohoto materialu v ptipadé, kdy robot manipuluje s jemnymi predméty jako je napt. ovoce, pak
se jedna o tzv soft robotics. Je mozné je vyuzit pro: ram, pouzdra, v ptipadech, kdy je nutna

roztaznost materialu (Protolabs, 2023).

Kevlar se pouziva k vytvoreni ,,obleku pro robota. Kevlar mé velice dobrou tepelnou
odolnost, coz se pouziva pro ochranu robota ve vysokych teplotach. Jde o lehky material, ktery
pokryje celé robotické rameno a nijak neovlivituje pohyblivost nebo nosnost robotického

ramena (Matthews, 2019).

Mezi inovativni materialy patii napft.: kolagen, cellulose nebo polycaprolactone. Jde o
chytré materidly, které dokazi ménit tvar v zavislosti na podnéty. Jde také o materidly schopné
tzv. regenerace a tim jsou schopny prodlouzit Zivotnost robotického ramena. Existuji materidly,
u kterych dojde po splnéni tcelu k rozkladu. Biodegradable chytré materidly byli pouzity pro
ktzi robota a je mozné, Ze budou dostatecné tvrdé na tvorbu vnitfnich komponent robota

(Matthews, 2019; Protolabs, 2023).

4.2. KLOUBY ROBOTICKEHO RAMENA

Klouby robotického ramena se skladaji z mechanickych prvka, elektrickych prvka a

ak¢nich ¢lenti. Mezi mechanické prvky se tadi:

e Joziska — Umoziuji rotani pohyb, snizuji tfeni, zvySuji tak Zivotnost mechanickych
casti kloubu, které se pohybuji a zdroven zvysSuji pfesnost.

e Ozubena kola — Umoznuji pievod, diky tomu lze zvysit pfesnost a pripadné prevést
pohyb z rotacniho na lineérni.

e Htidel — Pouziva se k pfevodu rota¢niho pohybu na linearni.

e Kulatina — V pfipad¢ linearnich kloubii se miize pouZzivat jako dréha, po které se kloub
pohybuje.

(Beyatli, 2024)
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Mezi elektrické prvky patfi:

e Motor — Slouzi jako ak¢ni ¢len kloubu, zprostiedkovava pohyb.
e Senzor — Slouzi pro urceni bud’ thlu nato¢eni kloubu, nebo uréeni pozice kloubu.

(Beyatli, 2024)
Motor je soucasti kloubu v ptipadé, kdy se ho rozhodneme pouzit jako akcni Clen,
nicmén¢ je mozné vyuzit:

e Hydraulické ak¢ni Cleny,
e Pneumatické akéni Cleny.

Jednou z nejpopularnéjsich voleb pro akéni Cleny jsou elektrické akéni Cleny, které vyuzivaji
bud’ krokového nebo stejnosmérného motoru. Jsou tiché, ptesné a zaroven je mozné ovladat
ptesné jejich pohyb tzn. rychlost a smér pohybu a jsou lehce pouZzitelné. Nevyhodou je mozno
prehtati a vétsi cena nez hydraulické nebo pneumatické akéni ¢leny (Beyatli, 2024).

Hydraulické ak¢ni ¢leny pouzivaji kapaliny, kterd je pod tlakem. Hydraulické akéni
¢leny jsou vyuzivany hlavné v technice, kterd se pouziva pro velké zatéze, nebot’” dokazou
vyvinout velkou silu. Jsou vSak prostornéjsi a komplikovanéjsi na udrzbu, jelikoz je nutné
zajistit, aby se nenachéazeli zddné necistoty v kapaliné a zdroven mlze dojit k tiniku kapaliny a

tyto uniky neni jednoduché odhalit (Beyatli, 2024).

Pneumatické akéni Cleny vyuzivaji stlateného vzduchu. Je tedy zapotiebi kompresor,
ktery bude dodavat stlaceny vzduch, pro spravnou funk¢nost téchto akénich ¢lenti. Nevyhodou
je mensi sila v porovnani s elektrickymi nebo hydraulickymi akénimi ¢leny, zato dosahuji velké

rychlosti a piesnosti (Beyatli, 2024).

V piipadé¢ elektrickych akcnich ¢lenti jde vétSinou o motory, které zprostiedkovavaji
rotacni pohyb, ktery je podle potieby ptfeveden na linearni, pfipadné zredukovan. V ptipadé
hydraulickych a pneumatickych se vyuZziva stlaceného média vétSinou k zprostfedkovani
linearniho pohybu. Lze vyuzit hydraulickych motori, ale jejich u¢innost je mala v porovnani
s elektrickymi motory.

U pneumatickych a hydraulickych ak¢nich €lenti 1ze piesné regulovat pozici a rychlost
kloubti nastavenim tlaku, zatimco u elektrickych ¢lent se vétSinou pouziva redukce. Je to z toho

davodu, aby se dosahlo vétsi presnosti a zaroven prevodem vétsich otacek na mensi je dosazeno

vetsi sily kloubu. Nejcastéji pouzivané prevodoveé pomery jsou 1:20 a 1:200.
Klouby lze délit pode typu pohybu na:

e Linearni,
e Rotacni,
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e Univerzalni,
e Cylindrické,

e Planarni.

4.2.1. Linearni kloub

Linearni kloub zprosttedkovava linearni pohyb po ose. Sklada se ze drahy, ve které se
pohybuje pohybliva ¢ast linearniho kloubu, zatimco drdha zGstava stacionarni. V ptipadé
vyuziti hydraulickych nebo pneumatickych akénich ¢lenti, draha linearniho kloubu se sklada ze
dvou komor, které jsou rozdéleny pohyblivou casti. Podle pfipousténi stlaceného média do
jedné nebo druhé komory, piipadné odpousténim, dochazi k snizovani nebo zvySovani tlaku
v komorach, a tak dochazi k vyrovnani tlaku v komorach pohybem pohyblivé ¢asti. V tomto
pfipadé¢ komory slouzi zaroveil jako drdha, ve které se pohybuje pohybliva cast kloubu.

ZjednoduSené principialni schéma linearniho akéniho ¢lenu vyuzivajici pneumatiky/hydrauliky

je vidét na Obr. 4.1 (Rao, 2023).

Privod/odvod média

Privod/odvod Média
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V ptipad€ vyuziti elektrického akéniho clenu je zapotiebi pfevést rotaéni pohyb

Obr. 4.1 — Pneumatického linearniho aktuatoru

elektrického motoru na linearni. To se provadi pomoci:

e vodici Sroub,
e kulickovy Sroub,

® Dpas,

e hieben a pastorek.
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V ptipadech vodiciho a kulickového Sroubu je nutny Sroub, ktery je upevnén k motoru
a zprostiedkovava rotacni pohyb. Na Sroub je pfipevnéna pohybliva ¢ast kloubu a zaroven ke
dvou draham na stranéch tak aby nedochazelo k rota¢nimu pohybu pohyblivé ¢asti. Tyto drahy
jsou vétSinou kulatiny, které potfebuji mit malé tfeni, jelikoz je s nimi pohybliva ¢ast
v kontaktu. Pohybliva ¢ast pak bud’ obsahuje zavit, nebo kuli¢ky, které zajisti pohyb pohyblivé

¢asti vlivem rota¢niho pohybu Sroubu.
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Obr. 4.2 — Elektricky linearni aktuatoru (vodici Sroub)

Linearniho pohybu je mozné dosahnout také pomoci pasu, ktery je upevnén na jedné
stran¢ pomoci loziska a na druhé stran€ k motoru. Rota¢ni pohyb motoru tak zptsobi linearni
pohyb pasu, ke kterému je pfipevnéna pohybliva ¢ast kloubu. Pohybliva ¢ast je zaroveil

pfipevnéna k dréze.
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Obr. 4.3 — Elektricky linearni aktuator (pas)

Pti vyuziti hifebene a pastorku je motor vyjimecné soucasti pohyblivé Casti kloubu.

K motoru je ptfipevnén pastorek (ozubené kolecko), které odvalovanim se na hiebenu (ozubené
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draze) zajistuje linedrni pohyb, jelikoz pohybliva Cast je zaroven spojena s drahou, jejiz

soucasti je hieben.

T
i Eymi

Obr. 4.4 — Elektricky linearni aktuator (hfeben a pastorek)

U vodiciho a kulickového Sroubu je pievod zajistén sklonem zavitu Sroubu. Pii mensim
sklonu zavitu pak dochazi k mensi urazené draze pii jedné otace motoru a naopak. V piipade
pouziti pasu je nutné¢ vyuzit ptrevodovky k pievodu vysokych otacek. Redukovat otacky
v ptipadé pouziti hiebene a pastorku lze velikosti pastoru. Cim mensi pastorek, tim mensi

urazena draha pfi jedné otacce a naopak.

4.2.2. Rotaéni kloub

Pro rotaéni pohyb se prevdzné pouziva elektrickych akénich c¢lend, ptipadné
hydraulickych, pneumatické se vyuZzivaji pfevazné pro linearni akéni €leny. V piipadé vyuziti
hydraulického pohonu je nejvyhodnéjsi vyuzit linearni pohyb, ktery je pfeveden na rotacni,
nebot’ vyuziti hydraulickych motorti je sice moznost, ale jde o motory s malou t¢innosti.
Linearni pohyb hydraulického akéniho €lenu je moZné ptevést na rotacni pomoci hiebenu a
pastorku. V tomto pfipad¢ je pastorek stacionarni a dochazi k pohybu hiebene, ktery se
pohybuje v draze, a tak zprostfedkovava rotacni pohyb pastorku. Pohyb hiebene v draze
funguje na stejném principu jako princip linedrniho akéniho ¢lenu zobrazeného na Obr. 4.4

Rotacni pohyb je sice omezen, ale je moZzné dosdhnou velké sily a pfesnosti (Rao, 2023).

Pro druhy zpiisob ptevodu, predpokladejme dvé ¢asti ramena spojeny spolu na koncich
zpusobem, umoziujici jim rota¢ni pohyb vici sob€. Linearni hydraulicky akéni Clen je upevnén

stacionarni Casti k jedné €asti ramena a pohyblivou ¢asti pomoci kulatiny vyvedené jednou
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z komor k druhé ¢ésti ramena. Pfi linedrnim pohybu akéniho ¢lenu pak dochdzi k rotacnimu

pohybu dvou ¢asti ramene vici sob€. Pohyb je omezeny ale je opét mozné dosahnou velké sily.

Obr. 4.5 — Pneumaticky rotacni aktuator (hieben a pastorek)

Elektrické akéni Cleny zprostfedkovavaji vyhradné pohyb rotacni, takze neni nutno jej
dale prevadéet, nicméné se pouzivaji pfevodovky, které zajist'uji ptfevod z vysokych otacek na
malé. Nejc€astéji pouzivané prevodovky pro rotacni kloub:

e planetove,
e harmonické,
e cykloidni.

Planetova prevodovka se sklada z vnéjsiho ozubeného kola se zuby na vnitini strané
kola, ozubeného mensSiho kola, které je hnané motorem, jehoz otdcky redukujeme a
z ozubenych kolec¢ek umisténych mezi hnanym kolem a vnéj$im kolem. Vystupni ota¢ky jsou
otacky ozubenych kolec¢ek umisténych mezi velkym a hnacim kolem, které jsou spolu spojeny

a tento moment je vyveden na htidel.

Obr. 4.6 — Planetova pievodovka
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Harmonicka pfevodovka se sklada z vnéjSiho ozubeného kola opét se zuby na vnitini
stran¢ a z pruzného prstence. Pruzny prstenec je ozubeny se zuby na vné¢j$i stran¢€ a s mensim
polomérem, nez je polomér vnéjsiho kola a je pritlaovan k vnéjsimu kolu ve dvou bodech
pomoci lozisek pfipevnénych k motoru, jehoz otacky jsou prevadény. Dochazi k deformaci
pruzného prstence a zaroven rotacnim pohybem bodi, ve kterych je prstenec pfitlacovan

dochazi k rotaci prstence. Prstenec je pak spojen s hiideli.

Obr. 4.7 — Harmonicka pfevodovka

Cykloidni ptevodovka vyuziva cykloidniho disku, tvar, ktery vytvoii pevny bod na
malém kruhu, ktery se vali po velkém kole. Cykloidni disk je umistén uvnitt kola se sloupky a
je navrzen tak, ze umisténim do vétSiho kola se bud’ zubem dotyké stény, nebo se sloupek
dotyka prostoru mezi zuby cykloidniho disku. Uprostied disku je kolecko spojeno s diskem
pomoci loziska a kolecko je spojeno s motorem, jehoz otacky jsou redukovany, ale hiidel
motoru neni uprostfed kolecka, nybrz je posunuta o polomér sloupkil. Otd¢enim kolecka

uprostied cykloidniho disku, vlivem otacek motoru, tak dochazi k odvalovani disku uprostied
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velkého kola. Disk obsahuje otvory pro sloupky, které jsou spojeny a vlivem valeni cykloidniho

disku dochézi k rotacnimu pohybu htidele, ktera je pripevnéna k spojenym sloupkd.

Obr. 4.8 — Cykloidni ptfevodovka

Vyhodou téchto ptevodovek je moznost kompaktniho provedeni, ve vSech ptipadech je
mozné vyuzit vnéjsi kolo, uprostred které¢ho dochazi k prevodu, jako jedna ¢ast kloubu a rotacni
pohyb, ktery je zredukovéan je upevnén k druhé casti kloubu, zatimco motor je pfipevnén

k vnéjSimu kolu.
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5. RESENI KONSTRUKCE ROBOTICKEHO RAMENA

Zvolena architektura robotické ruky je vidét na Obr. 5.1 Jde o SCARA architekturu,
ktera se nejvice podoba lidskému rameni. Robotické rameno se sklada ze tii rotacnich kloubd.
Jeden rotujici okolo osy Z a dva rotujici okolo osy Y. Byla zvolena, jelikoz nabizi pomérné
velkou flexibilitu a pro vyhybani se prekazkam se zda byt vhodna. Robotické rameno disponuje

tfemi stupni volnosti.

Architektura zapésti robotického ramena je vidét na Obr. 5.2. Jde o zapésti se dvéma
stupni volnosti. Sklada se ze dvou rotacnich kloubii. Jeden rotujici okolo osy Z a jeden rotujici

okolo osy Y.

Obr. 5.1 — Diagram robotického ramena

e Lp— 600 mm (vyska zakladny)
e L1-180mm
e [2-230mm
o L[3-140 mm

Ly
¥

Obr. 5.2 — Diagram zapésti robotického ramena

e [1-40mm
e [2-70mm
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Cela tato struktura tak poskytuje 5 stupiii volnosti, které sice nepostacuji na dosazeni
jakékoliv orientace koncového bodu, nicméné byl robot primarn¢ navrzen na to, aby byl
schopen uchopit objekt, prenést ho, zatimco se pohybuje v jedné roviné, aby byl schopen

vyhnout se piekdzkdm a opét objekt polozit, k cemuz je 5 stupni volnosti naprosto

dostacujicich.
Tab. 5.1 - Seznam vyuzitych prvkl a materiala
Material/prvek Typ Mnozstvi
NEMA 17 krokovy motor 17H3401 3x
NEMA 17 krokovy motor 17HS4401 Ix
NEMA 17 krokovy motor 17HS8401S Ix
Servomotor SG90 Ix
Lano z polyamidu 2 mm ~4000 mm
Teflonova trubicka 4xImm ~3200 mm
Vytisténé prvky - -
Sroub M3 ~73x
Sroub M4 ~20x
Matice M3 ~32x
Matice M4 ~20x
Ozubené kolecko d=25 mm 2x
Lozisko 6810 5x
Lozisko 6804 9x
Lozisko 6700 Ix
Lozisko 6820 Ix
Kulatina 4 mm ~35mm
Kulatina 2 mm ~10mm
Hlinikova extruze 20 mm 380 mm
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5.1. NAVRH CYKLOIDNiHO DISKU

Pti konstrukci bylo vyuzito cykloidni pievodovky, nebo jeji modifikace, pro rotacni
klouby robotického ramena. Pro navrh cykloidniho disku bylo vyuzito skriptu v jazyce python,
ktery byl implementovan v programu Fusion 360, viz Obr. 5.3. Tento kousek pak 1ze zkopirovat
okolo osy ve stiedu disku poctem reduk¢éniho poméru a vysledkem je cykloidni disk. Ve skriptu
je vidét hodnota offset, ktera umoziiuje posunout pevny bod, umistény na malém kolecku,
opisujici drahu, blize ke stfedu kolecka. To zajisti, Ze sloupky, umisténé na vnéjSim kole,
zapadnou do drézek disku. Na Obr. 5.3 je zvolen moc maly offset, a tak by nebylo mozné
cykloidni disk pro ucely pievodovky pouzit. Moc velky offset ovSem snizuje tuhost celé

pfevodovky.

Obr. 5.3 — Segment
cykloidniho disku
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sketches = rootComp.sketches

xyRovina = rootComp.xYConstructionPlane
sketch = sketches.add(xyRovina)

polomer_sloupku = 0.8
polomer_vnejsiho_kola = 8
pocet_sloupku = 21

offset = 0.05

polomer_valiciho_kolecka = polomer_vnejsiho_kola / pocet_sloupku
redukcni_pomer = pocet_sloupku - 1
polomer_cykloidniho_disku = redukcni_pomer * polomer_valiciho_kolecka

posledni_bod = None
usecka = None

usecky = []
for angle in drange(9, 360 / redukcni_pomer, 0.1):

x = (polomer_cykloidniho_disku + polomer_valiciho_kolecka) * cos(angle)
y = (polomer_cykloidniho _disku + polomer_valiciho kolecka) * sin(angle)

bod_x = x + (polomer_valiciho_kolecka - offset) * cos(pocet_sloupku * angle)
bod y = y + (polomer_valiciho kolecka - offset) * sin(pocet_sloupku * angle)
if angle ==

# the first bod

posledni_bod = adsk.core.bod3D.create(bod_x, bod_y, 9)
else:

usecka = sketch.sketchCurves.sketchuseckas.addByTwobods(

posledni_bod, adsk.core.bod3D.create(bod_x, bod_y, 9)

)

posledni_bod = usecka.endSketchbod

usecky.append(usecka)

app.activeViewport.refresh()
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5.2. ZAKLADNA RAMENA

Pro zékladnu ramene byla zvolena cykloidni pfevodovka, ale nejde o klasickou
cykloidni pfevodovku. Je zhotoven cykloidni disk, ktery je pak extrudovan kolem osy uprostred

disku, kolmé k nému. Uhel rotace extruze okolo osy je stanoven podle rovnice (5.1).

390 5.1)
n

Kde n-—pievodovy pomer.

Ptevodovka pro zakladnu je dimenzovana na prfevodovy pomér 1:20. Timto diskem je
pak ota¢eno z vné pomoci kolecka, které je v kontaktu s diskem. Polomér je stanoven pii navrhu
cykloidniho disku. V bézné cykloidni pfevodovce by plnilo funkei sloupku vnéjsiho kola.
Kolecko je extrudovano okolo osy kolmé k nému stejné jako disk, jen s tim rozdilem, Ze osa je
posunuté o pilku poloméru kolecka od stfedu. V ptipadé, kdy je pfi navrhu cykloidniho disku
bod na kolecku, opisujici vetsi koleCku, odsazen od okraje kolecka, je nutné tuto vzdalenost
vzit k ivahu a osu o tuto vzdalenost posunout blize ke stftedu. Kolecko je extrudovano okolo
osy o thel 360 °. Toto feseni bylo zvoleno, jelikoZ je mozné navrhnou disk s dostatecné velkym
primérem, aby poskytoval robotickému ramenu dostatecné velkou stabilitu. Pro konstrukci
zakladny byla zvolena 3D tiskdrna. Rozméry zakladny museli byt omezeny na maximalni
plochu tisku tiskdrny a zaroven jsou omezeny volbou loziska, jelikoz loziska vétSich primeért
jsou neobvyklé zbozi, a proto je jejich cena znatelné vétsi. Zakladna vyuziva motoru typu
17H3401 a je pfipevnéna na dievotiiskovou desku o rozmérech 630x550x180 mm doprostied
desky. Na zékladnu jsou pfipevnény ¢tyfi sloupky z hlinikového profilu o vySce 50 mm, na

kterych je polozena dievottiskova deska o rozmérech 630x550x120 mm.
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CGBBY

CGBBS
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MEMA 17

Obr. 5.4 — Sestava zakladny
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5.3. KLOUBY RAMENA

Pro klouby ramena byla vyuzita klasicka cykloidni pfevodovka s pfevodovym pomérem
1:20. K navrhu byl opét vyuzit skript v pythonu zobrazen v pfedchozi kapitole. V piipadé
prvniho kloubu, ktery je spojen se zédkladnou, bylo nutno vyuzit motor typu 17HS4401, aby byl

zajistén dostate¢ny moment, zatimco u druhého kloubu stacil motor typu 17H3401.

CGEDS |
| L | ~—__ CGEWV
6810 |
— |
! [] ] N I
1 O A A 1 — CGEBV
Kulatina 4 mm
o CGEV3
CGECD _ .
CGEP?2
LT  coeEBs
“I—r—. CGEP1
Ly (—  CGEVS
6804 | | |
L | | I
= R
~_ NEMA 17

Obr. 5.5 — Sestava prevodovky kloubu



5.4. ZAPESTI ROBOTA

Aby bylo zapésti robota co nejvice odlehceno, nebyli umistény motory ptfimo na zapésti,
ale bylo vyuzito podobného principu, na kterém pracuje bowden u jizdniho kola. Rota¢ni pohyb
motoru je pireveden pomoci lanka, prostréeného trubickou na zapésti. Lanko je navinuto na
kolecko umisténé na hiideli motoru a na druhém konci na zapésti. Hadicky jsou zasunuty do
dila PPDI1, PPD2 a PPDV jak bude vidét ve vykresech. Tyto dily jsou umistény a upevnény
k draze z diivodu montaze a potfebného napnuti lanka pro spravnou funkcnost. Pro kloub, ktery

hybe zapéstim kolem osy Y byl pouzit motor typu 17HS8401S pro druhy kloub postacil motor
typu 17H3401.

__PPK
PPDV PPDV

ZK2P
PPD1 -
- 6804

PPD2 6804
6804 - ) Kulatina 4mm
~__ ] )
— O
_— |
PPK ‘ Voo
I
|
L] R
.II |I
: \ | ZK1P1
r LZK1P2\ 7K1P3 \ 7K1 2

Obr. 5.6 — Sestava zapésti robota
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PPDV .
-

PPD1 ,w””f[;;];::] []
pPD2 r—l—L—ﬂ

PPZ

~ NEMA 17

Obr. 5.7 — Sestava systému pro pievod pohybu motoru

END-EFEKTOR

End-efektor je k zapésti upevnén dvéma Srouby a vyuziva servomotoru SG90 k otevieni

nebo sevieni. Pohyb jedné poloviny end-efektoru, ktera je ovladana servomotorem je pfeveden

pfes ozubena kolecka symetricky na druhou polovinu end-efektoru. Timto zpiisobem dochazi

k otevirdni/zavirani dvou pacek end-efektoru.

__EEB2
— 11+
EEU
O or
Kulatina4 mm___ __Kulatina 2 mm
EEPPV ﬂ{} [] ”‘- _—EEPY
O . =
| . ___EEPPV
== VA I — — |:L
EEP /‘:l |_ I—| T EEP
—___EEPP
EEPP -

Obr. 5.8 — Sestava end-efektoru
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5.6. SPOJENI JEDNOTLIVYCH CASTI

Jednotlivé casti, s vyjimkou end-efektoru jsou spojeny pomoci hlinikového profilu,

ktery je zasunut do obdélnikovych otvorti na zakladné nebo kloubech.

Obr. 5.9 — Uchyceni hlinikového profilu
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6. RIDICI SYSTEM ROBOTICKEHO RAMENA

Ridicim systémem je mysleno systém robotického ramena, ktery pfijme pozadovanou
konfiguraci od PC a nastavi robotické rameno do pozadované konfigurace. Tento systém je

mozné rozdélit na dveé ¢asti: hardwarovou ¢ast a softwarovou ¢ast.

motory

PC + Arduino UNO

multiplexer

snimace

Obr. 6.1 — Blokové schéma fidiciho systému robota

6.1. HARDWAROVA CAST

Pro fidici ¢4st je nutné vyuzit digitalni I/O a I°C sbérnici a sériovou komunikaci, a tak
je Arduino UNO naprosto dostacujici. Navic poskytuje napéti +5 V a +3,3V, které jsou pouZzity
pro napajeni pouzitych komponent. Nevyhodou tohoto feSeni je potencialni rozSifeni o 6.
stupen volnosti ptipadné piidani redundantnich kloubi, pro coz by uz Arduino UNO nestacilo.

Arduino UNO je pfipevnéno na stejné desce jako zékladna robota.

Robot mé 5 stupnii volnosti, coz znamend 5 motord, v tomto ptipad€ krokovych, a proto
byla zvolena varianta fizeni jednotlivych motort pomoci integrovaného obvodu A4988. Toto
feSeni umoznuje ovladat motor pomoci pouze dvou pind. Jeden pin urcuje smér otaceni a na
druhy pin je pfivadén impuls, coZ zpisobi oto¢eni motoru o jeden krok. K napajeni motort je

pouzit zdroj napéti +12 V s maximalnim proudem 5 A.

A4988 umoznuje jak fizeni, tak pomoci tii pinti dale ptizptlisobit krok motoru a pomoci
potenciometru omezit maximalni proud motorem. Ptizptisobeni kroku vyuzito neni, jelikoz je
jiz vyuzito ptevodovky, ktera poskytuje pirevodovy pomér 1:20, nicméné omezit proud je
nezbytné, aby nedoSlo k pfehfati motoru. Podle pouzitého typu motoru se bude maximalni
proud lisit. Integrovany obvod je umistén na desce plosného spoje a je napajen 5 V dodavanych

Arduinem.

62



Rota¢ni enkodér byl zvolen AS5600. S enkodérem je mozné komunikovat pomoci I°C
sbérnice. Problém je vSak to, ze enkodér ma jednu fixn¢ danou adresu, coz znemoziuje
komunikaci s vice enkodéry. To je vyfeseno pomoci multiplexeru TCA9548A, ktery umoziuje
komunikaci s vice enkodéry prepindnim jednotlivych senzort na sbérnici. Enkodéry jsou pak
adresované ¢islem vstupu, na ktery jsou pfipojeny, na multiplexeru. Enkodér umoziuje zménit
smér snimani pohybu, coz znamend smér, na kterou stranu se thel zmensuje nebo zvétSuje.
Enkodéry jsou umistény piimo na kloubech, nebo na zapésti a na pohyblivych ¢astech jsou

umistény magnety piimo nad enkodérem. Enkodér je napajen 3.3 V dodavanych Arduinem.

Na Obr. 6.2 je vidét navrh desky plosného spoje. Na levé stran¢ desky je privod napéti
+12 V, jelikoz integrovany obvod bude pouzivat napéti k napdjeni civek motoru a ptivod
+5 V pro napdjeni samotného integrovaného obvodu. Na levé strané¢ vSech integrovanych
obvodu je dvojice dér na ptipojeni dvou pint. Po pravé stran€ integrovanych obvodil je Ctvetice
dér, pro pfipojeni konektoru pro kabel, kterym jsou pfipojeny motory k integrovanym
obvodim. Ve spodni ¢asti desky je ptivedeno napéti +3.3 V pro rozvod na jednotlivé enkodéry.
Neodpovida poc¢tu enkodért, jelikoz nékteré jsou podle potieby piipojeny bud’ na GND nebo

na +3.3 V pro pfipadnou zménu sméru snimani.

© 0600000
Sooooo
© 00060 ojok
© 0000 oj0k

[0 0 aa0abld

dGoooood

o diod
o cied
bpm

boaaaa

Obr. 6.2 — Deska plosného spoje fidiciho systému roobota

Tab. 6.1 - Seznam vSech pouzitych komponent

Komponenta Mnozstvi
Arduino UNO 1x
A4988 5x
AS5600 5x
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Tab. 6.1 - Seznam vSech pouzitych komponent

TCA9548A Ix
JST-XH 2,5mm konektor 5x
Kolikova lista 10 pint
Kabel s konektory JST-XH-4 JST-XH -6 5x
Propojovaci kabely -
Rychlosvorky -

Deska ploSného spoje je polozena na jednoduchém drzdku ptfipevnéném na

drevottiskové desce, stejné jako zakladna robota.

7L 777777777777777777777777777777777777777777 T
o
[T 1 160 I
O < 149 o
N
266
o N
©| ~
15 iq)uf?/ 3.34
S |
of o

Obr. 6.3 — Vykres drzaku desky plosného spoje

64



RST
AREF
ICREF

AD
Al
A2
A3
A4
A5

AS5600 AS5600
. SDA . SDA
\_ (C SCL \_ (C SOL f—op
—| o1 DIR — — ot DIR |—
GND PO GND apo
|
5V3.3V Vin
VIN seT—
GND SD7|—
SDA —spa 806 |—
SCL SCL SD6 —
Do
Arduino D1
UNO y
D2 sSDo SC3—
D3 csn spal—
D4 —sD sC2—
D3 —cs1 802 —
! +12 +12
Dé — T T
—{ENABLET vMoT —{mENARLET vMoT
D7 —
—{ms3 GND —{ms3 GND
D3 . , ]—_ " , ]—_
—{ms2 m—0 = —{ms2 Mwl—0 =
Do —{ms1 mpb—o —{ms = A f—0
= =
D10) I: IRESET 22 14 —-o0 I: IRESET S8 A —o0
D11 ISLEEP IB—20 ISLEEP IB—a0
D12 STEP VDD STEP VDD
D13 DIR GND DIR GND
GND

Obr. 6.4 — Schéma zapojeni fidiciho systému robota
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6.2. SOFTWAROVA CAST

Softwarova c¢ast se sklada z kodu Arduina. Je vyuzito knihoven EEPROM.h, Wire.h a
AS5600.h. Je vyuzito dvou struktur:

e (data,
e angles.

struct data {
unsigned long timeMicros = 0;
bool movingFlag;

i

Tato struktura je ur€end k uchovavani dat jednotlivych kloub. Uchovava informace o
¢asu, kdy doslo k provedeni impulsu na ptislusném pinu, aby bylo mozné nastavit ¢as mezi

impulzy. Dale uchovava informace o tom, zda se pfislusny kloub hybe.

struct angles {
float anglel;
float angle?2;
float angle3;
float angleé4d;
float angleb;

bi

Struktura angles je vytvorena pro ukladani dat do EEPROM paméti. Je mozné ulozit
celou strukturu, do které byli uloZzeny postupné vSechny uhly robota a zaroven nacist celou
strukturu a ptimo pfistupovat k jednotlivym thlim. Ke ¢teni a zapisovani jsou vyuZity funkce

put() a get() z knthovny EEPROM.
Dale je vytvoreno nékolik metod:

e clamp,

e PCAChanel,
e parseData,

e setDir,

e setWristDir,
e moveloint,
e moveWrist.

Metoda clamp jednoduse omezi vstupni ¢islo n podle stanoveného minima nebo maxima
a vrati bud’ hodnotu n pokud je v rozmezi minima a maxima, maximum pokud je vét$i nebo

minimum pokud je mensi neZ stanovené meze.
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Metoda PCAChanel je urcend k ptepinani enkodéru, se ktery je pravé komunikovano.
Vstupem metody je ¢islo od nuly do sedmi, nebot’ je mozno piepinat mezi az 8 sériovymi

zafizenimi pfipojenymi na multiplexer.

void PCAChanel (uint8 t i) {
Wire.beginTransmission (0x70) ;
Wire.write(l << 1i);
Wire.endTransmission () ;

}

Metoda parseData je pouzita pro zpracovani vstupnich dat z pocitace. Arduino ptijme
data ve formatu fetézce, ktery je dale potieba zpracovat: prevést fetézec na datovy typ float,
ptifadit hodnoty do spravnych proménnych. Metoda vyuziva metody clamp pro omezeni
hodnot, tak aby nedoslo k nastaveni thld, které nelze dosahnout, nebo by zapficinili kolizi.
Timto zpisobem jsou nastaveny pozadované uhly jednotlivych kloubt a rychlosti pohybu pro
jednotlivé klouby ve formé rychlosti otaceni motorti. Metoda pomoci funkce strtok rozdéli
fetézec na fetézec po Carku a zbytek fetézce. Prvni fetézec odpovida €islu thlu nebo rychlosti
kloubu, v zavislosti na poradi, které je prevedeno na datovy typ float a ulozeno do proménné a

zbytek fetézce je dale zpracovavan, dokud nedojde metoda ke koncovému znaku, ktery je: \n.

char * strtokIndx;
strtokIndx = strtok(tempChars, ",");
desiredAngleBase = clamp (atof (strtokIndx), angleBaseMin, angleBaseMax) ;

96.06,131.83,119.99,236,173,2500,2500,2500,20000,20000,

Metoda setDir nastavuje smér pohybu kloubu pro klouby ramena, nikoliv zapésti.
Metoda nastavi piislusny pin pro dany kloub robotického ramena podle poZadovaného thlu a

aktualniho thlu.

Metoda setWristDir je pouZzita pro nastavovani sméru zapésti z toho diivodu, ze doslo
ke zméné& sméru méteni enkodérd. Jediny rozdil je ten, Ze nastavuje opa¢ny smér nezZ metoda

setDir.

Metoda moveJoint rozhoduje, zda se ma piislusSny kloub pohybovat a piipadné
zprostiedkovava impulz na piislusny pin, dokud nedojde k nastaveni tthlu kloubu na Zadany
uhel. Opét jde pouze o nastaveni kloubii robotického ramene, ne kloubil zapésti. Pro klouby
robotického ramena je vyuZzita struktura data, aby bylo moZné monitorovat, zda se rameno hybe

nebo ne.

Metoda moveWrist zajistuje pohyb pro zapésti. Principidlné je metoda stejna jako

moveJoin, jen s tim rozdilem Ze vraci pouze Cas, kdy doslo k provedeni kroku.
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V setup funkci pak dojde k inicializaci pinii jako vystupni piny a k inicializaci sériové
komunikace. Dojde k nacteni hodnot z paméti EEPROM, pokud byli n¢jaké hodnoty ulozeny
v EEPROM paméti a dojde k piifazeni téchto hodnot do proménnych.

Loop smycka nejdiive zkontroluje, zda jsou na vstupu (v bufferu) né¢jaka data a pokud
jsou zkontroluje, zda se jedna o znak ‘#’, ktery je pouZit pro signalizaci Arduinu pro zapis
konfigurace robota do EEPROM paméti. Pokud se o znak nejedné a jsou data k dispozici, zacne
piijimat data ve vstupnim buffer do pole deklarovaném v kodu. Pii kazdé iteraci loop smycky
dojde k nacteni jednoho bytu ze vstupniho bufferu. Nasledné se provadi ¢teni hodnot ze
senzord, nicméné kazdou 10 iteraci, jelikoz Cteni zabira relativné dlouhou dobu a znemoziuje
to presné nastaveni rychlosti motoru. To neni mozné i tak, ale je mozné nastaveni vétsi
rychlosti. Dojde k zaznamenani aktudlniho ¢asu, aby bylo mozné porovnat ¢as s ¢asem kdy byl
proveden posledni impulz a bylo mozné nastavovat dobu mezi jednotlivymi impulzy, a tak
nastavovat rychlost motoru. Nasledn¢ jsou nastaveny sméry otaceni a jsou piipadné vyslany
impulzy na jednotlivé piny motorim. Nakonec je zkontrolovano, zda se robot hybe a zda je
pole pro pfijem dat volné, pokud ano dojde k zpracovéni dat, je umoznéno nacist dalsi data do
pole, po sériové komunikaci je odeslan znak ‘1°. Ptichozi data jsou tak uchovévana bud’ v poli,

pokud je volné, nebo ve vstupnim bufferu.

6.3. RIZENIi ZAPESTI ROBOTA

Rizeni zapésti robota je provadéno pomoci Raspbery pi. Je to z toho diivodu, aby bylo
mozné piipadné piipojit k Arduinu v budoucnu ptfipadné vice kloubti a zaroven se vyskytla
chyba pii pokusu fidit zapesti Arduinem, kterou se nepodafilo odstranit. Motor zapésti je
pfipojen na piny Raspbery pi poskytujici napajeni a na GIO pin pro ovladani zavirani a otevirani
zapesti. Raspbery pi piijima fetézec, ktery odpovida jedné ze dvou moznosti a Raspbery pi

reaguje bud’ otevienim nebo zavienim zapésti.
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Obr. 6.5 — Vyvojovy diagram programu fidiciho systému robota
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7. DETEKCE PREKAZEK

7.1. YOLOvS

Pro detekei piekéazek byl zvolen algoritmus YOLOvVS. Algoritmus byl zvolen, jelikoz je
mozné jej vytrénovat a tim padem piizptsobit piekdzkam, které se mohou vyskytovat
v pracovnim prostoru robota. Jde zaroven o algoritmus velmi rychly, diky ¢emuz mize byt
vyuzit pro detekovani objektl v redlném cCase a je taky testovan pro toto pouziti. Algoritmus se

neustale vyviji a existuje uz verze YOLOVO.

K vyuziti YOLO algoritmu byl pouzit programovaci jazyk python a knihovna
ultralytics. Algoritmus je nacten pomoci funkce YOLO. lJelikoz vyuziva algoritmus
predtrénovaného modelu, je nutné disponovat timto modelem, nicméné pokud je pouzita funkce

YOLO, aniz by byl model v pracovni sloZce programu, je automaticky staZen.

model = YOLO("yolov8n.pt", "v8")

Pro samotnou detekci je vyuzito funkce predict, kterd umoziluje nastaveni parametri
detekce jako je napt. zdrojovy obrazek, nebo zvolit si hranici jistoty, coz znamena ze funkce
vrati jen ty boxy, které ohranicuji objekty, u kterych je pravdépodobnost vyskytu podle predikce
modelu vétsi neZ stanovend hranice. Tato funkce navrati datovy typ zvany result, ktery ma

vvvvvv

boxes, nebot’ uchovava informace o boxech jednotlivych detekovanych objektt.

detect_params = model.predict(source=[color_image], conf=0.45, save=False)

K jednotlivym proménnym objektu boxes je opét mozné piistupovat teckovou konvenci
a jde o vlastnosti jako: soufadnice, ID, jistota, typ objektu. V piipad¢€ soufadnic je moznost
pfistoupit k soufadnicim ve dvou formatech: xyxy, xywh. Prvni format navrati soufadnice rohti
boxu ve formatu x a y soufadnice horniho pravého rohu a x a y soufadnice spodniho levého
rohu, zatimco druhy forméat navrati soutfadnice horniho pravého rohu a vysku a Sitku boxu. Pro

nasledné zpracovani je vyuZit format xyxy.

7.2. KAMERA

Detekce vyuziva kamery Intel Realsense D456. Jde o hloubkovou kameru pouzivajici

stereovidéni pro urceni hloubky. Je mozné vyuzit ptfimo software od Intel pro praci s kamerou,
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nicméné neni mozné extrahovat informace, tak spiSe slouzi jako test a ovéteni funkénosti a
ptipadné spravnosti extrakce/vypoctu dat. Pro pouziti kamery byl zvolen opét programovaci

jazyk python s vyuzitim knihovny pyrealsense.

Je nejprve nutné nastavit kameru a zahajit tok, nasledné spustit rouru, ptes kterou

obdrzime jak hloubkovou mapu, tak i barevny obrazek.

config = rs.config()

config.enable_stream(rs.stream.color, 640, 480, rs.format.bgr8, 30)
config.enable_ stream(rs.stream.depth, 640, 480, rs.format.z16, 30)
pipe.start(config)

Knihovna pyrealsense umoziuje ziskat informace o parametrech kamery tzv. intrinsics
pomoci funkce get intrinsics, které jsou dale vyuzity ke zpracovani hloubkové mapy k ziskani

realnych soutadnic.

intr = profile.get stream(rs.stream.color).as_video stream profile().get _intrinsics()

Knihovna pyrealsense ma zabudované funkce pro filtrovani hloubkové mapy. Je nutné

nejdiive vytvotit filtr, nastavit jeho moznosti a nakonec pouzit na zvolenou hloubkovou mapu.

spatial = rs.spatial filter()

spatial.set_option(rs.option.filter _magnitude, 5)
depth_frame_filtered = spatial.process(depth_frame)

Knihovna obsahuje:

e Decimation filter,

e Spatial edge-preserving filter,
e Temporal filter,

e Holes filling filter.

Pro pofizeni obrazku z kamery:

7.3. DETEKCE A ZPRACOVANI

Samotna detekce probiha pomoci YOLO algoritmu na barevném obrazku a hloubkova
mapa je vyuzita pro urceni piesné polohy objektu. Poloha objektu je vztazena ke stiedu kamery,
s mirnym posunem, jelikoZ jde o stted RGB kamery, kterd neni pfimo ve stfedu. Detekce ma
nastaven maximalni ¢as deseti sekund detekce a pokud do té doby neni detekovan zadny objekt
algoritmus je ukoncen bez detekce objektu. Pokud objekt detekovan je, ptipadné vice objekti,

jsou zjistény boxy ohranicujici tyto objekty a je pouzita hodnota hloubky v boxu, kterd
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odpovida nejvetsi vysce objektu, pro stanoveni souradnic v realném svété. Informace jsou dale

pfevedeny a zpracovany strukturou prostiedi o které bude zminéno déle.

frames = pipe.wait_for_frames()

color_frame = aligned_frames.get color_ frame()
depth_frame = aligned_frames.get_depth_frame()

K ptevodu do realnych soufadnic je pouzito rovnic (7.1) a (7.2):

_ (px—ppx)
x=ds ——,
fx
3 (py — ppy)
y = —d * )
fy

Kde d-—je hloubka pixelu,
px/pz — jsou x a y soufadnice pixelu,
pPpx/ppy — je x a y soutadnice stfedu promitani obrazu,
fx/fy — ohniskova vzdalenost,

x/y — reélné soutadnice.
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8. NAVRH TRAJEKTORIE

Pro navrh trajektorie byl pouzit algoritmus DQN. Je to z toho divodu, Ze je mozné
pouzit algoritmus jak pro napldnovani celé trajektorie a pak zacit s pohybem robota, nebo
pomoci algoritmu reagovat na vnéjsi vlivy. Byla zvolena varianta navrhu celé trajektorie a robot
tak neni schopen reagovat na vné¢jsi vlivy. Je to tak hlavné z divodu umisténi kamery. Jelikoz
je umisténa nad robotem, tak aby bylo vidét celd pracovni plocha robota. Pokud by bylo
vyzadovana reakce na vnéjsi vlivy, bylo by nutné snimat pracovni prostor vice kamerami nebo

jinym zptisobem.

8.1. TRENOVANI DQN

DQN vyzaduje k spravné funkénosti vytrénovanou neuronovou sit’, kterou pak pouziva
k rozhodovani o akcich. K vytrénovani neuronové sité¢ bylo vytvoteno prostiedi a tzv. agent,
opét v programovacim jazyce python. Prostfedi i agent byli vytvoreny jako struktury, které jsou

nasledn€ pouzity pro trénovani neuronové sité¢ a taky pro navrh trajektorie.

Struktura prostiedi reprezentuje pracovni prostfedi robota, nebo spiSe jednu plochu
pracovniho prostiedi robota, jako mfizku, kde kazda bunka je bud’ okupovana end-efektorem
robota, prekdZkou nebo je volnid. Buinky mifizky reprezentuji délku 2 cm v realnych
soufadnicich. To znamena, Ze kdyZ se pohne end-efektor z jedné buniky do druhé pohne se o 2
cm jednim ze Ctyf sméri: nahoru, dolu, doprava, doleva. Struktura prostiedi uchovava
informace o pocatecni pozici, koncové pozici (cil), aktudlni pozici, pozici piekazek a dalsi

pomocné informace a definuje metody:

e Reset,

e Done,

e Reward move,
e Get_ state,

mimo jinych pomocnych metod. Tyto metody jsou hlavnimi metodami pro spravnou

funkc¢nost a interakci agenta s prostiedim.

Metoda reset jednoduse navrati stav prostiedi do vychoziho stavu. VEtSinou to znamena
ze pouze navrati pozici do pocatecni pozice, ale vygeneruje novou pocatecni a koncovou
pozici. Pro lepSi trénovani byla metoda upravena tak, aby vygenerovala bud’ pocate¢ni a
koncovou pozici, nebo vygenerovala i pozici preddefinované piekazky. V ptipade, kdy dojde

ke generovani prostiedi s prekdzkou, jsou tii moznosti, jak mize dojit ke generaci pocate¢niho
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a koncového bodu. Bud’ jsou body vygenerovany horizontalné nebo vertikalné naproti sob&
oddéleny piekdzkou, nebo jsou vygenerovany diagonalné s prekazkou umisténou nahodné

v prostoru. K této modifikaci doslo pro zlepSeni kvality trénovani sité.

Prosttedi ma vétsinou néjaky koncovy stav, pii kterém dochazi k resetu. To mtze byt i
stav, ktery je nezadouci, jako je napft. kolize s ptekdzkou. O tom, zda takovy stav nastal pravé
informuje metoda done, ktera vraci proménnou typu bool, kterd bud’ odpovida stavu, ktery neni
koncovym stavem, nebo stavu, ktery je. V tomto piipadé dojde ke koncovému stavu, pokud
dojde ke kolizi s ptfekazkou nebo se robot dostane pies hranice stanovené prostfedim.
Koncovym stavem je ovSem i stav, kdy doslo k dosazeni cile, takze k dosazeni koncového

bodu.

Metoda reward _move provede jednu z akci, kterou Ize provést, a vrati hodnotu, kterou
byla tato akce odménéna. Akce jsou odménény podle toho, co je naSim cilem. To znamena, Ze
pokud se néjakym zplisobem pfiblizujeme k cili, odména je vétsi, pokud se oddalujeme
odmeéna je mensi. Odmeéna byla zvolena za ptiblizovani se k cili jako dva body, za oddalovani
se od cile jako minus dva bod, za to Ze ptekrocil hranice nebo doslo ke kolizi minus deset bodi
a za dostaveni se do koncového bodu deset bodi. Dale pro ospravedInéni obchdzeni piekdzky

kdy dochazi ke vzdalovani od koncového bodu, pokud nedochézi k pohybu do bodd, kde se

nachazel v ptedchozich Sesti krocich je odménén jednim bodem.

Aby se mohl agent spravn€ rozhodnout o dalsi akce, potfebuje informace o daném
prostfedi a stavu, ve kterém se zrovna nachazi. Tento stav vraci metoda get state. Informace o
stavu, které¢ jsou predavany metodou:

e Aktuélni pozice,
e Koncova pozice,

e Vzdalenost od piekazky/hranice prostiedi,
e Zdali se nachazi ptekazka vedle aktualni pozice.

Je Zadouci predavat struéné ale vystizné informace o stavu, aby nedoSlo k predani
redundantnich informaci, a zaroven dojde k zrychleni trénovani, miZe ovSem s menSim
mnozstvim informaci dojit k zhorSeni kvality trénovani, a tak je nutné informace o stavu
spravné vyvazit.

Struktura agent ptedstavuje ve své podstaté nékoho, kdo rozhoduje o akcich v prostredi
a v zavislosti na jejich dusledku se uci a snazi se optimalizovat chovani v prostfedi pro
efektivni dosaZeni cile. Struktura agenta uchovava informace o aktualni hodnoté epsilon.

Agent provadi akce bud naprosto ndhodné, nebo vyuziva neuronové sité, kterd je bud’
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vytvotena nova pii zacatku uceni, nebo je pouzita jiz vytrénovana pro zlepseni. Epsilon urcuje
pravdépodobnost zvoleni akce bud’ nahodné, nebo neuronovou siti. Metoda dale uchovava
v paméti stav, akci, nadchazejici stav, odménu, hodnotu done. Tyto hodnoty z paméti pak

pouziva pro trénovani neuronové sité. Struktura definuje metody:

e Choose_action,
e Remember,
e Replay,

a dals$i pomocné metody.

Metoda Choose action nejdiive rozhodne, zda bude akce vybrana nahodné nebo
pomoci neuronové sité. Sance vybrat ndhodnou akei za¢ina na 100 % a postupné klesa. Je to
z toho diivodu, aby doslo k prozkoumavani prostiedi a zjisténi jaka je reakce na ptislusné akce
v ruznych stavech. Postupné se Sance snizuje, dokud nedojde na pfednastavenou hodnotu, na

které se zastavi. Tato hodnot neni nulova, aby dochéazelo neustale k uceni agenta.

Jak jiz bylo zminéno agent uchovava v paméti informace o akcich odménéch a stavech

a k ukladani téchto informaci slouzi metoda remember.

Metoda replay nejdiive vybere davku informaci z paméti, kterou pouzije pro uceni
neuronové sité, nasledné zpracuje informace, a to tim zplisobem Ze vytvoii dataset, ktery se

sklada ze stavll a spravné akce v daném stavu tzv. target.

targets = rewards + self.gamma np.amax(self.model.predict(next states), axis=1))

Nasledné¢ je agent umistén do prostiedi a v cyklu se stanovenym poctem epoch provadi
akce v prostfedi a pokud se dostane do koncového stavu je zavolana metoda replay, prostredi

je resetovano a zacne nova epocha.

Pro samotny navrh trajektorie je nezbytné zvolit epsilon nulové, aby nedochazelo
k ndhodnym akcim. Principidlné¢ jde o jednu epochu, kde se agent, ktery jiz vyuziva
vytrénovanou neuronovou sit’, snazi najit optimalni feSeni k cili. Je vyuzito prostfedi, které

uchovava informace o detekovanych prekazkach.
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9. KONTROLNI SYSTEM ROBOTICKEHO RAMENA

Kontrolnim systémem je v tomto piipadé¢ mysSleno systém, ktery poskytuje moznost
uzivateli kontrolovat robota. To znamena zadavat pozadované soufadnice, detekovat objekty,
navrhnout trajektorii, ovladat zapésti atd. Toto prostiedi je op€t implementovano pomoci
programovaciho jazyka python a je vyuzito knihovny pysimplegui k vytvofeni jednoduchého

grafického prostiedi.

Po spusténi programu je otevieno okno pro nastaveni hloubky zakladny, kterd je potieba
ke spravnému zobrazovani a pocitani polohy piekéazek, dale volba porti Arduina a Raspbery a
cesta k modelu, ktery je pouzit pro pldnovani trajektorie. Toto nastaveni lze otevfit pfi behu
programu a zménit tak hloubku, pokud se zménila poloha kamery, porty nebo zvolit jiny model
pro planovani trajektorie pfi béhu programu. Nastaveni je pfi ukonceni programu ulozeno

v souboru a pii nasledném spusténi programu je automaticky vyplnéno, ne vSak pouzito. Po

vybéru je okno zavieno a nasledné dojde ke spusténi samotného programu.

Hloubka zakladny |
Arduino port Q
Raspbery port Q

] - ---

Aktualizovat

Zadej hodnoty

Obr. 9.1 — Grafické rozhrani nastaveni konstant
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Grafické prostiedi se sklada z n¢kolika oken. Prvni okno obsahuje prvky pro kontrolu
robota. Dale z okna, kde je zobrazovan barevny obraz pracovni plochy a okno, které zobrazuje
hloubkovou mapu pracovni plochy, ktera neni filtrovana. Pfi zvoleni jednoho z rezimt dojde

ke skryti prvkl pro ovladani robota v ostatnich rezimech.
Depth measure

Manual

Dve 0.12
0 0.21 0.12

o

Trajectory

Scan

Nezaneprazdnen

B

Obr. 9.2 — Grafické rozhrani kontrolniho systému robota

Program pracuje v jednom ze Ctyt rezimu:

e Méfeni hloubky,

e Manualni nastaveni,
e Planovani trajektorie,
e Sken.

Meéteni hloubky zobrazuje v okné barevného obrazu pracovni plochy na misté kurzoru

hloubku. Program ukazuje hloubku na soutfadnicich kurzoru vyfiltrované hloubkové mapy.

Manuélni nastaveni umoZznuje nastavit robot na pozadovanou pozici, a to dvéma
zpusoby. Jednim z nich je nastaveni dvojitym kliknutim na barevny obraz tam kam chceme

robot nastavit. Na pozici kurzoru jsou zobrazovany realné soufadnice x a y a vyska, do které je
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robot nastaven je dand, nicméné¢ je mozné ji zménit pomoci set height. Nastavit robota na
pozadované soufadnice je mozné pfimo zadanim soufadit do textového pole. VSechny
soutfadnice jsou zadavany v metrech. Je mozné, pomoci clean view, nastavit do pfednastavené
polohy, ktera zarucuje pohled na celou plochu, aniz by doslo k zastinéni robotem. Nakonec je
mozné nastavit robot na pozadovanou vySku na soufadnicich, na ktery se pravé nachazi a
nasledné ovladat zapésti (otevtit/zavitit). Je to z toho diivodu, aby nedoslo omylem k otevieni
zapesti a upusténi objektl, s kterymi robot manipuluje. Pfi nastavovani pomoci zadani
soutfadnic nebo kliknutim je nastavena vzdalenost do které pokud se nachazi robot od aktudlni
pozice dojde k nastaveni piimo, pokud je vSak vzdalenost vétsi, robot je nastaven nediive tak,
aby s co nejmensi pravdépodobnosti narazil do objektli v pracovnim prostoru, pokud se néjaké

nachdzi v pracovnim prostoru, nasledné dojde k nastaveni zédkladny, a nakonec celé¢ho robota.

Rezim plénovani trajektorie zobrazi miizku, kterd zobrazuje mozné body, kde se mize
robot pohybovat a umozni pomoci dvojitého kliknuti pravého nebo levého tlacitka zvolit bud’
pocatecni nebo koncovy bod. Po zvoleni obou bodlii pomoci plan trajectory za¢ne planovani
trajektorie a je zobrazovana trajektorie v mfiZce jako pohyblivy bod. Pomoci GO! tlacitka dojde
k nastaveni robota do po¢ate¢niho bodu a nasledné dojde k pohybu po naplanované trajektorii,
pokud byla néjaka trajektorie naplanovana. Pfi nastavovani do pocate€niho bodu je opét
nastavena vzdalenost stejné jako pfi manudlnim ovladani a dojde k nastaveni stejnym
zptisobem. MfiZka je nastavena pomoci tlacitka Set border, pfi¢emz se odviji od buiiky, ktera

ma stfed v mist€ obrazu, kde je stted RGB kamery.

ReZim sken nastavi robota tak, aby bylo vidét pracovni prostiedi, aniz by robot zaclanél
a dojde k detekci objektll, jak bylo popsano. Nasledné jsou tyto objekty zobrazeny v miizce
vrezimu planovani trajektorie, nikoliv v manudlnim reZimu. Tyto objekty jsou soucasti
prostiedi, s kterym pracuje algoritmus DQN pfi navrhovani trajektorie, a tak dojde k navrZeni
trajektorie, kterd prekdzky obejde. Hranice piekazky jsou piizplisobeny v zéavislosti na
nastaveni miizky, a taky velikosti pracovniho prostoru umélé inteligence. Pokud hranice

piekazky presahuji pracovni prostor umélé inteligence, jsou zarovnany po hranice pracovniho

prostoru.
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Pro komunikaci s Arduinem je pouzito vldkno. Vldknu jsou piredany nastaveni robota,
ktera jsou postupné odeslany robotu, je vSak nutné mezi jednotlivym odeslanim pockat na
odpovéd robota. Program mezitim neumoznuje uzivateli udélat nic dokud nedojde k dokonceni
pohybu robota. Nize vizte ¢ast kodu kontrolni Casti pro komunikaci s Arduinem. Funkce

sentArduinolnfo pouze naformétuje data pro odeslani.

def arduinoSent(data):
global BUSY
for coordinate in data:
sentArduinoInfo(coordinate)
BUSY = False

thread = threading.Thread(target=arduinoSent, args=(arduinoData,))

thread.start()

Pro vypocet inverzni kinematiky je vyuZit programovaci jazyk Matlab a
generalizedInverseKinematics, ktery vytvofi tzv. solver. Solver je nasledn¢ nastaven, je mu
pfifazen model robota, parametry, které bude zohledniovat pii feSeni inverzni kinematiky a
nasledné jsou nastaveny soufadnice koncového manipulatoru a orientace. Orientace je vzdy
smérem k zemi. Nasledné je vypocitand inverzni kinematika a nastaveni pieddno prostiedi
v pythonu. Python spusti session v prostfedi Matlab pfi spusténi kodu a pokazdé, kdyz je nutno,
zavola funkci v prostfedi Matlab, ktera vrati nastaveni robota pro pozadované soutadnice.

Model robota byl vytvoten ve formatu URDF.

gik = generalizedInverseKinematics;

gik.RigidBodyTree = robot;
gik.ConstraintInputs = {"position
g9 = homeConfiguration(robot);
posTgt = constraintPositionTarget("Arm_1link5");
aimCon = constraintAiming("Arm_link5");

lai.~1 = gik(a®@.posTgt.aimCon):

,'aiming"};

Po vypnuti programu dojde k zépisu do souboru nastaveni konstant, soufadnice
koncového bodu robota a konfigurace robota a je odeslan ptikaz Arduinu pro zépis konfigurace
do paméti EEPROM a robot je nastaven na vysku tésné nad pracovni plochou, aby nedoslo pfi

odpojeni napéti k padu robotického ramena a k poSkozeni.
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9.1. VYVOJOVE DIAGRAMY KONTROLNI CASTI
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10. VYSLEDKY

Konstrukce zéklady se projevila dosti stabilni, jen s mensi moznou upravou, a to ¢asti,

ve které je upevnén hlinikovy profil. Bylo by vhodné vyztuzit stény.

Jednotlivé klouby byly schopny zvednout zhruba 1,2 kg na délce paze 20 cm
s nejslabsSim motorem NEMA 17 s momentem 0,14 N/m. Celé rameno bylo pak zatiZeno
maximalni zat€zi o vaze 0,3 kg. Toto zatizeni bylo ovSem provedeno, zatimco bylo dosazeno
nejmensiho mozného rozpéti ramene, coz znamend druhy kloub ramene byl vzdy namifen
k zemi. Redln¢ tak robotické rameno dokdze manipulovat s mens$i zatézi, ptipadné je nutno

upravit pohyb robota pfi manipulaci s maximalni zatézi.

Rychlost kloubti byla stanovena jednotnd kviili komplikacim s komunikaci. Nejvétsi
moznd rychlost kloubti byla dosazena 0,628 rad/s. S touto rychlosti bylo mozné robot ovladat
ale nebylo mozné manipulovat s vécmi, resp. maximalni zatéZ se zmensila vyraznég, a proto byla
nastavena pracovni rychlost 0,318 rad/s. Maximalni rychlost odpovida délce mezi pulzy 2,5 ms
a pracovni rychlost odpovida délce mezi pulzy 5 ms. Pracovni rychlost kloubti odpovida

rychlosti 0,04 m/s pfi pohybu v roving po vypocitané trajektorii.

Na Obr. 10.1 je vidét navrh trajektorie ve volném prostoru, kde modie je vyznacen

pocatecni bod a Cervené je oznacen koncovy bod.

Obr. 10.1 — Ukéazka navrhu trajektorie ve volném pracovnim prostoru

V horni poloviné Obr. 10.2 je vidét ukazka prostoru s prekazkou, kde prekazkou byl
pouzit kelimek a byli zvoleny body po stranach kelimku tak, aby bylo nutné ptekazku obejit.
Pocatecni bod je opet vyznacen modie a Cervené koncovy. V dolni poloving je vidét navrzena

trajektorie.
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Obr. 10.2 — Ukazka navrhu trajektorie v pracovnim prostoru s piekazkou

Ackoliv doslo k uspé&Snému navrzeni trajektorie, dochazelo taky k situacim, kdy doSlo
k zacykleni a uméla inteligence opakovala pohyb z jednoho bodu do druhého. V tomto ptipadé
bylo nutné restartovat navrh trajektorie a zkusit zvolit jiny pocateéni a koncovy bod. Slo
pfevazné o situace, kdy se uméla inteligence pii navrhu trajektorie nachazela vedle koncového

bodu a nedoslo tak ke kompletnimu navrhu, ale doslo k GspéSnému obejiti pfekazky.
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11. ZAVER

Konstrukce robotického ramena, konkrétné kloubt, pomoci ¢asti vytisknutych na 3D
tiskarné je sice dostacujici, ale je dosazena mensi pfesnost pii vyrobé ¢asti kloubt, ktera se
odrazi na tuhosti pfevodovky kloubu a tim i pfesnosti kloubu, nicméné je stale dosazena
piesnost <1° nastaveni thle kloubu. Hlinikovy vylisek se osvédc¢il jako velmi dobry material

pro dany ucel.

Velkou nevyhodou fidici ¢asti robota jsou zvolené magnetické rotametry. Komunikace
s nimi je velmi dlouha a znemoziuje tak nastaveni piesné rychlosti kloubu, a tak je dosazena
mensi pfesnost koncového efektoru co se ty¢e pohybu. Pfesnost polohy je timto feSenim

neovlivnéna.

Redeni pievod pohybu motoru pomoci lanek a trubi¢ek na principu bowdenu se
prokazalo jako velmi uZite¢né. ReSeni je viak vhodné doplnit o pfevodovy pomér, aby bylo

mozné vyuzit slabSich motorii pro zmenseni celkového odebiraného proudu.

Zvolen¢ fteSeni koncového efektoru neni idedlni, jelikoz dochazi k zahtivani

servomotoru pii manipulaci s objekty relativn€ brzy, a tak ztraci silu.

Detekce objektli pomoci YOLO algoritmu je velmi rychla a relativné spolehliva, zélezi
vSak na modelu. Verze YOLOVS se osvédcila jako rychlé a pouZitelnd v redlném Case a zaroven

velmi stabilni.

Reinforcement learning se jevi jako velmi dobré feSeni pro navrh trajektorie
v dynamickém prostfedi. Nevyhodou tohoto feSeni je nutnost volby spravného stavu prostiedi

a zplisob odmény agenta. Jde vSak o velmi flexibilni feSeni.
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1. Vykres cykloidniho disku zakladny
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2. Vykres krytu prevodovky zakladny
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3. Vykres poklopu krytu zakladny, hnaciho kolecka prevodovky
zakladny
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4. Vykres krytu prevodovky kloubu
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5. Vykres poklopu prevodovky kloubu
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6. Vykres rotacni ¢asti prevodovky kloubu
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7. Vykres cykloidniho disku, hnaciho kole¢ka, drzaku na magnet
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8. Vykres stacionarni ¢asti kloubu zapésti
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9. Vykres rotacni ¢asti kloubu zapésti, drzaka na hadicky
ZK1P1 2Pz o)

o™
O O
O O
O O
Y S .
> R N (R A Ol . |
O [O17T 1[O] ¥
% o
5 0 w0 N
- ] ‘q"- b
- o
1
e 1
e} ] 1
I A I U M s
/ /9 ©
/ /™ [ o
PPD1 PPD2 PPDV |

A-10



10. Vykres stacionarni a pohyblivé ¢asti 2. kloubu zapésti
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11. Vykres drzaku na hadicky, kole¢ka na lanka
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12. Vykresy end-efektoru
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