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Abstrakt

Tato diplomova prace se vénuje metodam lokalizace mobilnich nemocni¢nich robotti pomoci
zarovnani laserovych snimki, simultanni lokalizaci a mapovani (SLAM). V dvodu prace jsou
predstaveny a rozdéleny jiz existujici metody pro zarovnani snimkt. Cilem této diplomové prace
je navrh nové metody pro lokalizaci nemocni¢niho robota, za pouziti evolu¢niho algoritmu,
ve spojeni se vzajemnou korelaci. Jako evoluéni algoritmus byla zvolena diferencialni evoluce.
Zakladem metody je vyuziti vytvareni novych populaci a vyvijeni novych generaci diferencidlni
evoluce pro zarovnani snimkid. Vhodnost muta¢niho kandididta z dané populace je posouzena
pomoci vzajemné korelace, uré¢enim korela¢niho koeficientu pro tfidimenzionélni korelaci. V dalsi
casti prace jsou provedena experimentalni méfeni a porovnani s existujicim algoritmem. Expe-

rimenty maji za kol ukdzat robustnost metody a vypocetni nadrocnost.

Klicova slova: evolucni algoritmus, diferenciani evoluce, vzajemné korelace, zarovnani snimku,

nemocniéni robot

Abstract

This diploma thesis concerns itself with localization methods of mobile medical robots using
laser snapshot, simultaneous localization and mapping (SLAM). At the beginning of this pa-
per various existing methods for snapshot alignment are introduced and categorized. The goal
of this diploma thesis is to propose a new method for medical robot localization using evo-
lution algorithm in connection with cross-correlation. Differential evolution was selected as
an evolution algorithm. This method is based on creation of new populations and evolution
of new generations of differential evolution for the purpose of snapshot alignment. Plausibility
of the mutation candidate from a given population is evaluated using cross-corelation, corre-
lation coefficient for three-dimensional correlation. Subsequently, a number of experimental
measurement is conducted to show method robustness and computational complexity compared

to an existing (benchmark) algorithm.

Key Words: evolution algorithm, differential evolution, correlation, snapshot alignment,mobile

medical robot
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1 Uvod

Zvysujici pokrok techniky v oblasti robotiky mé za nasledek i vétsi poptavku v rtiznych odvét-
vich. Jiz od Sedesatych let se mobilni roboti zacali vyuzivat pro vojenské ucely. A i z téchto
divodl bylo potfebné urcit lokalizaci robota. Bylo jen otdzkou casu, kdy zvysujici se vykon
senzoru lokaliza¢nich algoritm® umozni pouziti mobilnich robott i v nemocnicich.

Nemocnice Kosice-Saca a.s. ve spolupraci s Technickou univerzitou v Kosicich, Katedrou elet-
rotechniky a mechatroniky, uvedly do provozu mobilniho robota nové generace, ktery prebere
¢ast prace zdravotnického personalu. Pathfinder je unikatni autonomni logisticky robot nové
generace urceny pro transport materidlu a 1ékti z interni 1ékarny na jednotliva oddéleni v me-
dicinském prostiedi. Kromé 1ékti a materialu dokaze rozvazet i stravu. Prevézt mize najednou
az 60 kilogramu materidlu [28]. Tvircem robota je Ing. Jan Baéik, PhD. z Technické univerzity.
Jedinecnost systému spoc¢iva v jeho unikatnim navigacnim systému, ktery se podoba naviga¢nim
systémum v autonomnich vozidlech. Pro svou navigaci vyuziva data z vice senzori, které jsou
umistény na jeho palubé. Tato data nasledné robot zpracuje a vyhodnoti svou pozici v ramci bu-
dovy ve virtualni mapé. Nejvétsi vyhodou tohoto systému je fakt, Ze se pii implementaci robota
a jeho pouzivani vSe déje virtualné a nejsou potiebné zadné zasahy do infrastruktury nemoc-
nice, jakymi jsou napt. umisténi indukénich vedeni v podlaze, ¢i lepeni ruznych typu vizudlnich
navigacnich ¢ar. Pokud chce obsluha zménit trasu robota, jednoduse si ji prekresli v mapovém
editoru [2§].

Pathfinder se umi pohybovat sam. Nejprve si vytvori mapu prostiedi, kterou si nacte, a vy-
pocita si trasu, po které ma jit. Dokonce pokud je pred nim prekazka, sdm se zastavi a pocké
par sekund a az potom pokracuje v cesté.

Pathfinder prispéje k optimalizaci internich procesu prostrednictvim automatizace nemoc-
nicni logistiky. Tento unikatni transportni systém bude poméhat zdravotnickému personalu
pri pfevozu materidlu mezi jednotlivymi pracovisti nemocnice. Zdravotnici tak ziskaji vice pro-
storu pro ty, ktefi jejich pé¢i nutné potiebuji, pro pacienty nemocnice [29].

Pathfinder je autonomni navadéné vozidlo, pohybuje se samo. Na podbéhovém podvozku
mé platformu, tedy prostor pro transportovany materidl. Robot méti cca 130 cm a vazi okolo
85 kg. Pathfinder je bilé barvy, aby v nemocnici neptsobil rusivé, a béhem jizdy hraje prijemnou
akustickou hudbu (takovymto zpisobem ho lidé na chodbach neptehlédnou). Ovlada se pomoci
aplikace, kterou maji zaméstnanci nainstalovanou v tabletu ¢i mobilnim telefonu, nebo pfimo
na displeji robota. Personal v 1ékdrné otevre zamcené dvirka, nalozi pozadované léky a zadi,
kam m4 robot jet. Kdyz se robot dostane na zadané oddéleni, posle zpravu personalu, Ze je prede
dvermi. Zaméstnanec muze udélat dvé véci - otevie dvirka a vybere materidl nebo Pathfindera
pomoci tabletu ¢i mobilu navede pfimo na oddéleni. S robotem komunikuje vyhradné personal
z diivodu zabranéni zdmény ¢i zneuziti pristupu k 1é¢iviim. Robot nechodi piimo k pacienttm.

Na Slovensku je Pathfinder jedinym exemplaiem. Jeho inovativni strankou je, ze pro svoji

¢innost nevyzaduje zadny zasah do infrastruktury nemocnice. Podobny robot se nachézi v praz-
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ské Fakultni nemocnici v Motole, ale ten funguje na principu magnetickych pasek nalepenych
na zemi. Pathfinder nic takového nepotfebuje - pomoci laseru si udéla mapy, po kterych se bude
pohybovat [29].

Dalsim vyuzitim nemocni¢ntho mobilniho robota je v Protonovém centru v Praze. Zde ltzka
pacientil sleduji pomoci infracervené kamery navadéci Cary, a pomoci nich jsou pacienti vo-
zeni na ozarovaci procedury. Prozatim jsou lizka provdzena nemocni¢nim persondlem, nicméné

zvysujici se pokrok umozni dopraveni luzka i bez potrebného personalu.
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2 Prehled senzort pouzivanych pro lokalizaci mobilnich nemoc-

ni¢nich robotu

Mobilni nemocni¢ni roboti pro kontakt s okolnim svétem vyuzivaji senzory, které dodavaji robotu
data, které pak nasledné zpracovavaji. Senzory lze rozdélit podle vztahu k robotu na interni,
meérici parametry robotu a externi, mérici parametry okoli robotu. Interni senzory poskytuji
robotu informace o jeho subsystémech [I4]. Pro tcely navigace jsou to informace o akénim
subsystému, coz jsou obvykle poloha a rychlost jednotlivych pohonii. Externi senzory se déli
na aktivni a pasivni. Pasivni snimace vyuzivaji pouze okolni zareni, zatimco aktivni maji své

vlastni zdroje svétla [13].

2.1 Interni senzory

Interni senzory pro urceni polohy nebo rychlosti fizeni se pripojuji na hiidel motoru. Dle me-
tody méreni se interni senzory déli na inkrementalni a absolutni. Inkrementalni senzory jsou
zalozené na principu otacivého mezikruzi s pravidelné se stiidajicimi prihlednymi a nepriithled-
nymi ryskami, které pti otdceni prerusuji emitované svétlo LED diody umisténé na jedné strané
mezikruzi. Metoda, kterd urcuje polohu a pozici robota z otacek kol a motoru se nazyva odome-
trie. Pouzivanym zafizenim pro tento ticel jsou enkodéry, které jsou pripojeny ke kotvé motoru,
nebo k napravé kol. Aktualni umisténi robota se spodita z predchozich pozic a prubézné rych-

losti [I3]. Jako enkodéry se pouzivaji tyto senzory:

1. Optické enkodéry

2. Potenciometry

3. Magnetické enkodéry
4. Indukéni enkodéry

5. Kapacitni enkodéry

Zakladnim principem enkodéru je méreni pritomnosti ¢i nepritomnosti néjakého dobre de-
tekovatelného materidlu na otécejicim se kolecku. Nejcastéji se pro odometrii pouzivaji optické

enkodéry. Optické enkodéry jsou inkrementdalni a absolutni.

2.1.1 Optické inkrementalni enkodery

Nejcasteéjsi konstrukéni feseni optickych inkrementalnich enkodert je pouziti kolecka, které ma
na svém povrchu rovnomérné vyvrtané otvory. Priklad takového kolecka je na obrazku (1| Ko-
lecko se otac¢i mezi zdrojem svétla a prijimacem. V pripadé jednokanalového enkodéru je jeden
svételny paprsek fokusovan na prijima¢ — fotodetektor. Pri otaceni kolecka dochézi k preruso-

vani svételného signalu [30]. Dalsim moznym konstrukénim feSenim je umisténi zdroje svétla
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Obrazek 1: Disk pouzivany pro opticky inkrementalni senzor
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Obrazek 2: Provedeni absolutniho optického enkodéru

i prijimace na jedné strané kolecka, na které jsou reflexni matné plosky. Jejich stridani, pred
prijimacem pri otaceni kolecka, na ném zptsobuje zmény napéti v disledku zmény mnozstvi
detekovaného svétla. Na prijimaci je naméren obdélnikovy signal, kde kazdy obdélnik odpovida
jednomu otoc¢eni o shodny pocet stupni [30]. Pro uréeni sméru se pouziva enkodér dvoukana-
lovy. Na kolecku je umistén jesté jeden senzor, ktery je namontovan tak, aby jeho signal byl

s pivodnim fazové posunut o 90°.

2.1.2 Absolutni optické enkodéry

Inkrementalni enkodéry detekuji zménu polohy o pevné dany krok. Pro zjisténi presné polohy
v ramci 360° se pouzivaji optické enkodéry absolutni. Pouzivaji se pouze pro pomalejsi otacky
kolecek, aby dochézelo ke ztratdm co nejméné. Poradi jednotlivych ¢asti detektoru je na ob-
razku [2| Pro kazdy bit je jinak velky otvor v kolecku, coz ma negativni vliv na vyslednou ve-
likost disku. Informace je zakédovana a je potfebny pocet snimacu dle pozadovaného rozliseni.
Na rozdil od inkrementalniho sériového bitového vystupu, je zde vystup paralelni, coz umoznuje

zak6dovat celé slovo [13].
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2.2 Externi senzory

Externi senzory slouzi k ziskani informace o okoli robotu. Externi senzory lze délit na pasivni,
které vyhodnocuji pouze prijaté zareni z okoli, a aktivni, které vyhodnocuji vlastni odrazené

zareni.

2.2.1 Pasivni snimacde

Nejvyuzivanéjsi pasivni snimace jsou CCD, CMOS a infrac¢ervené kamery. Snimaci ¢ipy CCD
(Charged Coupled Device) se skladaji z mnoha svétlocitlivych bunék, které pri reakei na svétlo
produkuji elektricky signal. Cim vice svétla dopadne, tim vétsi nadboj vznikne. Data jsou étena,
po fadcich. Mimo samotné svétlocitlivé bunky ¢ipu je posuvny registr, kam se nejprve presune
néboj z prvniho faddku. Ten projde pres zesilova¢ do A/D prevodniku, ze kterého vychazeji
digitalni data. Poté se vSechny radky presunou, a do posuvného registru se nacte dalsi radek.
Timto principem jsou pak nésledné nacteny vsSechny radky. CMOS ¢ipy jsou tvoreny matici
fotodiod, kde kazda bunka ma sviij zesilovac a obvod odstranujici sSum. Vyhodou tohoto ptistupu
je okamzity pristup k jednotlivym blokim snimace, takze lze zobrazit pouze oblast zajmu.
Infracervené kamery pracuji na odliSném principu nez CCD a CMOS snimace. Infracervend
energie vyzarovana télesy zahiiva prvky v kamere. Tyto prvky pak prevadéji teplo v elektricky
signdl. Infracervené kamery maji oproti normalnim kameram horsi rozliseni a pomalejsi ode-

zvu [I].

2.2.2 Aktivni snimace - LIDAR

Nejrozsitenéjsim senzorem v mobilni robotice je bezesporu LIDAR, coz je aktivni senzor s lase-
rovym skenovacim zatizenim. Princip LIDARu spociva ve vysilani laserovych paprski. Vyslané
paprsky se Sifi prostorem a pii ndrazu na prekazku se odrazi a vraci zpét. Vzdalenost prekazky je
urcena z doby letu laserového paprsku (Time Of Flight), coz umoziiuje pofizovat velmi kvalitni
prostorova data béhem kratké doby méreni. Skenery lze rozdélit do dvou kategorii, a to na tzv. 2D
a 3D skenery. U 2D skeneru je laserovy paprsek vychylovan pouze v jedné roviné, obvykle v roz-
sahu do 180 stupiiii. Cas skenu trva 13 sekund pii tihlovém rozligeni 1 stuperi [T]. U 3D skenerti

je laserovy paprsek vychylovan do celého zorného pole skeneru.

2.2.3 Aktivni snimace - Ultrazvukové senzory

Ultrazvukové senzory, poptripadé sonary, vyuzivaji k méreni vzdélenosti k prekdzce méreni doby
mezi vyslanim akustického signalu a pfijetim odrazeného akustického signalu. Generatorem ul-
trazvuku u senzoru je piezoelektricky ménic¢, jehoz zakladem je piezoelektricky krystal, ktery
dokéze ménit elektrickou energii na mechanickou a naopak. Ultrazvukové senzory poskytuji
horsi data nez laserové senzory. Jejich nevyhodou je totiz vysoké tlumeni ultrazvukového sig-

nalu, coz omezuje prakticky dosah jen na nékolik desitek metr. Vzhledem k pomérné sirokému
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rozptylu nelze prekdzku detekovat zcela presné [I4]. Sonar se na robotu umistuje v predni ¢asti
robotu. Orientovany jsou tak, aby mérili prostor v rozsahu 180°. V takovém piipadé robot ziska
informaci dfive, nez pokud by sonar byl umistén po obvodu robotu. V élanku [2] autofi pouzivaji

na ziskana data rozsiteny Kalmantv filtr na urceni pozice.
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3 Prehled existujicich lokalizacnich metod a algoritmi vhod-
nych pro nemocnicéni prostredi

V této kapitole jsou popsany zakladni lokaliza¢ni metody pouzivané v mobilni robotice. Lokali-

zace je proces zjistovani pozice v prostoru z dostupnych senzorickych dat. Na lokalizaci robotu

lze nahlizet jako na problém transformace soutadnic mezi dvéma souradnymi systémy. Robot

béhem navigace a pohybu v tomto postiedi vytvaii mapu a lokalizuje se v ni. Princip takovéto

lokalizace se oznacuje jako SLAM (Simultaneous Localization and Mapping).

3.1 Algoritmus ICP

ICP (iterative closest point) je iterativni algoritmus, ktery hledd nejblizsi dvojice bodu ve dvou
snimcich. Vstupem pro ICP algoritmus jsou dva snimky, referenc¢ni a testovaci. Vystupem al-
goritmu je translace a rotace referencniho snimku vici testovacimu. Algoritmus vytvari dvojice
bodu na snimcich a hledéd nejblizsi body na zakladé minimalizace rozdili sumy ¢tverca. Priubéh
algoritmu bézi, dokud nejsou splnéné urcité podminky. Algoritmus je proto vypocetné a casové
naroény [3].

Algoritmus 1ze shrnout do nékolika krok:
1. Predzpracovani

2. Prirazeni

3. Odmitnuti

4. Urceni hodnoty cilové funkce

5. Minimalizace cilové funkce

3.2 Algoritmus NDT

Algoritmus NDT (Normal Distributions Transform) rozdéluje skenovaci prostor do mrizek pra-
videlnych intervali, kde kazda mrizka je aproximovand norméalnim rozdélenim. Obrovskou vy-
hodou algoritmu NDT je, ze je rychlejsi, nepotrebuje totiz hledat pro aktualni snimek zadné
referenéni miizky. Rychlost konvergence zavisi na velikosti mrizky [4].

Algoritmus funguje nésledovné:
1. Skenovaci prostor je rozdélen na stejné velké mrizky

2. Vsechny body q; = 1..N, jsou umistény do svych prislusnych bunék

vy

1
C:NZ%’ (1)

kde N predstavuje pocet bodu v bunce
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4. Vypocteni kovarianéni matice

5. Urceni pravdépodobnosti jedné bunky

P= exp_(pi — C)Tg_l(pi =) ) (3)

Poslednim krokem, po uréeni normalni distribuce vSech bunék ve snimku, je zarovnéni snimku.

oo Jump Edge
Wisibility
Rim Scanner AP
Angle
Function |
180° J_
0 !3¢anning Angle
-90° 0 +90°

Obrazek 3: Prehled kotevnich bodu

3.3 Algoritmus APR

Ve vzniklych snimcich lze pozorovat urcité opakujici se tzv. kotevni body. Metoda APR je
zalozend na vytvoreni sady referencénich snimki a urceni kotevnich bodl v téchto snimcich.
Novy laserovy snimek se pak porovnava s touto sadou na zdkladé vybranych kotevnich bod.
Na rozdil od jinych metod, algoritmus APR nevyzaduje informace o aktudlni poloze robota [5].

Jako kotevni body se pouzivaji:

1. Skokové rohy (Jump Edge Anchors)
2. Uhlové rohy (Angle Edge Anchors)

3. Virtudlni rohy (Virtual Edge Anchors)

Skokové rohy se objevujl mezi dvéma rovinnymi svislymi plochami, popiipadé predméty,
z nichz jedna rovina je blize senzoru. Signdl senzoru na kraji takovéto plochy , posko¢i* na vzda-
lengjsi predmét. Skokové rohy jsou ve snimcich nejsnaze detekovatelné. Jako tthlové rohy se ozna-

¢uji prusecnice dvou rovin. Virtudlni rohy se urcuji z histogrami. Nejprve se vytvori pozi¢ni
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histogram obou souradnic, x a y. Poté se v histogramech vyhledaji maximalni Spicky. Jako vir-
tualni roh se nazyvd maximum, které se vyskytuje v obou pozi¢nich histogramech na stejném
misté. Virtualni kotevni body jsou stabilni a snadno rozpoznatelné v ortogonalnich prostredich.

Jednotlivé kotevni body jsou zndzornény na obrazku [3

3.4 Metoda PSM

Metoda PSM (Polar Scan Matching), navrzend Albertem Diosim [6] pro srovnani snimki, vyu-
ziva projekci aktualniho snimku do referencéni soustavy souradnic. PSM je rychlejsi nez metoda
ICP, protoze odpada ¢asové narocné vyhledavani stejnych bodi. Metoda srovnava snimky tak,
aby rezidualni soucet ¢tverci referencniho a aktualniho snimku byl minimalni. Metoda sestava
z téchto kroku:

1. Predbézné zpracovani
2. Projekce snimku
3. Odhad translace

4. Odhad orientace

Pri predbézném zpracovani jsou odstranovany hodnoty pohyblivych predmétid a hodnoty
mimo rozsah. Jsou odstranény i hodnoty, které odpovidaji noham zidli a stoli, protoze z dlou-
hodobého hlediska lze ocekavat, ze nebudou statické. Nékteré predméty jako tieba sklo, které
Spatné odrazi laserovy signal, pak vykazuji hodnoty mimo rozsah. Odstranovani hodnot je pro-
vadéno medidnovym filtrem. Aplikaci medidanovéhu filtru na cely rozsah naméfenych hodnot
jsou odstranény i nohy zidli a stoli. Dosahuje se toho nastavenim velikosti okna medianového
filtru. Pri projekci snimku se promita aktudlni snimek do souradnic referenc¢niho snimku. Cilem

je urcit, co by naméril laserovy snimac v referencni pozici. Projekce je urcena:

Pl =\ (i c08(0 + Bei) + ) + (res sin(Be + dei) + ) (4)

6,@ = atanz(rci Sin(ac + (bcz) + Ye, Tci COS(@C + ¢cz) + xc) ) (5)

kde /¢;, 0., jsou prepocitané polarni souradnice do referenéni soustavy, x., y. a 0. je pozice
a orientace v aktualnim snimu, 7., ¢ jsou namérené hodnoty laserového skeneru v polarnich
souradnicich. Piepocitany jsou pouze vzorkovaci body, ostatni body r”.; jsou uréeny interpolaci.
Po projekci snimku je znamé r”; a r;. Cilem je nalézt polohu snimku tak, aby rezidualni soucet
¢tvercd byl minimalni:

Z wi("”ri - r/,ci)Q ) (6)

Zmeéna orientace aktudlniho snimku je v polarnich souradnicich zndzornéna posunem vlevo nebo

vpravo od namérenych hodnot. Potom, co je zndméa spravnd lokace a snimky obsahuji stejné
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Obrézek 4: a) nasnimany snimek b) vytvoreni ¢arovych segmentu ve snimku

statické predméty, je spravnd orientace nalezena posouvanim snimku, dokud nepokryje referen¢ni

snimek.

3.5 Metoda CLS

Metoda CLS (Complete Line Segment) patii do skupin metod zalozenych na vyzna¢nych rysech.
Ve snimcich jsou vyhledaviny c¢arové segmenty, podle kterych jsou pak snimky srovnédvany.
7 aktualniho snimku robota je vytvorena tzv. lokalni mapa, kterd se pak zarovnava do mapy
globélni. Z relativni polohy téchto dvou map je pak uréena pozice robota [7].

V lokalni mapé jsou rozliSoviny ¢arové segmenty dplné a netplné. Jako netuplny carovy
segment muze byt napiiklad zed, pred kterou je néjaka prekazka. Pouze tuplné ¢arové segmenty
jsou pouzité pro lokalizaci. Carové segmenty jsou fazeny podle polohy ve snimcich proti sméru
hodinovych rucicek, a jsou ulozeny pod sekvencnim cislem. Metoda vyuziva faktu, ze stejny
carovy segment ma z jakékoliv polohy robota v mistnosti pordd stejnou velikost. Po nalezeni
vSech ¢arovych segmentl v aktudlnim snimku se vyhleddva c¢arovy segment v globalni mapé,
ktery ma stejnou velikost. Takto se vytvori nékolik part ¢arovych segmentii. Vytvoreni ¢arovych
segmentl je znazornéno na obrazku

Poté se urcuje pravdépodobnost lokalizace dle uloZeni jinych ¢arovych segmentu. Aby od-
padla c¢asové naroc¢né transformace, vyuziva se k porovnavani relativni umisténi, to je dano
stredovym bodem, orientaci a délkou ¢arovych segmentti. K umisténi lokalni mapy do globalni
se pak pouzije nejpravdépodobnéjsi lokalizace. Mezi dvéma ¢arovymi segmenty a jejich stfedo-
vymi body se v lokdlni mapé vytvori tzv. lokaliza¢ni vektor. Orientace lokalni mapy vici mapé
globélni se uréuje z vektoru mezi jednotlivymi ¢arovymi segmenty. Cérové segmenty z lokalni

mapy jsou pak zarazeny do mapy globalni. Po urceni orientace lokdlni mapy je urcena pozice
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robota pomoci rovnic:

X =zq — (zocosf + ycsinb) (7)
Y =yq — (yocost —xcisind) (8)

kde z(y, you je pozice stredového bodu ¢arového segmentu v lokdlni mapé,
x@, Y@ Je pozice stredového bodu carového segmentu v globalni mapé a

X, Y je pozice robota.

3.6 Metoda Monte Carlo

Lokalizace Monte Carlo je stochastickd metoda navrzena v sedmdesatych letech. Tento algo-
ritmus urcuje lokalizaci robota pomoci Casticového filtrovani. Ve vytvorené mapé ze snimku
urcuje algoritmus pozici a orientaci robota dle jeho pohybu a nasnimaného prostiedi. Algorit-
mus vyuziva ¢asticovy filtr, kde kazda ¢éstice reprezentuje pravdépodobnost jednotlivych stavi,
respektive hypotézu, kde se robot vyskytuje. Na zacatku algoritmus zac¢ind s jednotnym nahod-
nym rozdélenim castic na cely konfiguracni prostor, coz znamend, ze robot zatim nema zadné
informace, a je stejné pravdépodobné, ze bude v jakémkoliv bodé prostoru. Jakmile se robot po-
hne, ¢astice se presunou, a predpovi nové mozné stavy po pohybu. Jakmile snimac robota v nové
pozici nasnimé data okoli, ¢astice se na zakladé rekurzivniho Bayesového odhadu preshlukuji.
Ukolem metody je docilit, aby predpokladané pozice ¢dstic konvergovaly ke skuteénym pozicim
robota [g].

Nelze presné predvidat budouci pozici robota, a proto se generuje spousta nahodnych odhadu
o pristim umisténi robota. Tyto odhady se oznacuji jako castice. Kazdé ¢astice obsahuje uplny
popis mozného budouciho stavu. Jakmile robot nasnima okoli, odstrani se nejméné odpovidajici
castice a vytvori se castice nové.

V této metodeé se vytvaii tzv. domnénka, coz je odhad aktualni pozice robota, ktera se urcuje
pomoci funkce hustoty pravdépodobnosti, rozlozené nad celym stavovym prostorem. Domnénka
je reprezentovana v ¢ase t mnozinou M &astic X; = {z}, 22, ...,xM}. Kazd4 Eastice obsahuje
stav, hypotézu robotovi pozice. Opravdovou pozici robota urcuje oblast ve stavovém prostoru
s Casticemi s nejvétsi pravdépodobnosti. Na zacatku robot nema zadné informace, takze ¢astice
jsou rovnomérné rozlozeny po celém prostoru. V kazdém okamziku algoritmus vezme piredeslou
domnénku, a dle aktudlniho posunu, novych dat obdrzenych ze senzoru, ur¢i domnénku novou [9].

Pri dalsim pfesunuti robota, algoritmus MCL simuluje pohyb na kazdou ¢astici v mnoziné.
Jakmile snimac robota sniméa okoli, zaktualizuje i ¢astice. Pro kazdou ¢astici spocita pravdépo-
dobnost, ze pokud by byl ve stavu ¢astice, obdrzel by stejnd data, jako které namérily senzory.
Kazdé ¢astici pak dle spocitané pravdépodobnosti ptifadi vahu wi. Nésledné uréi nové ¢astice
z predeslych domnének s nejvétsf vahou wi. Diky tomu predpokladané pozice éastic iterativné

konverguji ke skuteénym pozicim robota [10].
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Mgoritmus MCL(Xy_1,us, 2¢):
Xt = X =0

for m=1 to M:
xy' = motion_update (ug,xi" )
wy® = sensor_update (z, ")
X'y = X'y + (2, wi)

endfor

for m=1 to M:
draw zJ* from X'; with probability w}"
X: = Xy + 2"

endfor

return X;

3.7 Metoda HSM

Metoda HSM (Hough Scan Matching) vyuziva pro srovnani snimka Houghovu transformaci.
Metoda se pro zpracovani obrazu, detekci geometrickych ¢ar a kiivek v digitalnim obraze, vyuziva
uz od Sedesatych let. HSM je pouzitelna jak pro lokalni tak i globdlni lokalizaci a je to neiterativni
metoda. Pro urceni rotace snimku se urc¢uje Houghovo spektrum DHS a pro urceni posunu

snimku se vyuziva diskrétni Houghova transformace DHT. Algoritmus funguje nasledovné:

1. Spocita se DHT a DHS pro referen¢ni a naméfend data
2. Krizovou korelaci se urc¢i hypotézy rotace z lokdlnich maxim Houghova spektra

3. Pro kazdou hypotézu se urc¢i posun snimku z DHT

Vyhoda Houghovo spektra je, Ze je invariantni pro translaci vstupnich dat a od rotace vstup-
nich dat je posunuté. Kiizovou korelaci se urc¢i nékolik moznych hypotéz rotace snimki. Hou-

ghova transformace zobrazuje i(s) vstupni prostor do parametrického prostoru HT'{i}(p).

HT[F,i|(p) = / i(s)ds 9)

Fp
Pomoci Houghovy transformace lze vyjadrit i vétsi hustotu bodia ve snimku jako primku.

Proto je zvolen parametricky prostor. Primka je vyjadrena pomoci polarnich souradnic na ob-
razku [B

xcosf 4+ ysinf = p | (10)

kde p je vzdalenost primky od pocatku souradného systému, 6 je smér norméalového vektoru
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Obrazek 5: Vyjadreni primky v polarnich souradnicich

Vnitini prostor je kone¢nd mnozina bodd P = pj;, coz jsou naméfené hodnoty ze senzoru.
Pro vstupni prostor plati, pokud s := (x,y) pak i(s) = > (s — p;) kde ¢ je diracovo delta.

Houghovo spektrum je definovano jako:

HS,[i)(8) := g[HTi](6,.)] (11)

kde ¢ je invariantni funkcional.

3.8 Korelac¢ni metody

Korela¢ni metody vyuzivaji podobnosti v namérenych datech, a pomoci miniméalniho korelac-
niho koeficientu hledaji nejlepsi posun snimku, a diky tomu urcéeni pozice robota. V ¢lanku [15]
je korelace pouzitd na sadu histogramu. Z naméreného snimku jsou urceny tti histogramy, histo-
gram pozice X, pozice Y a tthlovy histogram. Histogramy ze dvou snimk jsou diskrétni, a proto

mohou byt porovniny diskrétni korelac¢ni funkci:

() =3 ha@ha((i + )\ ) | (12)

i=1

kde ¢ je vzajemnd korelace, j je fazovy posun, h; a hg jsou histogramy porovnavanych
snimk,\ operdtor modulo, n je pocet tiid histogramu

Piiklad porovnéni ihlovych histogramt dvou snimki je na obrazku {4l V ¢lanku [I5] je kore-
la¢ni metoda porovnavana s odometrii s prekvapivymi vysledky. Zatimco u odometrie s pouzitim
Kalmanova filtru byla chybovost uréeni pozice robota snizena o 45 %, pii pouziti histogrami
a korelace byla mensi o 80 %.

V ¢éléanku [I6] Murray, Erwin a Wermter uréuji pozici robota pomoci korelace zvukovych
zaznamu. Inspirovali se sluchovym systémem savci. Ve svém experimentu na robota umistili
dva mikrofony, které jsou od sebe posunuty ve zndmé vzdalenosti a snimaji urcity zvukovy

zdroj. Autori ¢lanku Murray, Erwin Wermter pouzivaji sekundovou nahréavku. Pomoci vzdjemné
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korelace casového zpozdéni zvukového zaznamu mezi mikrofony urc¢uji azimut — thel, ktery svira

zdroj s robotem. Po urceni azimutu urcuji i vzdalenost zvukového zdroje pomoci korelace:

N-1
Corr(g,h);(t) = D gjskhi . (13)
k=0

kde g, h jsou zvukové zdznamy a ¢t maximalni ¢asova odchylka
Vsem bodim v prostoru jsou pfifazeny vektory. Pomoci vzajemné korelace je vyhleddvany

maximalni hodnota vektoru:

length(C) = (length(A) — length(B)) — 1 , (14)

kde A a B jsou vektory, smétujici k mikrofontim, C' je vektor uréuji pozici maximalni korelace
mezi signdly g a h s casovym posunem. Metoda je casové naro¢né. Uréeni pozice bylo 1-2 sekundy
opozdéné za redlnym posunem robota. Piesnost metody je 97 %.

V diserta¢ni praci [17] autor vyuziva korelaci pro srovnani snimku pfimo ze surovych namé-
fenych dat. Snahou o sniZeni ¢asové narocnosti se omezuje pouze na okraje snimk — hranice

polygont ve snimcich. Pro tyto ucely vzajemnou konvencni korelaci modifikuje na:

(15)

(r % 8)(pa, Py, W) = ( 7(®) cos(P) ) . < $(® 4+ w) cos(P + w) + px > |

r(P) sin(P) $(® 4+ w) sin(P + w) + py

kde 7 a s jsou naméfené hodnoty, p, a p, hodnoty transformace.

Modifikovana korela¢ni funkce vyjadiuje miru zarovnani snimku. Vysledkem operace ® je pak
takové cislo, které ukazuje na miru podobnosti dvou laserovych snimki. Hledana transformace
je takové, kterd je maximéalni. Operace ® se vyuziva k urceni korela¢niho koeficientu, pro jehoz
urceni je potreba trojrozmérnd funkce, coz zvysuje ¢asové naroky vypocetniho programu. Dalsi
moznosti jak definovat korela¢ni koeficient pruniku polygonu korelovanych snimkt, protoze ko-
relovat celé snimky je ¢asové a vypocetné naroc¢né, je jednodussi snimek nejdrive prevést na rastr
a korelovat pouze hranici polygonu snimku. Algoritmus korela¢niho koeficientu funguje, prochéazi

hranici testovaného snimku a porovnava ji s hranici referenéniho snimku. Pokud se na stejné ad-
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rese v prislusné bunce vyskytuje stejnd hodnota, korela¢ni koeficient se zvysi o jedna. Omezenim
se pouze na hranice polygonu, lze metodu vyuzit i v redlném case. Algoritmus je robustni vici

dynamyckym objektim. Autor publikace [I7] porovnava algoritmus se stavajicimi metodami

ICP, CLS.

3.9 Metody vyuzivajici diferencialni evoluci pro lokalizaci mobilnich roboti

Princip diferencidlni evoluce navrhl Storn a Price [I1]. Vychazeji z hlavnich myslenek evoluc¢nich
algoritmt a navrhuji jiny pfistup. Pro optimalizaci evoluce pouzivaji diferenci dvou ndhodné

vybranych vektorii z populace.

3.9.1 Diferencialni evoluéni filtr

Moreno a Garrido na zakladé myslenek diferencialni evoluce vytvorili nelinearni evolu¢ni loka-
liza¢ni filtr [18] pro globalni lokalizaci robota. Tento pfistup je robustni, G¢inny, pracuje piimo
s namérenymi daty a nevyhledava zadné vyznacné rysy. Cilem této metody je urcit pozici robota
moznymi prevazenymi stavy. Metoda funguje rekurzivné, podobné jako metoda Monte Carlo.

Algoritmus evoluéniho filtru sestavé z téchto krokt:

1. Inicializace

Uréi se pocatecni feseni, vytvori se hodnota fitness pro kazdy bod a urcéi se pocatecni

pozice.

2. Evolucni hledani

Z namérenych a pocatecnich hodnot se urc¢i ztratova funkce. Vytvori se nova generace

pomoci perturbac¢niho vektoru. Nésleduje ktizeni.

3. Aktualizace

Nejlepsi prvek populace nahradi pocateéni odhad pozice.

Evolucni filtry pracuji s hypotetickymi stavy, avsak nevyuzivaji distribuci pravdépodobnosti.
Pouzivaji n dimenzionalni vektory atf = (xﬁl, ...,xﬁn)T, kde 7 je kandidat feseni a k je iteraéni
krok. Pocatecni populace je vybrana ndhodné tak, aby pokryla cely prostor. Diferencialni evo-
lucni filtr vytvari novy parametricky vektor rozdilem vahovych vektortu, dvou ¢lent populace.
Vysledny vektor se porovnava s predem urcenym vektorem z populace a pokud je mensi, v po-
pulaci ho nahradi. Tato zdkladni myslenka diferencidlni evoluce je v diferencidlnim evolu¢nim
filtru rozsitena o dalsi perturbacni vektor, pro ktery plati:

v=af + L(zy —aF) + F(aF, — 2k ), (16)

3

kde :r:f je parametricky perturbacni vektor k-té iterace, xlg’ je nejlepsi vektor z populace k-té
iterace, x,’fQ a x,’fs jsou parametrické vektory ndhodné vybrané z populace, L a K jsou konstantni

vahové faktory, které urcuji zesileni diferen¢ni variace.
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Diference je nasledovana kiizenim:

k k
k Vg Pij <0
U 5 = { ,j J ) (17)
Lij

kde pfi ; Je ndhodné vybrand hodnota z intervalu [0, 1] pro kazdy parametr j populace i-tého
kroku k a d je kontrolni hodnota kiizeni.

Autofi ¢lanku [19] diferencidlni evoluéni filtr rozsitili o dalsi mechanismy. Pfidali dalsi pra-
hovy odmitavy pas, diky kterému je kandididt v populaci nahrazen, jen pokud je potomek vy-
razné lepsi. Rozsirili algoritmus o vyrazovaci operator, ktery urychluje konvergenci algoritmu
tim, ze eliminuje nejhorsi kandidaty v populaci v kazdé iteraci. Pozménili perturbacni zesilovaci
faktor F' tak, aby se prizpusoboval a zvysoval, pokud populace nesméruje do slibnych oblasti.
S takto upravenym algoritmem provedli dva experimenty. V prvnim experimentu lokalizovali
pozici robota v mistnosti bez pohyblivych pfedmét. Ve druhém experimentu piidali pohyb-
livé predméty a Spatné rozpoznatelné prekazky. Dle téchto experimentu je algoritmus vysoce

robustni a malo nachylny na sum. Presné vysledky experimentu lze dohledat v [19].

3.9.2 Diferencialni evolucni filtr s Markovovymi fretézci

Dobré vysledky ma i kombinace diferencidlniho evolu¢niho filtru s Markovskymi fetézci (KL
Based Differential Evolution Markov Chain Global Localization Filter) [20]. Markovské Fetézce
vyjadiuji prechody mezi jednotlivymi stavy, které se uskutecnuji v libovolné blizkych casovych
okamzicich. Ndhodné proménné nabyvaji hodnoty prifazené ur¢itym stavam [21]. Cilem algo-
ritmu je prevést Castice z metody diferencidlni evoluce na ¢astice Markovskych retézca.

Na zacatku se pocateéni populace rovnomeérné rozlozi na cely prostor. Kazdy kandidat pred-
stavuje Markoviv Tetézec a v kazdé iteraci jsou vytvarené nové retézce. Novy potencidlni kan-
didat je generovan mutaci v DE. V nasledujicim vybérovém mechanismu se ur¢i prijeti nebo
odmitnuti nového kandidata. Vyhodou kombinace DE a MC je vyuziti vyhod obou téchto me-
tod. Diferencialni evoluce t¢inné vyhleddva mozné stavy v prostoru a Markovovy fetézce ucinné
prostor vzorkuji. Pro konverzi ¢astic je dulezité dodrzet podminku, ze pokud vzorek xz je z cilové
distribuce, i dalsi vzorek {Engl musi byt ze stejné distribuce.

vl =al + Flal, —a],) +e, (18)
kde e je normalni distribuce v d dimenzionalniho prostoru a F' je mutacéni konstanta.

V kazdé iteraci se opakuji veskeré operace pro vSechny kandidaty a vytvareji celou populaci
pro dalsi iteraci. Na kazdého ¢lena populace lze nahlizet jako na Markovtv fetézec, ktery se vyviji
ve stejném misté s nejlepsi hodnotou fitness diferencialni evoluce. Cyklus pokracuje, dokud neni

splnéna konvergencéni podminka.
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Algoritmus DE_MC_GL
for i =1 : N, do inicializace IV, Markovovych retezcu

z) = uniform(free_map)

end for
j=1
while (Konvergencni podminka) do

for i =1 : N, do

x& = xz + F(x% - m%) + e Mutace
Tlog = fitness(xz],) - fitness(xz])
o~ U

if 7709 < log u then selekce, dalsi vzorek retezce
J

J+1 _
T = T

else
end if
end for
j—i1+1
optimalni lokace ::xg:7nin{j€tness(wj)}
kontrola konvergencni podminky
end while

end

3.9.3 Hybridni adaptivni diferencialni evoluce pro lokalizaci

vvvvv

parametru v diferencialni evoluci je vahovy faktor, taktéz nazyvany mutacni konstantou F'. Pred
zacatkem optimalizace se tento parametr vynuluje a nastavuje pro kazdého ¢lena populace zvlast.
Hybridni adaptivni evoluce upravuje mutacéni konstantu F' pro kazdého ¢lena populace v ite-
raci, podle blizkosti k optimélni oblasti. Autori ¢lanku [22] porovnali hybridni adaptivni evoluci
s diferencidlni evoluci pro globalni lokalizaci. U hybridni evoluce prokazali rychlejsi konvergenci

a vyssi presnost lokalizace
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4 Prehled prostiedki pro tvorbu simulaci (C, C++, C#, Matlab)

V této kapitole jsou uvedeny programovaci jazyky pouzivajici se na tvorbu simulaci. Jsou uve-
deny jejich vyhody i nevyhody. Nejobecnéjsi rozdéleni jazykt je na nizko-uroviové a vysoko-
urovnové. Nizsi programovaci jazyky jsou primitivni jazyky, které vyuzivaji prikazy procesoru.
Vyhodou je, ze dany program lze co nejlépe optimalizovat. Programator neni ni¢im omezen
a muze vyuzit vSechny funkcnosti zarizeni. Dal$im moznym délenim je na jazyky interpreto-
vané a neinterpretované. Interpretované jazyky potrebuji kompilator, kterym je kéd prekladany
za béhu programu. Vyhodou je, ze programator nemusi deklarovat proménné ani velikost pro-
gramu, avSak program je pomalejsi ve srovnani s neinterpretovanym jazykem. Kompilované

jazyky jsou rychlejsi, po zkompilovani mohou byt spoustény samostatné.

4.1 Jazyk C

Programovaci jazyk C vyvinuli v sedmdesatych letech Ken Thompson a Dennis Ritchie v Bello-
vych laboratorich firmy American Telephone and Telegraph. Jazyk C je nizko-troviovy jazyk,
ktery byl ptivodné zamyslen na programovani systémti. Program napsany v jazyku C lze efek-
tivné prelozit do strojového kédu. Jazyk C mé nékolik pomérné jednoduchych pravidel, pomoci
kterych je mozné vytvaret a skladat jednotlivé tiseky programt do vétsich celkti. V roce 1984
vznikla prvni verze americké ndrodni normy jazyka pod oznac¢enim ANSI C. Programovaci jazyk
C podporuje strukturované programovani, umoznuje primy pristup do paméti pomoci ukazatelt

a aplikace v ném jsou kompaktni. Hod{ se na systémové i aplika¢ni programovani [23].

4.2 Jazyk C++

Jazyk vytvoril Bjarne Stroustrup. C++ je programovaci jazyk s podobnou syntaxi jako C.
Ptvodné byl jazyk C++ vyvijen pro vyreseni jedné konkrétni simulace s velice specifickymi
pozadavky, kterd napovidala spiSe na vyuziti jiného jazyka nez C [24]. Jeho schopnosti sahaji
od nizko-tiroviiového programovéani az po vysoko-troviové. Podporuje jak objektové programo-
vani, tak i procedurdlni programovani. Vyhodou objektového programovani pri tvorbé simulaci
je, ze lze vyuzivat jiz preddefinované objektové tridy. Na simulace lze tedy vyuzivat jiz predefi-
nované objekty a v rdmci dédi¢nosti je rozsitovat. Jazyky C/C++ umoznuji vyuzit v simulacich
generovani ndhodnych ¢isel pomoci funkci rand a srand. Nahodnéa ¢isla se generuji pomoci re-

kurentné zadanych posloupnosti, takze se nejedna o ¢isté ndhodny proces [25].

4.3 Jazyk C#

Jazyk C+# je vysoko-uroviovy objektové orientovany programovaci jazyk vyvinuty firmou Micro-
soft s platformou .NET Framework. Nejednd se o jazyk interpretovany, ale uz piimo o spustitelny
kod, generovany automaticky tésné pred spusténim programu. Technologie .NET se sklada z CLR

(Common Language Runtime) a z knihoven tfid systému .NET Framework. CLR je spole¢nym
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béhovym prostfedim pro programy psané v ruznych jazycich. Diky CLR spolu mohou jednot-
livé c¢asti programu navzdjem spolupracovat, prestoze byly napsané v jinych programovacich

jazycich. Vyhodou C sharp je automaticky managenet paméti tzv. Garbage collection [27].

4.4 Matlab

Jedna se o interaktivni programové prostiedi a skriptovaci programovaci jazyk. Program je
vyvijen spole¢nosti MathWorks. Puvodné byl jazyk ur¢en pro matematické ucely, postupem casu
byl Matlab rozsirovan o dalsi funkce.

Matlab umoznuje provadét simulace v nadstavbovém nastroji Simulink, ktery je ur¢en k mo-
delovani a simula¢nim vypoc¢tim dynamickych systémii, popsanych blokovym schématem se-
stavenym z prvku vestavénych knihoven, nebo blokt definovanych uzivatelem. Nechybi popis
casto pouzivanych zakladnich prvka knihoven. Piikladem vestavénych funkci je Simulace Monte
Carlo [26].
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5 Navrh lokalizac¢niho algoritmu zalozeného na evolu¢nim algo-

ritmu a vzajemné korelaci

V predchozi ¢asti byli popsané rtizné metody pro zarovnani snimkt. Cilem nové metody je nalézt
afinni transformaci p, kterd nejlépe spoji testovaci snimek s referen¢nim snimkem. Mnozina
vSech afinnich transformaci p je tvofena posunem p,, p,, a thlem natoceni snimkii w. Navrzena
metoda lokaliza¢niho algoritmu spojuje dva algoritmy — diferencidlni evoluci, kterd hleda afinni

transformaci p, a vzajemnou korelaci, ktera urci, nakolik je nalezend transformace vhodna.

5.1 Diferencialni evoluce

Diferencialni evoluce (DE) je efektivni a velmi jednoduchy algoritmus, ktery vychazi z algoritmu
genetického zthani. Poprvé byl publikovin Kennethem V. Pricem v roce 1994 [I1]. Nézev dife-
rencidlni evoluce popisuje princip algoritmu, kdy k vygenerovani zkusebniho vysledku dochézi
pomoci diference dvou ndhodnych jedinci. DE algoritmy maji rychlost konvergence, ktera je
pri porovnani s klasickymi algoritmy viditelné mensi.

Diferencialni evoluce probiha cyklicky v generacich s cilem nalézt nejvhodnéjsi populaci
jedincli. Z prohledavané oblasti S se vybird usporadana N — tice bod1, které se rikd populace
bodu a byva oznacovana jako P. Kazdy z bodu populace P je adeptem na feSeni. Populace
se za béhu vyviji, takze z g — té generace populace P se vyvine (g + 1) generace populace P.
Kazdy prvek populace si hledd neustdle lepsi umisténi v prohledavané oblasti S. Vyvoj prvkua
populace probiha s vyuzitim evoluc¢nich operdatoru mutace, kiizeni a vybéru.

Nejdrive se vytvori poc¢atecni generace Py z populace P, kterd se sklada z N bodu. Kazdy
bod z pocatecni generace je vybran ndhodné. Z prvki pocateéni generace populace P, se spocita
hodnota tcelové funkce. Cyklus se poté opakuje. Z aktudlni generace P, se vytvaii nova generace
Qg tak, ze ke kazdému bodu z; aktudlni generace P, je vytvoren pokusny bod y, ktery vznika
pomoci operace mutace a kifZzenim ndhodnych bodi P,;. Mutaci vznikne mutant u, kiiZenim pak
z mutanta u a pivodniho bodu z; vznikne pokusny bod y. Do nové generace ), populace pak
postupuje lepsi bod z této dvojice. Jakmile je generace Q4 kompletni, stava se (), novou generaci
P,1 populace. Pfi splnéni ukoncovaci podminky se cyklus tvorby novych generaci populace P
ukon¢i a vystupem algoritmu jsou nejlepsi body posledni vytvorené generace populace P.

Mutaci vznika k bodu x; populace mutant u. V nésledujicich popsanych mutacich jsou 7y,
T2, T3, T4, 75 Navzdjem ruzné a ndhodné vybrané body z aktudlni generace P,. F' je mutacni
konstanta, Tpes: je nejlepsi bod aktudlni generace P; mutace, coz znamena, Ze pro bod Tpes je

ucelova funkce mensi nez v ostatnich bodech.
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Typy mutaci [I1]:

1. rand/1
Uu=rnmr —i—F(?“Q —7’3) (19)
2. rand/2
u=r1+ F(ro—r3)+ F(ry —r5) (20)
3. best/1
U = Tpest + F(Tl - 7'2) (21)
4. best/2
U = Tpest + F(r1 —12) + F(rs —r4) (22)
5. current-to-best/1
U =2+ F(xbest - 331) + F(Tl - T2) (23)
6. current-to-best/2
u=x; + F(Tpest — xi) + F(r1 —rg) + F(r3 —ry) (24)
7. rand-to-best/1
u=ry+ F(xbest — 7'1) + F(TQ — 7’3) (25)
8. rand-to-best/2
u=r1+ F(xpest —71) + F(ra —r3) + F(rs —r4) (26)
9. either-or
B r1+ F(rg—r3), mmd<F (27)
r1 + 0.5(F + 1)(7’2 +1r3 — 27‘1)

Mutace v DE je nasledovana krizenim, kdy se vytvari pokusny bod y, potomek mutanta
a bodu populace x;, a to zdménou nékterych souradnic x; za hodnoty souradnic mutanta wu.

V DE se pouziva kiizeni binomické a exponencidlni.
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Diferencialni evoluce je zapsand v tomto pseudokddu:

Algoritmus DE
vygeneruj pocatecni generaci populace Py = (z1,2,...,xN) populace P

vypocitej hodnotu ucelove funkce ve vsech bodech generace Fy

g=0
repeat
Qg:Pg

for i=1 to N do
vytvor pokusny bod y k bodu x;

it f(y)<f(x:) then
do (g vloz na misto bodu z; bod y

end if
end for
Pg+1 = Qg
g=g9g+1

until ukoncovaci podminka

Dle [12] 1ze DE algoritmus zjednodusené popsat nasledovné. V algoritmu je potieba nejdiive
nastavit parametry, které ovliviiuji pribéh evoluce. Jedna se o mutacni konstantu F', prah kiizeni
CR, pocet jedincti v populaci NP, pocet argumentt ticelové funkce D a vzorového jedince, dle
kterého se vygeneruje prvotni populace jedinc.

Aktudlné vybrany jedinec se oznacuje jako aktivni. Ndhodné se vyberou tii jedinci z populace.
Prvni dva se od sebe odectou, ¢imz vznikne diferencni vektor. Diferencéni vektor se vynasobi
mutacéni konstantou F', ¢imz vznikne vahovy diferen¢ni vektor, jehoz pri¢tenim ke tretimu vzniké
sumovy vektor. Pro jeden prvek z aktivniho jedince a Sumového vektoru se vygeneruje ndhodné
¢islo z intervalu 0-1, které se porovnava s prahem krizeni C'R. Pokud je ¢islo mensi, do nového
zkusebniho jedince se vlozi prvek z Sumového vektoru. Pokud je ¢islo vetsi nez C'R, do zkusebniho
jedince je umistén prvek z aktivniho jedince. Cyklus evoluéniho algoritmu bézi do doby, nez je

vytvoren urcity pocet generaci.

5.2 Vzijemna korelace

V predchozim textu byl popsan algoritmus diferencialni evoluce. Tento algoritmus v prubéhu
svych iteraci vybere tii ¢leny z populace r1, 79, 3, vytvori z nich mutac¢niho tfirozmérného
mutacniho kandidata u, ktery je nasledné vyuzit pro zarovnéani laserovych snimkt. Dvé jeho
soutradnice jsou pro relativni translaci a jedna souradnice pro rotaci. Pro vznik dalsich generaci je
nezbytné urc¢it vhodnost kazdého mutac¢niho kandidata v populaci vici pivodnimu kandidatovi
pomoci ucelové funkce. Z kandidatt, ktefl jsou nejvice vhodni, je vytvorena dalsi generace.

V této praci je jako tcelova funkce vyuzita vzajemna korelace.
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Robot poskytuje namérené hodnoty v polarnich souradnicich. Kazda hodnota urcuje vzdale-
nost prekazky r pri kroku laserového snimace 0,25°. Naméreny snimek je tedy mnozina A : r(®).
Méjme dva snimky, jeden referencni AR : 7(®) a druhy testovaci Byrg : 7(®), lisici se
rotaci a translaci. Pro vypocty je vhodnéjsi snimky prevést do souradnic kartézskych. Pro trans-

formaci do kartézskych souradnic plati:

( x ) _ ( r(P) c?s(®) ) (28)
Y 7(P) sin(P)

Diferencialni evoluce poskytuje moznou transformaci snimki p;, py,w. Dosazenim do modi-

fikované korelace dostaneme:

AREF((I)) COS((I)) ) ® ( BTEST((I) + (JJ) COS((I) + (.U) + Dz )
AREFR(®) sin(®) BTEgT(® + w)sin(® +w) + py( |
29

Vysledkem operace je ¢islo z mnoziny kladnych cisel, korela¢ni koeficient, ktery ukazuje

(AREF * BTEST) (P2: Py, w) = (

na miru podobnosti dvou laserovych snimku. Cely proces funguje nasledovné. Diferencidlni evo-
luce z jedné populace nabidne pro zarovnani tfi hodnoty ps,p,,w. Testovaci snimek je o tyto
hodnoty posunut a zarovnan. Pomoci vzajemné korelace jsou testovaci a referencni snimek po-
rovnany. Kandidati, ktefl maji nejvyssi vzdjemnou korelaci, nejvétsi fit, jsou vyuzity pro vznik

dalsich generaci. Algoritmus se ukonci, jakmile je splnén urceny pocet populaci a generaci.

5.3 Program simulujici pohyb robota

Pro testovani algoritmu je nezbytné vyzkouset program na naméfenych datech. Existuji dvé
moznosti jak tato data ziskat. Bud testovat na redlném robotu, ktery pri priichodu mistnosti
ji naskenuje laserovym paprskem, a tato data pak poskytne. Nebo mit vhodny simula¢ni pro-
gram, ktery tento tkol simuluje. Pro testovani navrzené metody v této diplomové praci, byla
vyuzitda druhd moznost. Jako nejvhodnéjsi program se pro tento tkol jevi simula¢ni program
ScanMatchingDatabase navrzeny ing. Jaromirem Konecnym.

Tento jednoduchy program byl navrzen v programovacim jazyce C'#. Program nejen, ze vérné
napodobuje redlné chovani robota a vérné skenuje mistnost, ale lze i jednoduchymi piikazy
v X M L kédu nadefinovat jakoukoliv mistnost, a to riznych tvart, dale rizné prekazky, napr. zidle,
stoly, oteviené dvere atd. A lze i nadefinovat riznou cestu robota. Program ScanM atchingDatabase
nasledné dle navrzené cesty robota mistnosti vygeneruje namérena data a exportuje do formatu
csv. Na obrézku [7] je ukdzka ndvrhu cesty robota zadefinovanou mistnosti. Na obrazku [§ je

znazornéno, jak vypadaji vystupni data ze simula¢niho programu.
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6 Implementace lokalizacniho algoritmu a jeho optimalizace

V této kapitole bude popisovan postup feseni, vytvoreny program a implementace algoritmu
v jazyce C++ ve vyvojovém prostiedi Visual studio 2015. Zkompilovany program lze spustit pres
prikazovy fadek. Uzivatel zadd data ve formatu tabulkovych dat .csv, kterd se maji zpracovat.
Uzivatel také mlize nastavit jednotlivé parametry diferencidlni evoluce. Veskery vycet moznosti
je uveden v tabulce [T}

Pokud uzivatel zada pouze jméno souboru a vybere algoritmus diferencialni evoluce, ostatni
parametry se nastavi na prednastavené hodnoty, tj. pocet populaci 100, pocet generaci 10000,
prah krizeni 0.9, a mutacni konstanta 0.9.

Po spusténi programu se nastavi hodnoty diferencialni evoluce a nac¢tou se hodnoty ze vstup-
niho souboru. Dle zadanych indexti se v souboru vyberou hodnoty pro referencni a testovaci
snimek. Pokud uzivatel indexy nezadal, data v prvnim fadku v souboru se pouziji pro referen¢ni
snimek a ve druhém radku pro snimek testovaci. Po nacteni souboru nasleduji jednotlivé faze

diferencialni evoluce v tomto poradi:

1. Inicializace prvotni populace

2. Mutace

3. Kiizeni

Pii inicializaci prvotni populace se vytvari zadany pocet vektorti. Kazdy vektor obsahuje tti
slozky, které jsou vybirany ndhodné z intervalu od nuly do jedné. Po vytvoreni populace nasleduje

mutace. Pro kazdy vektor se postupné v populaci uré¢i mutacni kandidat. Pokud uzivatel nevybral

ur¢ity typ mutace, je prednastaven standardni typ mutace rand/1:

UZR1+F(R2—R3) R (30)

kde F' je mutacni konstanta. Vektory Ry, Ro a R3 jsou vybirany z populace ndhodné. Ve fazi
kiizeni, dochazi k promichani slozek ptvodniho vektoru se slozkami muta¢niho kandidata. Na-
hodné se urci ¢islo v intervalu od nuly do jedné. Pokud je toto ¢islo vyssi nezli prah krizeni, slozka
puvodniho vektoru a mutacniho se zaméni. Takto vytvoreny mutacni vektor je poté posouzen
ucelovou funkei — vzajemnou korelaci snimki.

Pro potfeby korelace a porovnavani snimka jsou vytvorend dvourozmérna pole, tzv. mapy.
Robot svym laserovym snimacem naméii vzdalenosti prekdzek r v mistnosti. Laserovy senzor
se pohybuje s krokem 0.25° a nasnima tak 1082 hodnot v rozmezi 45 — 225°. Data ze snimku,
nameéiend robotem, jsou prepocitand do kartézskych souradnic dle rovnice Kde r je vzda-
lenost namérené prekazky v mistnosti a thel ® je thlovy krok pro laserovy snimac. Kartézské

souradnice dat jsou poté pro potfeby korelacni matice transfomovany pomoci vztahu:

X (X — MINmapy) X VelikOStmapy

Y 31
upravene (MAXmapy - MINmapy) ’ ( )
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Prikaz Popis

-h zobrazi napovédu

-file + jméno souboru | zadani vstupni souboru, ktery se bude zpracovavat
-alg + de nebo ide vybér algoritmu diferencidlni evoluce
-reference + celé ¢islo | nastavi index pro referencéni snimek v souboru
-current+ celé ¢islo nastavi index pro testovany snimek v souboru
-gen+ celé cislo nastavi pocet generaci

-pop+ celé ¢islo nastavi pocet populaci

-F + celé ¢islo nastavi mutacni konstantu

- C + celé ¢islo nastavi prah kiizeni

-time + celé ¢islo nastavi ¢as trvani

Tabulka 1: Nastavitelné parametry navrzeného programu

v . (Y — MINmapy) X VehkOStmapy
upravené = " (\MAXmapy — MINmapy)

(32)

Tyto transformacni vztahy vstupni data preskaluji. Pokud je naptiklad nejvzdélenéjsi pre-

kazka v namérenych datech:

r=8000 (mm) ,

pak je dostatecné nastavit minimum a maximum na:

MINmapy = —10 000

Velikost mapy je zvolena na hodnotu 100 z dévodu vypoc¢etni ndroénosti. Cim bude vétsi
velikost mapy, tim stoupa vypocetni naroc¢nost celé operace. Pfi tomto nastaveni ma jedna bunka
v mapé rozsah 200, coz znamena, ze do jedné bunky v mapé se vejde 200 hodnot vstupnich dat.

Mapa je poté vyplnéna nasledujicim zptsobem: burika v mapé je vyplnéna jednickou, pokud
se index mapy shoduje s kartézskymi souradnicemi bodu ve snimku. Na zbylych bunikdch v mapé
jsou nuly. Mapa je vytvorena jednak pro referen¢ni snimek, jednak pro snimek testovaci. Slozky
vektoru mutac¢niho kandidata u urc¢i posun testovaciho snimku v mapé. Prvni dvé slozky w1, us
jsou pouzité pro posun v souradnicich z, y, tfeti slozka us je pouzitd pro natoceni testovaciho
snimku o thel 6. Vzdjemnou korelaci se pak tyto vytvorené mapy porovnaji butiku po butice dle
vztahu Vysledkem je celé kladné ¢islo zvysujici se s lepsim zarovnanim testovaciho snimku
na referenc¢ni. Pokud je posun prilis velky, snimky se nezakryji ani v jednom bodé a vystupem
bude nula.

Vysledna hodnota slouzi k posouzeni vhodnosti mutacniho kandidata w. Pokud mutacni

vektor u ma vyssi vysledek vzdjemné korelace, v populaci ptvodni vektor nahradi. Po vyzkou-
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seni vSech prvkia v populaci je vytvorend novéa generace z jiz upravené populace. Algoritmus je
ukoncen probéhnutim vsech zadanych generaci.
Na obrazcich [9] je graficky znézornén prubéh navrzeného programu. Aplikace byla spus-

téna se vstupnimi parametry:

pocet populaci = 100

pocet populaci = 10 000

F= 05
CR= 09
Na prvnim obrézku [9f(a) je zndzornéno redlné posunuti robota o hodnoty z = —911 (mm),

y =2579 (mm) a § = —57 (°).

Na dalsich obréazcich je znazornén postupny prubéh iterace diferencialni evoluce. Presnéji
feceno je znaroznén uskutec¢nény posun pro mutac¢niho kandidata z populace, ktery ma vyssi
korela¢ni koeficient nez ten predesly. V dalsi generaci nasledné kandidat ptvodniho ¢lena na-
hradi. Na obrazcich je ¢ernou barvou znazornén referencni snimek a c¢ervenou barvou snimek
testovaci s pouzitym posunem, ktery nabizi vybrany kandidat. Snimky jsou transformovany tak,
jak vstupuji do posuzovaci mapy. U kazdého obrazku je vypsano, o kterou populaci a generaci se
jedna, a jaky ma kandidat korelacni koeficient. Na obrizku |§|(b) je prvotni odhadnuti. Snimky
se jiz Castecné dotykaji, a proto korela¢ni koeficient zacinad nartistat. V pribéhu dalsich generaci
se jiz odhad posunu zpresnuje az ve vysledny odhad na obrazku (l), na kterém jsou snimky
dokonale zarovnany. Nalezeny posun na poslednim obrazku je x = —913 (mm), y = 2582 (mm)
a = —56 (°).

6.1 Korela¢ni mapa s vazenymi body

Namérené hodnoty jsou pred naplnénim korela¢ni mapy transformovany pomoci vztahu
P1i naplnovani je do bunky v mapé vyplnéna jednicka, pokud tam namérend hodnota dle indext
patii. Ostatni namérené hodnoty, pokud by patrili do stejné burky, jsou jiz zahazovany. Laserovy
senzor pro prekazky, které jsou k nému blize, naméti vice hodnot. Proto je nasnadé vytvorit
vazené bunky v mapé. V burice nebude jednicka, ale pocet bodii, ktery do rozsahu bunky v mapé
z naméfenych dat patii. Na obrazcich[11]a[I2]jsou pouzita stejnd naméfend data jako v predeslém
prikladu. Avsak pro posouzeni vhodnosti kandidata je pouzita korela¢ni mapa s vaZenymi body.
redlny posun. Na dalsich (b) az (l) je pouzit posun kandiddta z dalsich generaci se zvySujicim
se korelacnim koeficientem.

7 obrazku je patrné, ze opét dojde k zarovnani snimku. AvSak v tomto ptripadé k chybnému.
Véazené bunky v mapé se na sebe zarovnaji z divodu vyssiho korelacniho koeficientu. V pripadé

vétsich posunt robota, jako je v tomto pokusu, nastane chybné zarovnani. Mapa s vazenymi body
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Obrazek 9: Grafické zobrazeni pribéhu aplikace
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Obrazek 10: Grafické zobrazeni prubéhu aplikace




by méla smysl pouze pro mensi posuny. V realné situaci nelze dopredu poznat, jestli posun bude
maly ¢i velky. A proto, aby algoritmus byl co nejvice obecny pro veskeré situace, které mohou

nastat, nelze korelacni mapu s vazenymi body dél pouzivat.

6.2 SLAM - Prichod bludistém

Dalsim experimentem pro ovéreni algoritmu a nalezeni pripadnych chyb v aplikaci je pokus ne-
chat robota projit bludistém. V tomto experimentu robot lokalizuje svou pozici pomoci porovna-
vani snimku. Namétfend data pro prichod bludistém byla simulovana v programu ScanMatchin-
gDatabase. Vystup programu se ulozil do souboru ve forméatu .csv, ve kterém je na kazdém
dalsim radku ulozen dalsi posun robota v bludisti. Celkem soubor obsahuje 76 pozic. Na kaz-
dém radku v souboru jsou simulovany hodnoty laserového senzoru z pravé dané pozice v bludisti.
V tomto experimentu je pozice robota zjisténa ze srovnidni na sebe snimki, po sobé jdoucich
v souboru. Aplikace ScanMatchingDatabase vypisuje i redlné posuny, proto je mozné skutecné
posuny a vypoctené posuny porovnat. Redlné posuny robota jsou v souboru vztazené vici prvni
pozici robota. Robot se v pribéhu cesty bludistém ritzné otaci, proto je nutné pozici robota
prepocitat do nové soustavy souradnic pomoci transformacnich vztahii, pro rotaci:

z! =z cos (a) — ysin (a) , (33)

y! = zsin (o) + ycos (a) , (34)

kde , y jsou pavodni soufadnice, 2!, y jsou transformované soufadnice, a je thel o ktery
se robot otoc¢i oproti prvnimu snimku v souboru. Mize se stat, ze jsou dva po sobé jdouci
snimky otoceny oproti prvni pozici o 90°. Program snimky zarovnd sice bez pouziti transformace
realného posunu vic¢i prvnimu snimku do nové soustavy, ale eviduje posun v jiné ose.

Vysledny prichod robota bludistém je na obrazku Cernou barvou je v bluditi na ob-
razku naznacena idedlni lokalizace, ¢ervenou barvou lokalizace robota spocitand programem.
Na obrazku je patrnd odchylka spocitaného prichodu, kterda pribézné integracné narusta. Je to
z divodu urc¢ovani umisténi robota, vzdy z dvou po sobé jdoucich snimki. Mala chyba postupné
narustd. Nejvétsim podilem na tomto ristu chyby je otaceni robota o 90°. Na tomto experimentu
se projevila negativni vlastnost korelace, chybné zarovnavani, pokud je ve snimku vice rovnych
stejnych ploch. Lze si predstavit neredlnou idealizovanou situaci, kdy robot prochézi nekone¢né
dlouhou chodbou. V takovém piipadé nelze ze dvou stejnych snimkt urc¢it opravdovou novou
pozici. Program snimky zarovnad chybné, nerozpoznéd posun, a nerozezna ani rotaci, natoceni
robota. Pokud by v takovémto neredlném idealizovaném prikladu, byl i dostatek prekazek, jako
jsou napriklad zidle nebo stoly, program by snimky zarovnal jiz dobfe. Stejny problém nastava,
i pokud je mistnost stfedové soumérnd, poptripadé se v mistnosti objevuji stejné tvary. V ta-

kovych pripadech dochéazi ke Spatnému urceni otoceni robota. Algoritmus ma tendenci snimky
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Obréazek 11: Grafické zobrazeni pritbéhu aplikace s mapou s vazenymi body
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Obréazek 12: Grafické zobrazeni pribéhu aplikace s mapou s vazenymi body
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Obrazek 13: Pruchod Bludistém

otocit o 180°. V takovych pripadech osové symetrickych mistnostich, je program nutné pustit

nékolikrat a vybrat nejéastéjsi nalezeny posun.

6.3 Jiné typy mutace DE

Navrzeny lokaliza¢ni algoritmus umoznuje vybrat i jiné typy mutace diferencidlni evoluce. Kromé
standardni mutace rand/1 (rovnice[L9) 1ze vybrat mutaci Current-to-best/1 (rovnice[23)) a mutaci
either-or (rovnice . Mutace Current-to-best/1 vyuziva pro vytvoreni nového mutacniho ¢lena
u nejlepsiho kandidata x gg s z predeslé generace. Pii mutaci either-or vystupuje nova proménné
rnd, kterd je vybrana ndhodné z intervalu nula az jedna. Pokud bude proménna rnd mensi, nezli
mutacni konstanta F', pro vytvoreni mutac¢niho kandidata u se pouzije klasickd mutace rand/1.
Pokud bude vétsi, pouzije se pro vytvoreni mutacniho kandidata u rovnice

Pro vyzkouseni popsanych typt mutaci jsem zvolil pokus porovnavani néslednych posunu
robota v mistnosti vic¢i prvni pozici. Graficky je pokus zndzornén na obrazku Robot v mist-
nosti vykona znazornény pohyb, postupné méni veskeré své t¥i souradnice a vrati se do puvodni
pozice. V kazdé nové pozici vytvoii sken. Na obrazku [14] je ¢ernou barvou znazornéno oprav-
dové umisténi robota, ¢ervenou barvou pozice uréené programem. Program porovnéva postupné
vSechny skeny vzdy viacéi prvnimu, referencnimu, ten je neménny. Pro kazdy porovnany sken
se urc¢i pozice robota v mistnosti. Se vzdalovanim robota od referenéni pozice dochazi k postup-
nému snizovani spole¢nych bodi ve snimcich.

V tabulce [2] jsou vypsané smérodatné odchylky a uspésnost pokusu pro rizné typy mutaci

diferencidlni evoluce. Smérodatné odchylky jsou urceny pomoci vztahu:

R
9 =\ 3 > (i — )2, (35)

i=1
kde z je redlnd hodnota dané souradnice v mistnosti, x; je spocitana souradnice algoritmem,

N je pocet méreni. Smérodatnd odchylka je urcena ze vSech pozic v tomto experimentu, proto je
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a - rand/1 b - current-to-best/1 ¢ - either-or

Obrazek 14: Jiné typy mutace DE

N = 460. Vlivem negativnich vlastnosti korelace dochdzi k chybnému zarovnanavani. Z tohoto

davodu je u kazdého typu mutace stanovena tspésnost A spravného zarovnani:

_ M= Ns
\%4

A 100 | (36)

kde Ng je pocet Spatné zarovnanych snimkt, Ny je celkovy pocet snimki v souboru nameé-
fenych dat.

Rand/1 | Current-to-best | Either-or

o, (mm) | 52 162 46
oy (mm) | 152 124 38
A (%) 80 54 79

Tabulka 2: Vysledky testu typu mutaci

Z obrazku [14] a z tabulky [2[ je patrné, Ze nejvySsi tspésnost mé standardni mutace rand/1.

Mutace current-to-bestl, tedy tvoreni nové populace pomoci nejlepsiho kandidata v populaci,

evvs
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7 Testovani navrzeného Teseni z hlediska vypocetni narocnosti

a uspésnosti zarovnani

V této kapitole budou ukazany vysledky experimentalniho ovéfeni navrhované metody. Navrho-
vany program byl testovan z hlediska vypocetni ndro¢nosti a Gspésnosti zarovnani. Navrhovana
metoda, zarovnavani pomoci diferencialni evoluce ve spojeni se vzajemnou korelaci, je porovna-
vana s metodou, ktera taktéz pouziva diferencidlni evoluci, ale jako tcelova funkce se pouziva

pocitani euklidovské vzdéalenosti.

7.1 Popis porovnavaciho programu

Referencni algoritmus, ktery poslouzi pro porovnani s navrzenou metodou, pouziva taktéz evo-
luc¢ni algoritmus, diferencialni evoluci. Avsak jako tucelovou funkci pro posouzeni vhodnosti kan-
didata z populace, pouziva vypocet euklidovské vzdéalenosti bodi. Presnéji, sumu miniméalnich
vzdalenost! bodi v referenénim a posuzovaném snimku. Uéelova funkce pracuje nésledovné.
Snimek se posune. Vybere se prvni bod z referencniho snimku. Najde se bod z porovnévaciho
snimku, ktery ma nejmensi vzdalenost. Vybere se dalsi bod z referené¢niho snimku, nalezne
se opét bod, ktery méa minimalni vzdélenost a pricte se k predeslé urcené vzdalenosti predeslého
bodu v referen¢im snimku. Vysledkem je suma nejmensich vzdalenosti bodt ve snimcich.

Sumac¢ni minimalni euklidovskd vzdédlenost v pseudokddeé:

Posuzovany snimek B se posune
for ¢ =0 az do poctu bodu v referencnim snimku A(%)
vyber bod z referenciho snimku A(%)
for j =0 az do poctu bodu ve snimku B(j)
najdi minimalni euklidovskou vzdalenost
\/(JL’Ai —xB;)? + (yai — yBj)?

dokud nenajdes minimalni

end for
pricti k predesle a vezmi dalsi bod z referencho snimku A

end for

Takto urcend suma posuzuje, nakolik je mutacni kandidat vhodny k nahrazeni ptvodniho
¢lena. Tvorba populaci a generaci v diferencialni evoluci je totozna jako v navrhované metodeé.
7.2 Popis experimentu

Data pro posouzeni obou algoritmui byla vytvorena v programu ScanMatchingDatabase, ktery
byl popsan v predeslé kapitole této diplomové prace. Program generuje realistickd data, ktera se ukla-

daji v souborech typu .csv, simuluje funkce laseru SICK LMS 100, ktery emituje laserovy paprsek
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v rozmezi thlu 45° a7 225°, a zjistuje tak vzdalenost k nejblizsi piekéazce. Uhlové rozliseni emu-
lovaného snimace je 0,25°. Minimélni méfitelnd vzdalenost je 500 mm, maximalni méritelna
vzdalenost 20 000 mm. Simula¢ni program umoznuje snadné vytvareni uzivatelsky definovanych
schémat prostiedi, vektorovych map. A taktéZz umoznuje definovat ruzné trajektorie pohybt
robota v definovaném prostiedi. Vektorové mapy jsou ulozeny v souborech XML a simula¢ni
program je pouziva ke generovani odpovidajicich skeni LiDARu.

Hlavni vyhodou simula¢niho pristupu je jednoduchost v generovani dat a jejich zépisu ve srov-
nani s redlnymi laserovymi senzory. Nemluvé o cené redlnych laserovych senzorti. Simulacni data
obsahuji polohu a orientaci robota na mapé a data ziskana simulaénim LiDAREM. Polohu a ori-
entaci lze pouzit pro srovnani vypocitané pozice. Pro potfeby srovnévaciho experimentu byla
v programu ScanMatchingDatabase vytvofena vektorovd mapa a nasimulovin pohyb robota.
V kazdé pozici robota byla vygenerovana odpovidajici data LiDARu.

Aby se u obou algoritmu posoudili schopnosti ur¢it pozici robota za ruznych podminek,
vybira se, pro potreby experimentu, ze simula¢nich dat ndhodné 20 snimki, které slouzi jako
referencni. Porovnéavaci snimky se vybiraji ze souboru dat ve vzdalenosti ¢asového kroku 5, 10
a 20 od referenéniho snimku. Jinymi slovy, ndhodné se vybird referencni snimek ze souboru
nameérenych hodnot. Posuzovany snimek se vybird ve vzdalenosti daného casového kroku od
referenc¢niho snimku. Jako ¢asovy krok je myslen posun robota od referen¢ni pozice. V souboru
nameérenych hodnot je kazda nova pozice na novém radku. Lze na to pohliZet i jako na posun
v tomto souboru o dany krok. Parametry diferencidlni evoluce obou algoritmii byly nastaveny

stejné:
pocet populaci = 20
pocetgeneraci =5 000
F =50
CR=09

Vsechny experimenty, tedy kombinace referenc¢niho a posuzovaného snimku, probéhly 50 krat.
Oba algoritmy byly spustény na stejném pocitaci, aby se zajistilo zpracovani na stejném hard-

warovém procesoru, kvili posouzeni ¢asové ndrocnosti algoritmu.

7.3 Popis vyhodnoceni vysledki

V tomto odstavci bude popsan vysledny naméfeny vystup obou metod a vyhodnocovani vy-
sledkii. Vystupem obou algoritmi jsou textové soubory, které obsahuji vypocitané hodnoty.
V souboru je vypsany vzdy kandidat z populace z dané generace, ktery spliuje kritéria, tj. jeho
hodnoty pro posun v souradnicich z, y, a tthel otoceni 8. Soubor dale obsahuje ¢as v milisekun-
dach, za ktery doslo k nalezeni kandidéata, a jeho korela¢ni koeficient. Kazdy textovy soubor

obsahuje jinou kombinaci referen¢niho a porovnavaného snimku. Nadhodné bylo vybrano 80 refe-
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ren¢nich snimkt. Ke kazdému referen¢nimu snimku byl vybran porovnavany snimek s ¢asovym
krokem 5, 10 a 20, a kazda kombinace probéhla 50 krat. Pocet vyslednych textovych soubort
pro jednu metodu je 12 000.

Pro zpracovani naméfenych vysledkii byl vytvoren skript, ktery seradi 50 opakovani pro da-
nou kombinaci do jednoho textového souboru. Z téchto 50-ti méfeni byla urcena smérodatna
odchylka dle vztahu 35 a tspésnost vysledku dle rovnice [36]
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Obrazek 15: Grafické zobrazeni smérodatnych odchylek a casové zavislosti pro referencéni sni-
mek 70

Casovy krok | 5 [ 10 | 20 | 30

X (%) 83 [ 83 | 84 | 88

Tabulka 3: Uspésnost zarovnani navrzené metody pro referenéni snimek 70

Vlivem negativnich vlastnosti vzajemné korelace dochézi k chybnému natoceni snimki. Ko-
relacni koeficient pro dva snimky se pohybuje v rozmezi 100 az 150. Je to ddno poctem bodu
v korela¢ni matici. A snizuje se spoleénym poctem bodua. Pri chybném natoceni za¢nou dalsi

zmény mutacnich kandiddti stagnovat pouze pro malé zmény. Coz ma za nasledek, ze tvorba
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dalsich generaci jiz nevede ke spravnému natoceni. Korela¢ni koeficient v takovém piipadé ne-

byvéa vyssi nez 30. Proto lze tyto vysledky odfiltrovat. Veskeré navrhované posuny s korela¢nim

koeficientem nizsim nez 30 jsou brany jako chybné. Nejsou brany v tivahu pri pocitani sméro-

datnych odchylek a jsou zapocitany do netspésnych vysledki.

Na obrazku[15]jsou graficky znazornény vysledky. Z ndhodné vybranych referen¢nich snimkt

je zde pro ukdzku vybrany sedmdeséty snimek ze souboru naméfenych dat. Na obrazku [16] je

referencni snimek sto ¢tyricaty.
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Obrazek 16: Grafické zobrazeni smérodatnych odchylek a casové zavislosti pro referen¢ni sni-

mek 140

Casovy krok

10

20

30

x (%)

88

88

86

76

Tabulka 4: Uspésnost zarovnani navrzené metody pro referencni snimek 140

Na obrazcich jsou vyneseny vypocitané hodnoty v zavislosti na ¢asovém kroku, na vzdalo-

vani od referen¢niho snimku. Cervend barva znizornuje navrzenou metodu, diferencidlni evoluci

ve spojeni se vzajemnou Korelaci, a ¢ernd barva metodu vyuzivajici diferencialni evoluci ve spo-
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jeni s euklidovskou vzdalenosti. Na obrazku je zobrazena Casova zavislost. Je patrné, ze ko-
relacni metoda je skoro desetkrat rychlejsi. Je to zptsobeno korelacni mapou, ve které vétsina
bunék obsahuje prazdné pole, tedy nulu. Zatimco pfi pocitani euklidovské vzdalenosti se hleda
bod v posuzovaném snimku, ktery bude ke snimku nejblize, coz je ¢asové narocéné. Na obrizku
— d jsou zobrazeny spocitané smérodatné odchylky pro nabizeny posun v souradnicich x,
y, a uhel 0. I na téchto obrazcich jsou patrné mensi smérodatné odchylky navrhované metody,
nezli metody referencni, nicméné chyby jsou radové srovnatelné. Na obrazku [15| je u referencni
metody patrné zhorsovani uréenych pozic se vzdalovanim od referenéniho snimku. Avsak pfi po-
souzeni dalsich referencnich snimka to neni patrné, napriklad na obrazku nelze proto mluvit
o negativni vlastnosti referencni metody.

V tabulce [B] a [4] jsou vypsané spéSnosti A zarovnani snimki, vypocitané dle vztahu [36]
Uspésnost zarovndn{ pro navrhovanou metodu se pohybuje okolo 85 %. Referenéni metoda mé

uspésnost 100 %.
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8 Zhodnoceni dosazenych vysledkti zavérecné prace

V této kapitole bude popsdna diskuze nad dosazenymi vysledky. Cilem této prace bylo nalézt
funkéni algoritmus zalozeny na evolu¢nim algoritmu. Pro porovnavani snimkt se jevila nejvhod-
néjsi diferencialni evoluce, a to kvili své nizké casové narocnosti, a jednodussi implementaci.
Nemocni¢ni mobilni roboti obsahuji své vlastni jednodeskové mikropocitace. V dnesni dobé je
na trhu nabizen mikropocitac RASPBERRY Pi, jehoz jadro bézi na opera¢nim systému LI-
NUX. Z tohoto duvodu byla celd aplikace psand v programovacim jazyku C++, kvili snadné
budouci prenositelnosti zkompilované aplikace na mikropocitac. Tento pristup ma radu uskali,
jednak musi programator sledovat sam vytvareni konstruktort a destruktori a jednak ovlddani
programu pres prikazovou fadku. V redlném pouziti aplikace na robotu lze do budoucna tento
koncept vylepsit. Bude zapotiebi vytvorit dalsi aplikaci, kterd jiz bude uzivatelsky prijemné;jsi,
ve vysokoudroviiovém objektové orientovaném programovacim jazyku jako je naptiklad C Sharp,
popripadé Android, kvili jeho rozsifenosti na mobilnich telefonech a tabletech. Touto aplikaci
pak robota bude mozné ovladat a nastavovat parametry diferencialni evoluce. Nejvétsim tskalim
diferencidlni evoluce je totiz nastaveni mutacni konstanty. P¥i vyssi hodnoté dochézi k stagnaci
v lokdlnich minimech. Taktéz by se v této aplikaci rovnou mohla vykreslovat mapa a nalezend
lokalizace robota.

Pri implementaci korela¢ni mapy byla vyzkousend mapa s vazenymi bunkami. Myslenka
tohoto napadu spocivala v tom, ze pri transformaci skenu do korela¢ni mapy dochdazi k jisté
aproximaci. Nasnimana data jsou rozlozena rovnomeérné v prostoru, coz je dané thlovym rozli-
senim LIDARu. Avsak prekazky, které jsou k LIDARu blize, jsou i k sobé umisténim bliz. Pri
transformaci skenu do korela¢ni mapy byl proto vytvoren koncept vytvareni vazenych bunék,
tedy prekazky, které jsou k robotu blize, maji v bunce vyssi hodnotu, dle poétu prekézek. Pii ex-
perimentech se vSak koncept s vazenymi bunkami jevil jako chybny. Pri velkych posunech robota
totiz dochazi k chybnému zarovnani snimkt. Zarovnaji se na sebe bunky s vétsi vahou. Kon-
cept by byl pouzitelny pouze na malé posuny. AvSak lokac¢ni algoritmus by mél obecné fungovat
na veskeré posuny robota.

Dalsim vyzkousenym experimentem byl pokus pro ptistup SLAM. Priichod robota bludistém.
Vysledek je sice uspokojivy, ale do budoucna jej 1ze vylepsit. V tomto experimentu byla lokace
robota zjisténa vzdy ze dvou po sobé jdoucich snimk, coz vede ke vzristajici postupné chybé.
Do budoucna by sel tento pristup vylepsit, neporovnéavat pouze dva snimky, ale postupné by se
snimek umistoval do mapy, zda-li se snimek zarovnal s néjakou chybou, a az pak uréit umisténi
robota.

Pr1i findlnim experimentu se projevila sice mensi ¢asova naro¢nost navrzené metody, ale taky
nizsi uspésnost zarovnani. Je to zpusobeno spojenim negativnich vlastnosti diferencialni evoluce
a negativnich vlastnosti vzajemné korelace. Diferencidlni evoluce zptisobuje stagnaci v lokédlnich
minimech. Vzajemna korelace zptusobuje chybné natoceni snimki. Spojenim téchto negativnich

vlastnosti dochézi k Spatnému zarovnani. Snimek se Spatné natoc¢i a dals$i mutacéni kandidati
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jiz nenabizeji dostatecny posun, aby se snimek natocil zpatky. Korelacni koeficient takovych
chybnych vysledkl je mnohem nizsi, nez pii spravném natoceni. Proto pri zpracovani vysledki
ve finalnim experimentu byly veskeré nalezené posuny s nizsim korela¢nim koeficientem odfil-
trovany a brany jako chybné. I toto filtrovani by Slo do budoucna vylepsit.

Veskeré experimenty v této praci prokazaly vysokou tispésnost zarovnani a ¢asovou tsporu
ve srovnani se stavajicimi metodami, proto nic nebrani pouziti tohoto algoritmu ve skute¢ném
nemocni¢nim prostredi.

Navrzeny algoritmus lze vSak pouzit i v jinych oblastech v nemocnicich. Algoritmus srov-
navajici snimky lze pouzit i pro nalezeni posunu CT snimkt pfi radioterapii fizené obrazem.
Pacient je pti takové radioterapii pfed ozadfenim srovnédvan na snimky vytvorené na simulatoru.
Laborant, ktery pristroj ovlada, tento posun hleda rucné. Zde by se dal do budoucna pouzit
taktéz lokalizac¢ni algoritmus navrzeny v této diplomové praci.

Diferencialni evoluce ve spojeni se vzajemnou korelaci by se dala vyuzit i pri planovani 1écby
radioterapie. Pri tomto planovani radiologicky fyzik v planovacim systému vybira nastaveni
urychlovace, kolimatoru a stolu tak, aby v zakresleném objemu byla co nejvétsi davka. Pokud by
fyzik zakreslil do CT snimkt, kde ma byt jaka davka, opét by se zjednodusené jednalo o zarovnani
snimki, a proto by Sel vyuzit navrzeny algoritmus v této diplomové praci. Nicméné je dulezité
dodat, Ze pfi optimalizaci planovani se jiz nejedna pouze o tii neznamé, jako pri hledani lokalizace
nemocni¢niho robota. Avsak vyhodou diferencidlni evoluce je pravé mozné rozsiritelnost na vétsi

pocet neznamych.
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9 Zavér

Tato diplomova prace se zabyva vyvojem nové metody zarovnani snimku laserového senzoru
nemocni¢niho robota. Navrzend metoda je zalozend na evolu¢nim algoritmu a vzajemné korelaci.
Metoda ma vysokou i¢innost zarovnani. Navrzenou metodu lze rovnéz pouzit pro pristup SLAM.

V tvodu jsou zminéni existujici nemocni¢ni roboti, ktefl pouzivaji lokaliza¢ni algoritmy.
Jednd se predevsim o nemocni¢niho robota Pathfinder vyuzivajiciho se pro rozvoz léka v kosické
nemocnici. Robot byl vytvoren ve spolupraci s Technickou univerzitou v Kosicich.

Kapitola 2 se zabyva prehledem senzoru, které se pouzivaji pro lokalizaci nemocnic¢nich ro-
bott. Jsou zde zminény interni senzory, optické inkrementalni enkodery, absolutni optické enko-
déry a externi senzory. Mezi nejpouzivanéjsi senzory patii aktivni snimace — LIDAR. Pro nemoc-
ni¢ni roboty by se daly vyuzit i aktivni snimace — ultrazvukové senzory. Jsou cenové dostupné;jsi,
ale za to nejsou tak presné.

Kapitola 3 se zabyva resersi existujicich metod pouzivanych pro lokalizaci robotu. V resersni
praci jsou rozebrany algoritmy ICP, NDT, APR, PSM, CLS, Monte Carlo a HSM. VSechny al-
goritmy jsou matematicky popsany. V této kapitole jsou zminény algoritmy vyuzivajici korela¢ni
metody, algoritmy vyuzivajici diferencialni evoluci a algoritmus vyuzivajici diferencialni evolu¢ni
filtr s Markovymi fetézci.

Kapitola 4 se zabyva prehledem prostredkii pro tvorbu simulaci. Hlavnim cilem této kapitoly
je nalezeni nejvhodnéjsiho programovaciho jazyka pro vytvoreni nové metody. Kvili pouzitel-
nosti programu piimo v hardwarovém prostfedi robota se jako nejvhodnéjsi jazyk jevi C++.
Pro pozdéjsi ovladani robota zvendi je vhodné napsat dodatecnou aplikaci v jazyku C sharp.

Kapitola 5 navazuje na predchozi resersi. Je zde navrhnuta nova lokaliza¢ni metoda zalozené
na evoluénim algoritmu a vzajemné korelaci. Uvadim zde zékladni princip diferencidlni evo-
luce a detailné popisuji jeji prubéh. Déle je zde popis existujicich typtd mutaci a kiizeni ¢lent,
programu simulujiciho pohyb robota a vysvétleni principt vzajemné korelace.

Kapitola 6 se zabyva implementaci lokalizacniho algoritmu a jeho optimalizaci. Je zde po-
psano ovlddani programu, jeho spusténi a potfebné parametry, které je treba zadat, aby program
fungoval spravné, vliv mutac¢ni konstany a prahu kfizeni na vysledné srovnani snimki. Déle je
v této kapitole popsan pribéh programu, vytvareni populaci a generaci a popis ticelové funkce
zalozené na vzajemné korelaci. Vysvétleno je napliiovani korela¢ni mapy, vypocet korelac¢niho
koeficientu a jeho vliv na vytvoreni dalsich generaci. Je zde uvedena prvotni ivaha vylepseni
korela¢ni mapy vazenymi bunkami. Tato tvaha vSak byla chybnda. Taktéz je v této kapitole
popsan prvotni experiment metodou SLAM, prichod bludistém a integracni rast chyby pii me-
todé SLAM. Experimenty byly provadény za ticelem ovéreni funkénosti algoritmu a zjisténi jeho
vlastnosti. Na konci kapitoly jsem vyzkousel rizné typy mutaci, abych nalezl nejvhodnéjsi typ
mutace pro zavéreény srovnavaci experiment.

Kapitola 7 se zabyva findlnim experimentem, ktery porovnava navrzeny algoritmus se sta-

vajici metodou. Urcuje presnosti zarovnani a ¢asové naroc¢nosti algoritmi. Je zde popsano, jak
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experiment probihal a vysvétlena referenéni metoda.

V diskuzi této prace jsou popsany dosazené vysledky. Je zde zduvodnén vybér programova-
ciho jazyka a budouci mozné vylepseni. Jsou zde popsany negativni vlastnosti navrzené metody
zpusobené stagnaci diferencidlni evoluce a problém korelace, kdy dochazi k chybnému zarovnani
snimkd. Je zde popsdno jednak mozné feseni a vylepseni do budoucna, jednak mozné vyuziti

algoritmu i v jinych nemocnicnich oblastech.
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A Prilohy
Ptilozené CD obsahuje:

e PDF diplomové préce.

LATEX zdrojové soubory véetné obrazku.

Vyhodnocené soubory experimentt v aplikaci EXCEL.

e Namérena data, kterd byla pouzita v diplomové praci.

Zdrojové soubory a projekt aplikace pro zarovnani snimki.

e Zkompilovanou aplikaci pro zarovnani snimki.
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