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Kapitola 1

Uvod

V tomto dokumentu jsou predstaveny dva z fundamentalnich problémt dnesni
mobilni robotiky. Kapitola 2 se vénuje problému urceni pozice robotu (loka-
lizaci). Nejprve je problém lokalizace definovan a popsany jeho zékladni va-
rianty. Kapitola 2.1 je vénovana podrobnéjsimu predstaveni problému konti-
nualni lokalizace, ktery spoc¢iva v periodickém opravovani pozice robotu na
zaklade adaji z dalkomérnych senzorti. Rovnéz budou predstaveny zakladni
metody Tfesici tento problém, véetné algoritmu ICP (Iterative Closest Point)
a jeho derivaci. V kapitola 2.2 je popsan problém globalni lokalizace a po-
uziti pravdépodobnostnich metod. Bude odvozen Bayesuv filtr jako obecné
lokalizacni metoda a popsany jeho konkrétni specializace: Kalmanuv filtr
a Casticovy filtr.

Kapitola 3 se vénuje problému planovani pohybu mobilniho robotu a sku-
piny mobilnich roboti. V této kapitole budou posluchac¢i sezndmeni se za-
kladnimi pristupy k planovani. Kromé nejjednodussich algoritmii, jako jsou
potencidlové pole, graf viditelnosti, Voroného diagram ¢i VFH (Vector Field
Histogram), budou prezentovéany i pokrocilejsi metody, mezi které lze radit
napiiklad RRT (Rapidly-exploring Random Tree), pfipadné i RHC (Rece-
ding Horizon Control) dotykajici se ve své podstaté i oblasti prediktivniho
fizeni mobilnich roboti. Déle bude problematika planovani rozsifena o ko-
ordinaci multi-robotickych systému. Zde se budeme soustiedit na problém
stabilizace formaci robotii a robotickych roji. Opét budou zminény zékladni
architektury ftizeni formaci i jejich modifikace. Kromé formaci pozemnich
mobilnich roboti se také kratce dotkneme tématu roji bezpilotnich letount
a sateliti. Na zavér se Ctenal seznami s praktickymi ukazkami aktualnich
multi-robotickych projekti.



Kapitola 2

Metody lokalizace v mobilni robotice

Jednim z hlavnich pozadavki kladenych na inteligentni mobilni roboty je
schopnost poznavat prostredi, ve kterém se pohybuji a vytvaret si o tomto
prostiedi vlastni predstavu (model). Nutnym predpokladem budovani takoveé-
ho modelu je lokalizace robotu v prostredi. Lokalizaci je myslen proces od-
hadu aktualnich souradnic (polohy) robotu na zakladé informaci z dostup-
nych senzort. Vhodnymi senzory pro feseni tlohy lokalizace jsou senzory,
které umoznuji ziskat informaci bud o vzajemné poloze robotu vici prostiedi
nebo znalost o vlastnim pohybu robotu v prostfedi. Pro ziskani této infor-
mace se pouzivaji inercialni a odometrické senzory, které poskytuji priblizny
vychozi odhad polohy robotu. Inercialni senzory odvozuji polohu robotu od
jeho zrychleni a rotace, odometrické senzory méri piimo délku trajektorie,
kterou mobilni robot projel. Oba métici principy jsou vSak zatizeny vysokou
chybou méreni. Jako hlavni senzory pro presné urceni pozice jsou nejcastéji
pouzivany laserové dalkoméry métici pfimou vzdalenost senzoru od prekazek.
V posledni dobé se vedle laserovych dalkoméri zacinaji prosazovat i feseni
vyuzivajici kamerovych systémi.

Problém lokalizace zahrnuje Sirokou skalu tloh lisicich se pouzitymi senzory,
mnozstvim a kvalitou informaci o okolnim prostiedi, charakterem prostiedi
a zpusobem reprezentace polohy robotu. My se budeme omezime pouze na
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neékteré nejzajimaveéjsi ulohy, které 1ze omezit nasledujicimi predpoklady:

e Uvazujme terestridlni robot operujici v bézném kancelarském prostiedi;
a pohybujici se na rovné, horizontalni plose (tj. vylu¢ujeme napt. schody,
naklonénou rovinu).

e Vétsina objekti je staticka a detekovatelna senzory, kterymi je robot
vybaven.

e Robot je vybaven senzory, které méri vzdéalenost robotu od prekazek
(laserové ¢i ultrazvukové dalkoméry), pricemz je snimana jedna rovina
prostiedi.

Soutadnice robotu v pracovnim prostiedi mohou byt vztazeny bud k existu-
jicimu modelu prostiedi (mapé) nebo ke zvolené vztazné referenci. Referenci
¢asto byva napiiklad pocatecni poloha robotu. Uvédomte si, Ze pozice (po-
loha) robotu zahrnuje rovnéz jeho natoceni. Polohou ve 2D pak rozumime



trojici (x,v, ¢), kde (x,y) € R? jsou soufadnice robotu v kartézské soustave
souradnic a ¢ € (0,27) jeho natoceni. Pozici robotu ve 3D lze definovat
nékolika riznymi zpusoby, jednim z nich je napt. (z,y, z, ¢, 6,1), kde kde
(z,y,2) € R3 jsou soufadnice robotu v kartézské soustavé souradnic a ¢, 0
a 1 jsou tzv. Eulerovy thly.

Dilezitym aspektem lokalizace je to, zda je znama pozici robotu alespon pri-
blizné ¢i nikoliv. Je-li vychozi pozice robotu zndma nebo pokud jsou diilezité
pouze relativni souradnice mobilniho robotu vzhledem k vychozi pozici, mlu-
vime o tloze sledovani polohy (position tracking). Uloha sledovani polohy je
nekdy nazyvana téz tlohou kontinualni lokalizace. Tyto lokaliza¢ni tilohy
koriguji odometrické chyby vznikajici béhem jizdy, ¢imz zpfesiuji aktualni
pozice robotu.

V opacné situaci, kdy apriorni informace o poloze robotu neni k dispozici
(napf. pokud je robot poprvé nastartovan nebo po kompletnim selhéni na-
vigac¢niho systému), mluvime o tloze globalni lokalizace, nékdy téz ab-
solutni lokalizace ¢i ,lost robot problem®. Jako jeden se zékladnich rozdilu
mezi tlohou globalni lokalizace a sledovani polohy lze povazovat pozadavek na
existenci predem znamého modelu svéta. Zatimco globélni lokalizace model
svéta potfebuje, pro sledovani polohy neni model prostfedi nezbytné nutny,
pripadné lze vyuzit prubézné vytvareného modelu béhem pohybu.
Nejobecnéjsi lokaliza¢ni tlohou je tzv. problém uneseného robotu (kid-
napped robot problem), coz je v principu zobecnéné tloha sledovani polohy
a globalni lokalizace. V této tloze jde o velmi robustni sledovani polohy, kdy
robot vedle sledovani své pozice musi byt schopny rozpoznat situaci, kdy byl
nasilné premistén do neznamé polohy tak, aniz by to byl schopen jeho sen-
zoricky systém piimo podchytit. Lokalizacni metoda musi byt tedy schopna
detekovat, Ze se robot nachazi na zcela jiném nez predpokladaném miste.

V dalsich odstavcich popiseme problémy lokalni a globalni lokalizace podrob-
néji.

2.1 Metody kontinualni lokalizace

Cilem algoritmiu kontinualni lokalizace je korekce polohy béhem jizdy robotu.
Proces kontinualni lokalizace se typicky sklada ze ¢tyt akei, které se neustéle
cyklicky opakuji:

1. Robot se premisti z pozice A do pozice B.

2. Na zékladé znalosti pozice A, fidicich poveli pro motoricky systém a pii-
padné informaci z ¢idel méricich ujetou vzdalenost jsme schopni odhad-
nout novou polohu.



3. Robot provede senzoricka méteni.
4. Porovnanim naméfenych senzorickych dat s modelem svéta, pripadné
s pfedchozimi senzorickymi mérenimi se koriguje odhad polohy.

Z predchoziho odstavce mimo jiné vyplyvé, Ze béhem kontinualni lokalizace
se poloha robotu nehleda v celém stavovém prostoru, ale pouze v nejblizsim
okoli pozice odhadnuté v kroku 2. Tim se stava tento problém lehéim nez
globalni lokalizace, na druhou stranu je pozadovana mnohem vétsi presnost,
nebot chyby v urceni polohy v jednotlivych iteracich se scitaji.

Premisti se na
dalsi pozici

Porovnej
senzoricka data s
modelem svéta

Ziskej data ze
senzord

Obrazek 2.1: Proces kontinualni lokalizace

Odhadni pozici z
fidicich povela

V uplynulych dvou desetiletich bylo prezentovidno mnozstvi metod konti-
nualni lokalizace lisicich se zejména reprezentaci a zpracovanim aktuélniho
senzorického méreni a predchozich méreni. VSsechny metody ale postupné ve-
dou na optimalizaci miry nesouladu zpracovaného aktualniho senzorického
meéreni a predchozich méreni.

2.1.1 Lokalizace na pravdepodobnostnich mrizkach ob-
sazenosti

Mnoho postupt lokalizace vyuziva reprezentaci prostiedi ve formé tzv. miiz-
ky obsazenosti 6], [4]. Prostiedi je v takovém pripadé dekomponovano na
stejné velké c¢asti typicky ¢tvercového tvaru, pricemz miizka obsazenosti je
matice, jejiz kazdy prvek nese informaci o pravdépodobnosti obsazeni dané
¢asti prostiedi objektem. Tato informace je budovana postupné z méreni
ziskanych z riiznych pozic robotu, pripadné i z vice senzor.

Lokalizace pak spociva v hledani optiméalni korespondence mezi lokalni a glo-
balni mrizkou. Zatimco lokalni mfizka je generovana pouze z aktualniho sen-
zorického méreni, globalni mrizka je tvorena béhem jizdy robotu integraci
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viech méfeni. Uloha lokalizace pak spo¢iva v nalezeni takové transformace
lokalni miizky skladajici se z posunuti o vektor (Ax, Ay) a oto¢eni A¢ ta-
kové, aby si odpovidajici si buiitky mrizek byly co nejvice podobné.

Lokalni miizka ————*

Globalni miizka

Obrézek 2.2: Protoze souradné systémy lokalni a globalni mrizky se lisi, kazda
bunka jedné mtizky prekryva bunky mfizky druhé.

Formalné lze lokalizaci na miizkach definovat jako optimalizac¢ni ulohu:

max corr(t(L),G), (2.1)

kde £ a G oznacuje lokalni, respektive globalni mrizku miizku obsazenosti,
corr korela¢ni funkci a ¢ transformaci.

Vzhledem k tomu, Ze po transformaci nemaji lokdlni a globalni mfizka stejny
souradny systém, dochazi k tomu, ze se bunky obou miizek prekryvaji (viz
obr. 2.2) a nelze tedy jednozna¢né urcit, které bunky si navzajem odpovidaji.
V [27] se pro kazdou buiku £, v lokilni mifzce vypocita jeji geometricky
stfed ¢;,. Korespodujici bunika v globalni mifZce je potom takova, ktera ob-
sahuje stied c,.

Robustnéjsi technika pro urceni korespondenci mezi bunkami je popsana
v [24]. Jak ukazuje obréazek 2.2, kazda bunika G,, globalni miizky je prekryta
nékolika bunkami transformované lokalni mrizky - ££y Globalni buiika G,
je potom porovnavana s fiktivni buiitkou £§y vzniklou interpolaci hodnot ¢tyt
nejblizsich bunék v lokalni miizce:

S le —willy — wilch,

> it lo = zilly = i

Klicovou vyhodou takto definované interpolace oproti vybéru pouze nejblizsi
hodnoty je to, Ze interpolacni funkce je hladka a diferencovatelnéa. Diky tomu
lze pro vypocet maxima ve vztahu 2.1 pouzit nékterou sofistikovanéjsi opti-
malizacni metodu.

Posledni otazkou ztstava vypocet podobnosti dvou mtizek. Yamauchi a Lan-
gley [27] pocitaji pro kazdy par odpovidajicich si bunék nésledujici metriku:

Fo_
L, =



1 jestlize £fy > po a Gy > Do
1 jestlize £§y < poaGuy <o
1 jestlize £§y =po a Guy = Do
0 jinak,

COTTYam('nya gzy) -

kde pg je apriorni pravdépodobnost, Ze bunka odpovida prostoru obsazenému
prekazkou. Jinymi slovy, dvé bunky si odpovidaji, jestlize pravdépodobnost
obsazeni prekazkou je u obou vétsi nez apriorni nebo u obou soucasné mensi,
pripadné do obou bunék nezasahlo zadné senzorické meétreni. Celkova kore-
spondence dvou mfizek je sumaci pres vSechny odpovidajici si bunky:

COTTYam [, g Z Z COTTYam ‘C’xw gzy)

r=1 y=1

Moravec a Blackwell [19] vychéazeji ze skutecnosti, ze pravdépodobnost obsa-
zeni obou korespodujicich bunék je dana jejich souc¢inem a pravdépodobnost,
ze jsou obé volné souc¢inem jejich doplikii. Pravdépodobnost, Zze obé mtizky
reprezentuji to samé, je pak dana vztahem:

corr* yror (L5, G) = H H Qxy — Efy)(l — Guy)) (2.2)

z=1y=1

Obecné méa hodnota corr* ., definovana vztahem 2.2 velmi malou hodnotu,
proto se tento vyraz jesté logaritmuje. Navic pridanim jednicky ke kazdému
¢initeli dosdhneme toho, Ze korelace buniek s nejvétsi jistotou (tedy majici
hodnotu 0 nebo 1) bude 1, zatimco pro bunku s nezndmym stavem (0.5)
bude korelace pii porovnani s libovolnou buiikou nulova:

COTTMOT(,CF, g) = n+ 10g2 H H gxy + — Efy)(l - gxy)) =

r=1y=1

= > (A +logy(£E,Goy + (1 - L) (1= G,y)))

r=1 y=1

Hlavni nevyhodou lokalizace na zakladé porovnavani miizek je velka vypocet-
ni sloZitost (pro kazdy krok optimaliza¢niho algoritmu O(n?), kde n je ve-
likost miizky), kterou lze sice snizit zvétSenim rozméru jedné bunky miizky
a tim i zmensenim velikosti celé mrizky, ale pouze na tkor presnosti urceni
polohy. Proto se néktefi autori snazi nalézt vylepseni vyse uvedenych metod,
které by byly méné vypocetné narocné.
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2.1.2 Metody zalozené na porovnavani sad nezpraco-
vanych senzorickych mereni

Dalsi tfidou metod kontinualni lokalizace jsou postupy pracujici primo s hru-
bymi senzorickymi daty. Vstupem algoritmu je tedy dvojice scanii - referencni
Sl a aktualni S**. Problém lokalizace v tomto piipadé spoc¢iva v hledani
nejlepsiho umisténi aktuélniho scanu vzhledem k referenénimu tak, aby se mi-
nimalizovala suma kvadrati vzdalenosti odpovidajicich si bodt v referenénim
a aktualnim scanu.

Lu a Milios presentuji v [17] iterativni algoritmus, jehoZ idea je nésledujici:

1. Referenéni scan S™/ se aproximuje kiivkou K"/ tak, Ze sousedni body
ve scanu se spoji useckou.

2. Pro kazdy bod P; € S* se nalezne korespondujici bod P/ € K"/,

3. Ze vsech nalezenych dvojic odpovidajicich si bodu se metodou nejmen-
Sich ¢tvercu urdi relativni otoceni A¢ a posunuti T', které se ziskaji mi-
nimalizaci funkce F:

E(¢,T) =Y |PMxy+T — P, (2.3)
=1

kde Ma4 je transformacni matice popisujici otoceni o ihel A¢:

| cos(A¢) sin(Ag)
May = [—sin(Agb) cos(A¢) |-

4. Tento postup se iterativné opakuje tak dlouho, dokud nekonverguje.

Kli¢ovym problémem porovnavani dvou scant je nalezeni korespondenci mezi
jednotlivymi body obou scanti. Obecné pouzivané pravidlo k danému bodu
z jednoho scanu vybere nejbliz§tho souseda z druhého scanu. Toto pravidlo
nazyvané pravidlo nejblizsiho bodu je ilustrovano na obrazku 2.3(a).
Vyse popsany postup je specialnim piipadem algoritmu Iterative Closest
Point (ICP) vyvinutym Beslem a McKayem. Da se dokézat [1], Ze pro pra-
vidlo nejblizsiho bodu a distanc¢ni funkci definovanou v 2.3 konverguje ICP
monotonné k lokdlnimu minimu. Jak ukazaly experimenty, pokud je rotace
A¢ mala, tento algoritmus pracuje velmi dobfe.

Nevyhodou ICP je to, ze konverguje velmi pomalu. To je zptisobeno tim,
ze pary generované pravidlem nejbliz§tho bodu maji nekonzistentni sméry
(viz obr. 2.3(a)), coz vede k tomu, Ze je informace o rotaci témér nulova.
Dalsi problém nastava, pokud se aktualni feseni pfiblizi k lokadlnimu minimu.
I v tomto pripadé je rychlost konvergence velmi malé.
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Malou rychlost konvergence v blizkosti lokédlniho minima lze zvysit [1], ale
problém s rotaci jednoduse odstranit nelze. Proto Lu a Milios navrhli dalsi
kritérium a nazvali ho pravidlo podobného dosahu ([terative Matching
Range Point). Toto kritérium upfednostiiuje rota¢ni slozku oproti transla¢ni.

\KKKXXTYYT??Q.'.. ////////'/'/' AAAAA

//
3 w7

.
----

Obrézek 2.3: Pravidla pro hledani korespondenci. Vlevo pravidlo nejblizsiho
bodu, vpravo pravidlo podobného dosahu. Zelena elipsa reprezentuje refe-
ren¢ni scan prolozeny tseckami, modré body aktualni scan a kfizek polohu
robotu.

Predpokladejme bod P = (a,r) € S*! a jemu odpovidajici bod P’ =
(o/,1") = PMpy + T € K"/, Pokud zanedbame posunuti, pak r ~ 7. Na
druhou stranu, thly a a o' jsou svazany vztahem o = o’ + A¢. To znamena,
ze odpovidajici si body maji ptiblizné stejnou namérenou vzdalenost od sen-
zoru a jejich tuhly reprezentujici tyto body v polarnich souradnicich se 1isi
o A¢. Lze predpokladat, ze i v pfipadé, kdy mezi scany bude malé posunuti,
bod P’ koresponduje s P, pokud maji stejnou vzdalenost od senzoru.

Aby bylo zajisténo, ze pravidlo najde spravnou korespondenci, musime uva-
zovat pouze body P’, jejichz thel o/ se od a ligi 0 hodnotu £®. ® je konstanta
definujici toleranci. Pravidlo podobného dosahu lze tedy definovat takto: Pro
bod P = (a,r) € S je korespondujici bod P’ = (o/,7") € K"/, pro ktery
plati, ze |[r — 7’| je miniméalni pro vSechny body spliwjici | — o/| < ®.
Obréazek 2.3(b) ukazuje priklad pouziti pravidla podobného dosahu pro scany
ve tvaru elipsy. Je vidét, Ze vektory spojujici korespondujici body pomérné
presné indikuji rota¢ni slozku transformace, coz vede k rychlé konvergenci
rotace. Naopak transla¢ni slozka konverguje pomaleji nez u algoritmu ICP.
Protoze pravidlo nejblizsitho bodu hleda velmi rychle posunuti mezi scany,
zatimco pravidlo podobného dosahu jejich otoceni, navrhli Lu a Milios al-
goritmus Iterative Dual Correspondence, ktery obé pravidla kombinuje.
V kazdém kroku iteracniho cyklu se pocitaji korespondujici body pomoci
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obou pravidel, pficemz vysledné transformace je slozenim translace nalezené
prvnim pravidlem a rotace nalezené druhym.

Efektivni lokalizacni metoda byla vyvinuta Hinkelem a Knieriemenem [9]
a o nékolik let pozdéji zdokonalena Weifsem a spol. [26]. Tato metoda pocita
transformaci mezi dvéma scany korelovanim dvojic histogramu vytvorenych
z referencéniho a aktualniho scanu.

V prvnim kroku algoritmu se vytvori pro kazdy scan tzv. ithlovy histogram,
coz je histogram uhla, které sviraji vzdy dvé sousedni méreni jednoho scanu:

H = (Hi)?:()?

kde H; je pocet uhlit v intervalu (iZ, (i + 1)Z).

Lokalni maxima thlového histogramu odpovidaji hlavnim smértim prekazek
ve scanu, tj. v kancelarském prostredi smértim zdi. Navic, pro dva scany
stejného prostiedi ziskané ze dvou riznych (ale blizkych) pozic a s jinym
natoc¢enim, budou thlové histogramy vuci sobé posunuté, ale jinak velice
podobné. Tato vlastnost je pouzita pro ziskani rotac¢ni diference dvou scant
minimalizaci korelac¢ni funkce odpovidajicich thlovych histogramu:

n
corr i (H ™, H™  p) = Z HfCtHZé{).
i=1
Znak @ znaci scitdni modulo 7. Pouziti této operace je smysluplné, nebot
thlové histogramy jsou periodické.
Pro vypocet posunuti se pouzivaji dvé dvojice histogrami - jedna pro urceni
x-ové slozky posunuti a druha pro urceni y-ové slozky. Pii vypoctu téchto
histogramt muze casto nastat problém, ze x-ové a y-ové soutradnice bodu
scanu jsou rozmistény témér rovnomérné (a tedy histogramy neobsahuji vy-
razné extrémy), ackoliv v samotném scanu jsou zietelné obrysy prekazek. To
lze obejit tim, Ze se scany natoci tak, aby x-ova i y-ova osa byla paralelni
s nejvyraznéjsimi prekdzkami, které odpovidaji nejvétsim lokadlnim maximtm
v thlovém histogramu.

2.2 Pravdepodobnostni metody lokalizace

V predchozich odstavcich byly predstaveny metody, které pracovaly s jednou
hypotézou polohy robotu a tuto hypotézu povazovaly za spravnou. Vzhle-
dem k tomu, Ze senzorickd méreni i realizace naplanovanych akei jsou ze své
podstaty nepfesné, byly navrzeny metody, které s témito neurcitostmi umfi
pracovat a odhadovat tak i neurcitost v poloze robotu.

Tyto metody jsou obecné vice robustni, 1épe se dokdzi vyrovnat se Sumy

v
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Zavedeni neurcitosti s sebou prinasi nutnost prace s pravdépodobnostnim po-
pisem modelu svéta i senzorickych dat a tim souvisejicim vypoctem slozitych
posteriornich hustot pravdépodobnosti, které jsou v idealizovaném teoretic-
kém pojeti spojité a mnohadimenzionalni. V praktickém feSeni je nutnost
pristoupit z davodi vypocetni slozitosti vzdy na urcitou miru aproximace
realného svéta a vypocetnich postupt. Pravdépodobnostni algoritmy se mo-
hou zdat méné efektivni, je to ovSem prirozené cena za schopnost prace s ne-
presnymi modely, nepresnymi daty a moznosti samozotaveni se z piipadnych
hrubych chyb méteni ¢i modelu.

Pravdépodobnostni lokalizac¢ni algoritmy patii do skupiny globélnich loka-
lizac¢nich technik, provadi odhad pozice robotu ve znamém prostiedi a jsou
zalozeny na Bayesové filtru:

p(y|z)p(x)
p(y)

ktery vyjadruje pravdépodobnost podminéného jevu pomoci ,,opacné* pod-

p(xly) =

9

minéné pravdépodobnosti, tj. umoznuje zaménit pri¢inu a dusledek.
Zakladnim ptredpokladem pravdépodobnostnich metod je tzv. markovsky
predpoklad, ktery predpoklada, Zze nésledujici stav zavisi pouze na aktu-
alnim stavu a nezavisi na stavech predchozich. Pravdépodobnostni metody
lokalizace jsou z tohoto divodu oznacovany jako Markovska lokalizace.
Odhad polohy robotu je v Markovskych lokaliza¢nich metodach popséan jako
statisticka veli¢ina véetné nejistoty urceni této polohy. Misto udrzovani jedné
hypotézy o tom, kde se robot miize nachézet, Markovska lokalizace pouziva
teorie pravdépodobnosti k udrzovani odhadi pravdépodobnostniho rozlozeni
vyskytu robotu v celém prostoru pres celou mnozinu vSech moznych poloh
robotu.

Problém lokalizace robotu je v podstaté pfeveden na problém aktualizace
tohoto rozlozeni pravdépodobnosti na zakladé informaci o pohybu robotu,
dostupnych senzorickych datech a existujici mapy prostiedi. Aktualni (nej-
vérohodnéjsi) poloha robotu v prostiedi je pak urcena jako maximum v roz-
lozeni hustoty pravdépodobnosti.

Zakladni myslenka Markovské lokalizace je shrnuta na obr. 2.4, na kterém
je uvazovan zjednoduseny pripad jednorozmérného svéta, ve kterém se po-
hybuje robot bez vychozi znalosti své aktualni pozice. Markovska lokalizace
tento stav reprezentuje uniformeé rozdélenou hustotou pravdépodobnosti pres
v8echny mozné pozice (prvni diagram z obr. 2.4). Robot je schopen mérit
pribliznou zménu své polohy a vnimat prostfedi na tirovni rozhodovéani, zda
stoji pred dvermi nebo pred zdi.

Jakmile robot zpracuje senzoricka data a zjisti, ze se nachézi pred nékterymi

12



Obrézek 2.4: Myslenka Markovské lokalizace - mobilni robot v tiloze globalni
lokalizace, obrazek prevzat z 7|

dvermi, Markovska lokalizace upravi na zakladé znamé mapy a senzorického
méreni rozlozeni pravdépodobnosti. Pravdépodobnost, Ze se robot nachazi
v nékteré z pozic pred dvermi se zvysi, naopak v ostatnich mistech prostoru
se snizi (druhy diagram obr. 2.4). SniZeni hodnot hustoty pravdépodobnosti
vSak neni nikde az na nulovou hodnotu vzhledem k Sumu méreni a moznosti,
ze robot se nachazi i jinde nez pred dvermi, prestoze senzorickd méreni da-
vaji jiny vysledek. Vysledné hustota pravdépodobnosti upravena na zakladé
senzorického modelu je multimodalni, coz reprezentuje neurcitost znalosti
aktuélni polohy robotu.

Robot se posléze presune do jiné pozice o pfiblizné znamou vzdalenost, coz je
v Markovské lokalizaci reprezentovano posunem celé distribuce pravdépodob-
nosti ve sméru a vzdalenosti odpovidajici predpokladanému pohybu robotu
(tfeti diagram z obr. 2.4). Mozné nepfesnosti a nejistoty v pohybu robotu
jsou v distribuci zohlednény zplosténim a vétsim rozprostienim distribuce
(zvySeni rozptylu diive vzniklych lokélnich extrému v rozloZeni). Tento krok
se nazyva aplikace modelu pohybu robotu.

V dalsi fazi robot ziska nova senzorickd méteni, ktera odpovidaji tomu, ze se
robot opét nachézi pred nékterymi dvefmi. Toto pozorovani je zkombinovano
se soucasnou mirou duavéry v ur¢ité polohy robotu, coz vede k ziskani nového
rozlozeni pravdépodobnosti, ve kterém je jiz velmi vyrazné maximum odpo-
vidajici skutecné poloze robotu. Robot je tak lokalizovan. V realné situaci je

vvvvvv

urceni polohy robotu.

Formalné lze metodu popsat nasledovné. Pozice robotu je chapana jako vek-
tor © = (posg, posy, ¢) obsahujici soufadnice robotu v kartézskych souradni-
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cich spolu s jeho natocenim, z; je pak realnéa pozice robotu v ¢ase t. Budeme-li
s polohou zachéazet jako s nahodnou veli¢inou, oznacime ji jako x;. Markov-
ska lokalizace pracuje s pojmem duvéera v pozict robotu v Case t, ktera je
oznacovand jako Bel(x;), coz je v principu distribuce pravdépodobnosti pres
prostor vSech pozic robotu. Bel(x; = x) je pak hustota pravdépodobnosti,
prifazujici robotu pravdépodobnost, Ze jeho pozice v Case t je prave x.
Duvéra Bel(x;) je aktualizovana nasledkem dvou udalosti, prichodem senzo-
rickych dat z; nebo informaci o pohybu u; (odometrie). Robot pak zpracovava
sekvenci mérent:

d =dy,dy, ..., ds,
kde kazdé d; (s 0 <t < t) reprezentuje bud jedno senzorické z; nebo odome-
trické meéreni wu;.
Markovska lokalizace odhaduje posteriorni distribuci pravdépodobnosti nahod-
né veli¢iny x;, ktera je podminéna piichozimi daty:
plry=x | d) =pley=x | dy,dy, ..., dy),

V odvozeni inkrementalnich aktualizaci posteriornich pravdépodobnosti se
pouziva markovsky predpoklad. Plati tedy:

p(disr, diso... | 1y =, dy, ... dy) = p(dysy, dpas... | 2y =) VL.

Béhem aktualizace p(x; = z | d) se rozlisuji piipady, podle typu aktualné
prichozich dat:

Pripad 1: Data jsou senzorickd mereni d; = 2

Zakladni vztah P(z; = x | d) = p(axy = x | do,dy, . . ., zr) je mozné aplikaci
Bayesova pravidla upravit do podoby

<t | d(),---,dt_l,xt:x)'p<xt:$ ‘ d())"'7dt—1)
p(Zt ‘ d(),...,dt_l) ,

ktery miize byt s vyuzitim markovského predpokladu a zavedenim agp za
jmenovatele (na x; nezavislym) p(z; | do, . .., d;—1) upraven na:

plai = | d) =2

pley=x|d) = a¢-plz | ze =) - pley=x | do, ..., ds_1),

Vzhledem k tomu, Ze dvéra v danou pozici robotu je ekvivalentni posteriorni
pravdépodobnosti

Bel(xt = l') :p(l“t =T ‘ dOa x 'Jdt)7

vztah 2.2 lze za predpokladu p(z; | x = x) >~ P(2 | x) (nezavislost na case)
a minulych datech {dy, ..., d;—1} vyjadiit v rekurzivni podobé:
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Bel(zi=1z) = ap-p(z | x) - Bel(xi—1 = x),

Zde stoji za zminku ¢len p(z, | x), ktery predstavuje senzoricky model
a v praxi popisuje pravdépodobnost daného senzorického méfeni (predpo-
kladaného podle modelu prostiedi), pokud se robot nachézi v uréité pozici
Vv prostoru.

Pripad 2: Data jsou informace z odometrie d; = u;
V tomto pfipadé budeme pocitat P(Xr = x | d) na zakladé teorému o uplné
pravdépodobnosti:

plzr =2 |d) = /p(fﬂt =z |dr1=2") plr=2a"|d)d (24

Pro prvni soucinitel na pravé strané opét pouzijeme markovsky predpoklad,
¢imz dostaneme:
/ /
Play=z|dxy1=2") = plry=x | do,...,d_1,us, 41 =2")
/
= P(xt =T \ Uty Tt—1 = x)
Druhy soucinitel na pravé strané muze byt téz zjednodusen na zakladé toho,
ze u; neprinasi zadnou novou informaci o minulé poloze x;_1:
/ /
prii=a|d) = ploi1 =2 |do,... di—1,u)
/
- p(xt—l =T ‘ d07 SRR dt—l)

Dosadime-li do vyrazu 2.4 soucinitele 2.5 a 2.5 ziskame vysledek

plzy=z|d) = /p(:z:t =x|uyr =2 plry1=2"|do,...,d_1) dl,

ktery lze dale upravit za pouziti definované davéry 2.2 a predpokladu
p(x | ug, ') ~ p(xy = x | ug, 141 = 2') (predpokladame nezéavislost na case)
do inkrementalni podoby:

Bel(xy =) = /p(:z: | ug, 2') - Bel(zy_1 = x')dx’

Rozlozeni pravdépodobnosti p(x | ug, x') je oznaceno jako model pohybu.
Model pohybu popisuje, jak se zvysi neurcitost v pozici robotu po aplikaci
pohybu popsaného odometrif u;. Lze tedy shrnout, Ze pro Markovskou lokali-
zaci jsou podstatné reprezentace duvéry Bel(x), resp. reprezentace distribuce
pravdépodobnosti vyskytu robotu v daném misté v prostoru a déle distribuce
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podminénych pravdépodobnosti p(z | u, 2") (reprezentuji pohybovy model ro-
botu) a p(z | =) (reprezentujici senzoricky model robotu, nékdy nazyvany téz
percepéni model).

Uvéazime-li, Ze oba uvedené piipady se béhem jizdy robotu stiidaji, duvéru
v piislusnou pozici x robotu v ¢ase t oznacime jako Bely(x;), pak dostaneme
rekurzivni vztah popisujici princip Markovské lokalizace:

Bel(xy) = oy p(z | z4) /P(xt | g, w41) Bel(zy_1 = 2')dx;_q, (2.5)

kde a; je normalizac¢ni koeficient zajistujici, aby vysledné suma duvéry pres
vSechny mozné pozice robotu byla rovna jedné. Zde je nutno poznamenat,
ze pohybovy a zejména senzoricky model realné zavisi na modelu prostiedi
m. Po zavedeni modelu prostiedi m je nutno vyse uvedené hustoty pravdeé-
podobnosti oznacovat jako p(z; | u, xi—1,m) a P(z | x¢,m).

2.2.1 Postupy vyuzivajici Kalmanova filtru

Mezi velmi popularni pravdépodobnostni ptistupy Markovské lokalizace patii
Kalmanovy filtry. Zakladni princip byl predstaven Rudolphem Kalmanem
v roce 1960 [11]. Lokaliza¢ni metody zaloZené na Kalmanové fitru reprezen-
tuji odhad pozice robotu pomoci unimodalniho gaussovského rozlozeni. Re-
prezentace pozice robotu je tedy popsana stfedni hodnotou této distribuce
a jejim rozptylem, coz umoziuje pracovat s prisluSnou neurcitosti pozice ro-
botu.

Proces lokalizace se opira o aktualizace gaussovského rozlozeni nasledujicim
zpusobem. Jakmile se robot premisti, gaussovské rozlozeni je posunuto podle
predpokladané velikosti a sméru pohybu, ktera je zpravidla mérena odome-
trickymi senzory, nebo je urcena primo z akénich zasahti do motort robotu
(model pohybu). Soucasné s tim je upraven rozptyl rozlozeni podle modelu
odometrického subsystému, resp. podle jeho predpokladanych chyb. Nasledné
se do odhadu pozice, tedy do aktualizace gaussovského rozlozeni, zahrnou
informace ze senzort, které pfinaseji informaci o realné poloze ve vztahu
k modelu svéta (model senzoru). Vyuziti senzorické informace diive zvyse-
nou neurcitost (rozptyl) gaussovského rozlozeni opét snizi a cyklus se muze
zopakovat.

Formalné Ize ¢innost Kalmanova filtru, tedy aktualizaci parametri distribuce
hustoty rozlozeni pravdépodobnosti vyskytu robotu v prislusné poloze a ¢ase

16



t, popsat nasledujicimi vztahy:

Wy = -1+ By
Zt—l — Zt—l + Zcomfrol
Kt — E/t_lCT<CE;_1CT + 2measure)_l

o= pyy+ Ki(z = Cpy_y)
Et — ([—KtC)Zt_l,

kde p; a X3¢ jsou momenty distribuce pravdépodobnosti, B je prevodni matice
fizeni, C' je prevodni matice méfeni a z je vektor naméfenych dat. Predpokla-
dana presnost pohybového modelu robotu je parametrizovana matici Xcontror,
zatimco divéra v senzorickd data je popisovana kovarianéni matici ,,cqsure-
Kalmanovo zesileni K; v principu udava jakou mérou bude budouci odhad
stavu (poloha robotu) ovlivnén nové zméfrenymi daty, jeho velikost zavisi
na odhadované presnosti minulého odhadu stavu ;_; a presnosti méreni
Zmeasure-

Je nutno uvést, ze vyse uvedené vztahy plati pouze pro linearni systémy, pro
praktické realizace se musi vyuzivat rozsiteného Kalmanova filtru, ktery cely
problém linearizuje vic¢i aktualni poloze robotu.

Vyhoda metod zaloZenych na Kalmanové filtraci spociva v jejich efektivité
a velmi vysoké pfesnosti za predpokladu, Zze je znama vychozi pozice. Bo-
huzel, vyznamnou principialni nevyhodou Kalmanovych filtra jsou omezeni
kladena na distribuce hustot pravdépodobnosti. Teoretické zaklady metody
predpokladaji, ze vSechny neurcitosti je mozné modelovat procesy s normél-
nim rozlozenim. Tyto podminky je v praxi casto obtizné splnit, navic diky
reprezentaci polohy robotu jednim gaussovskym rozlozenim nejsou metody
tohoto typu schopny fesit tlohy globalni lokalizace a nejsou schopny se zo-
tavit z vétsich pozi¢nich chyb.

2.2.2 Monte-Carlo lokalizace

Dalsi metoda Markovské lokalizace je zalozena na metodé Monte-Carlo [§],
ktera reprezentuje distribuci pravdépodobnosti polohy mnozinou vzorki. Ten-
to typ reprezentace je pomérné casto pouzivany princip v mnoha riznych
oborech. V robotické a statistické literature jsou Monte-Carlo pristupy znamy
pod pojmem ddsticové filtry(particle filters) |21], v oblasti pocitacového vi-
déni se vyskytuje pojmem kondenzacni algoritmus [10], v ostatnich oborech
lze nalézt téz nazvy bootstrap filters, interacting particle approrimations nebo
survival of the fittest.

Vyhody pouziti ¢asticovych filtrt lze spatiit v nasledujicich bodech:
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o Césticove filtry jsou univerzalnim nastrojem pro aproximaci hustot prav-
dépodobnosti, které nekladou omezeni na tvar posteriornich hustot prav-
dépodobnosti.

e Casticové filtry se mohou prizpusobit témér libovolné charakteristice sen-
zorl, dynamice pohybu ¢i rozlozeni sumu.

e Casticové filtry rozprostiraji vypocetni vykon uvniti stavového prostoru
v pomérech odpovidajici prislusnym posteriornim pravdépodobnostem,
¢imz je vykon soustfedén zejména do okoli vysokych pravdépodobnosti.

e Vypocetni naro¢nost algoritmu mize byt jednoduse prizptsobena aktu-
alni vypocetni kapacité i za béhu prizptisobenim poc¢tu vzorki bez zasahu
do samotného algoritmu.

e Implementace algoritmu neni piilis komplikovanad a muze byt pomérné
snadno paralelizovana.

Zakladni myslenka Monte-Carlo lokalizace (MCL) je vhodna aproximace dii-
véry Bel(x) vazenou mnozinou vzorku tak, aby diskrétni distribuce defino-
vana vzorky skutecné odpovidala vychozi spojité distribuci.

Pocéatecni rozlozeni duvéry je reprezentovano uniformnim rozdélenim mno-
ziny vzorki o velikosti n, coZ znamena, pricemz kazdy vzorek ma vahu n=1.
MCL algoritmus ve své podstaté implementuje aktualizaci vztahu 2.5 vy-
tvorenim nové mnoziny vzorkil ze stavajici mnoziny jako odezvu na prichozi
informaci o pohybu robotu u;_; a senzorické méreni z; (pozorovani svéta)

nasledovneé:

1. Ndhodné vyber vzorek z; 1 z aktualniho popisu duvéru Bel; 1(x;_1)
s pravdépodobnosti danou importance faktory pfislusnych vzorki duveéry
Belt_l(:z:t_l).

2. Pro tento vybrany vzorek x; ; odhadni jeho moznou pozici x; podle
rozlozeni pravdépodobnosti P(x; | w1, z:—1,m) (model pohybu), viz
obr. 2.5.

3. Vzorku z; pritad vychozi hodnotu vahy podle rozloZeni modelu senzoru
p(2¢ | x4, m) a pridej jej do mnoziny vzorki reprezentujici Bely(zy).

4. Opakuj kroky 1-3 n krat a nakonec normalizuj vahy vSech vzork mno-
ziny Beli(x;), aby jejich soucet byl roven jedné.

Shrneme-li vySe uvedena fakta, MCL pracuje rekurzivné ve dvou zakladnich
krocich:
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Obréazek 2.5: Vzorkovana aproximace pravdépodobnosti vyskytu robotu za
predpokladu, Ze robot méri pouze odometrii. Cervena plné cara predstavuje
predpoklddany pohyb robotu a tecky reprezentuji rozlozeni divéry robotu
v riznych bodech v ¢ase.

e Predikce - posun vSech vzorkl na zakladé informaci o zméné pozice ro-
bota napf. z odometrie.

e Korekce - tprava mnoziny jednotlivych vzorki a jejich vah na zékladé
shody ¢i neshody namérenych dat s ocekdvanimi, kterd by odpovidala
pozici reprezentované piislusnym vzorkem.

V kontextu praktického pouziti MCL algoritmu je tfeba poznamenat, Ze
diky vzorkovanym aproximacim pravdépodobnostnich rozlozeni algoritmus
nemize pracovat s idealizovanymi daty (distribuce p(z; | x, m) maji velmi
ostrd maxima) a bezchybnym modelem svéta. Data musi obsahovat urcité
mnozstvi Sumu, které vice rozprostie distribuce P(z; | ¢, m). Z tohoto du-
vodu je pfimé vyuziti metody pro presné senzory s nizkym Sumem omezeno.
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Kapitola 3

Planovani pohybu mobilniho robotu
a skupiny mobilnich robotii

3.1 Zakladni algoritmy pro planovani pohybu mobil-
niho robotu

V této kapitole bude ¢tenar sezndmen se zékladnimi principy pouzivanymi
v robotice pro planovani cesty pripadné trajektorie mobilniho robotu. V kla-
sické literature se muzeme setkat s nékolika pohledy na taxonomii planovani
mobilniho robotu. Z praktického pohledu se jako vhodné jevi délit metody
planovani cesty na lokalni a globalni. Lokalni algoritmy uvazuji pouze bez-
prostfedni okoli robotu, ¢asto omezené dosahem robotickych senzori. Tyto
metody jako vystup uréi pouze smér pohybu robotu z jeho aktuélni pozice.
Zatimco takzvané globalni metody pracuji s celym pracovnim prostorem ro-
botu, jehoz mapa je vstupem téchto algoritmii, a jako vystup poskytuji kom-
pletni predpokladanou cestu pohybu robotu z aktualniho do pozadovaného
stavu.

3.1.1 Lokalni metody

Jak jiz bylo Teceno, lokalni algoritmy pro planovani pohybu robotu pracuji
pouze s jeho bezprostiednim okolim. Tyto metody jsou casto pfimo pTizptiso-
beny konkrétnimu typu senzoru pouzivaného pro vnimani prostredi robotem.
Obecné jsou tyto pristupy vypocetné méné narocné a umoziuji tak rych-
lou odezvu na zmény v prostiedi a dynamické prekazky. Urcitou nevyhodou
v nékterych aplikaci je neznalost celé predpokladané cesty, kterd napriklad
znemozni odhadnout dobu, za kterou se robot dostane do pozadované pozice.
Tato informace muze byt klicovym vstupem pro rozhodovaci algoritmy, ty-
picky vybirajici nejvhodnéjsi z mnoziny moznych lokaci, které by robot mél
dosahnout pii plnéni jeho tkolt. Dalsi z technickych problému nékterych
jednodussich verzi téchto algoritmii je moznost vyskytu nezadoucich osci-
laci pohybu robotu, pripadné i jeho uvaznuti, v disledku lokélnich extrému
planovacich funkei.
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Obréazek 3.1: Vlevo: aplikace VFH v robotickém fotbalu. Vpravo: vysledny
graf.

Histogram vektorového pole

Prestoze vétSina monografii zac¢ina svij vycet planovacich metod algorit-
mem potencidlového pole, ktery je v robotice pravdépodobné nejrozsirenéjsi,
v tomto skriptu se nejprve seznamime s metodou zaloZenou na histogramu
vektorového pole. Tento jednoduchy algoritmus totiz pouzivaly jiz prvotni
robotické platformy a lze jej doporucit i nyni zac¢inajicim zajemcim o robo-
tiku.

Histogram vektorového pole (déle jen VFH, z anglického Vector Field Histo-
gram) puvodné vznikl jako naviga¢ni mechanismus pro roboty opatiené sona-
rem pohybujici se v prostiedi s prekazkami. Chceme-li pouzit robot vybaveny
libovolnym dalkomérnym senzorem, umoznujicim ziskat informaci o vzdale-
nosti k nejblizs§im prekazkam v pracovni prostoru robotu v rozsahu nejlépe
360 stupnti, lze takovyto senzorovy vystup pouzit pifimo jako hledany histo-
gram. V ¢lanku [2| 1ze nalézt podrobny popis tvorby VFH a jeho nasledné
pouziti v tloze navigace mobilniho robotu a vyhybéani se prekazkam.

My zde ukadzeme jak VFH pouzit i v aplikacich, které nevyuzivaji dalko-
mérné senzory, coz umozni pochopit dany princip obecnéji. Zamérime se na
aplikace, ve kterych je poloha a tvar jednotlivych prekazek poskytnuta jinymi
senzory nebo je dana mapou. Vysledny histogram potom tvoii vzdalenosti
od vychozi pozice robota k hranicim nejblizsi prekazky ve sméru jednotlivych
uhli, stejné jako u otocného sonaru, ktery zkoumé okolni pracovni prostor
postupné v rozsahu 360 stupnu. Da se Tici, ze histogram je tvotfen velikostmi
maximalniho vektoru, ktery lze do daného sméru vepsat a pro ktery plati, ze
méa pocatek ve stfedu robotu a neprotina zadnou z prekazek.
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Pro zjednoduSeni popisu algoritmu jsme vybrali aplikaci robotického fotbalu,
konkrétné implementaci, ktera se stala soucasti ridiciho systému tymu CVUT
G-Bot. Na obrazku 3.1 je sestaven VFH pro konkrétni situaci v robotickém
fotbalu. Z obrazku je patrné rozdéleni pracovniho prostoru robotu pomoci
vektora tak, ze dva sousedni vzdy sviraji thel tfi stupné. Timto zptsobem
byly informace z mapy prostiedi transformovany do podoby odpovidajici vy-
stupu sonaru. Pro ziskani optiméalntho sméru pohybu robotu je takto nalezeny
histogram zpracovan algoritmem popsanym v ¢lanku [2]|. Zde je histogram
naprahovan funkei s adaptivnim prahem, jehoz velikost zavisi na vzdalenosti
od cile. Dany prah odpovida vzdélenosti, za kterou se jiz neuvazuji prekazky,
prestoze je senzory robotu mohou zaznamenat. Vyslednym smérem pohybu
robotu je urcen takovy vektor, ktery spliuje nasledujici podminky:.

e Délka daného vektoru je vétsi nez zvoleny prah.

e Uhel, ktery svird s pifimkou prochazejici aktualni a pozadovanou polohou
robotu, je ze vSech vektort spliujicich prvni podminku nejmensi.

Potencialové pole

Jakozto nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi zastupce zminéné tiidy lokalnich al-
goritmt planovani pohybu mobilntho robotu je uvadén algoritmus potenci-
alového pole. Tato metoda, ptuvodné inspirovana fyzikalnimi jevy v teorii
elektromagnetickych poli, je velmi jednoduchéa na pochopeni i implementaci.
Téz diky jeji vypocetni nenarocnosti nasla siroké uplatnéni v oblasti mobilni
robotiky jiz v jejich pocatcich.

Zakladni myslenkou tohoto algoritmu, popsaného napiiklad v [12], je nalézt
vhodny matematicky popis pracovniho prostoru robotu funkci, jejiz zaporny
gradient v libovolném bodé prostoru uréi pozadovany smér pohybu robota
v tomto bodé. Tato funkce by méla ve své nejednodussi podobé uvazovat dva
¢asto protichudné pozadavky:

e zajisténi bezkolizniho pohybu v dostatecné vzdalenosti od prekazek,

e dosazeni pozadované pozice robotu v pokud mozno nejkratsim case.

Pro dosazeni zminénych kritérii je vhodné v analogii s elektromagnetickymi
poli zapsat hledanou funkci jako soucet dvou slozek, atraktivni a repulsivni.
My budeme znacit atraktivni slozku vysledné funkce jako Z; a repulsivni ¢ast
jako Zs. Vlastni smér pohybu robotu, zde znaceny jako ¢(z,y), pfi planovani
v 2D prostoru lze potom jednoduse urcit jako zaporny gradient souctu obou
prispévki.
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p(z,y) = —grad(Zi(z,y) + Za(z,y)) =
_ (3(Zi(x,y) + Zo(2,y)) 6(Zi(2,y) + Zso(2,y)) (3.1)
o ’ oy
Obecné funkce Z; by méla mit jediné minimum v bodé, ktery odpovida po-
zadované poloze robota C' a jeji zaporny gradient by mél v libovolném bodé

pracovniho prostoru robotu smérovat do bodu C'. Naopak funkce Zs musi
zabranit kolizi robota s prekdazkami a umoznit jejich plynulé objeti. Z5 by
proto méla mit lokalni maxima naptiklad ve stfedu jednotlivych prekazek.
Konkrétni podoba funkci Z; a Zs se bude mirné ligit pro jednotlivé robo-
tické aplikace a pouzité typy map. My vam zde ukdZeme pro ilustraci navrh
potencidlového pole pro potfeby robotického fotbalu.

e Atraktivni Cast potencidlového pole.

Gradient funkce potencialového pole, kterd ma robot ,,pritahovat” do pozado-
vaného stavu, by zaroven mél mit konstantni velikost v celém pracovnim pro-
storu robotu. To zajisti, zZe jednou definované konstanty, které nastavuji vliv
jednotlivych slozek potencidlového pole, budou platit po celou dobu pohybu
robotu. V takovém pripadé nebude chovani robotu ovlivnéno vzdalenosti od
cilového stavu. Napiiklad pfi vyhybani se prekazek bude stale dodrzena pfi-
blizné stejna bezpec¢nostni vzdalenost mezi robotem a prekazkou.

Pro roboticky fotbal se jako vhodna jevi funkce Z; ve tvaru

fey) = (- P+ -GP). 39)

e Repulsivni ¢ast potencialového pole.

Funkci Zs je v robotickém fotbalu vhodné dekomponovat na soucet dvou
¢asti. Prvni slozka Zoys popisuje vliv mantinelu na pohyb robotu, zatimco
druhé slozka Zop zajistuje vyhybani se ostatnim robottim na hristi.

Cely mantinel hraciho pole a tedy pracovni prostor robotu, 1ze aproximovat
obdélnikem. Funkce Z5,s se tedy bude skladat ze slozek odpovidajicich vlivu
primek, které byly ziskdny protazenim hran zminéného obdélniku. Protoze
je nutné, aby funkce Zsys rostla, bude-li se robot blizit k témto hrani¢nim
primkédm, jako vhodny se jevi tvar

Dons = ! Loy ! (3.3)
2 =a tr—A, =—-B, y—A, y—B,)’ '

kde ¢; je konstanta udévajici vliv slozky Zsy na funkci Z. Bod A je levy
dolni roh pracovniho prostoru a B je pravy horni roh pracovniho prostoru.
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Funkce Zsg, kterd mé popisovat vliv ostatnich roboti, se bude skladat z pris-
pévki Zopg, konkrétnich hraci pohybujicich se po hraci plose a bude tedy mit
tvar

N
Top = Z Zog,. (3.4)
j=1

Smér zaporného gradientu funkce Zsr, musi byt orientovan od stiedu P pre-
kdzky R; a vliv kazdé prekazky musi byt od urcité vzdalenosti zanedbatelny.
Jako vhodna funkce spliujici vSechny vyse uvedené predpoklady se ukazala
exponencialni funkce ve tvaru

ZyRr, = Cexp (—03 ((x — P+ (y — Py)2)) : (3.5)

Sestavime-li v8echny piispévky tvorici vysledné potencialové pole a aplikuje-
me-li rovnici 3.1, ziskame pozadovany smér pohybu robotu jednoduchym
dosazenim aktualni pozice robotu do nasledujici rovnice.

(x - C:C;y_ Cy)

J(e-cr+w-c)
C(_ R SR S >_
'\ @-4) @-B) u-A) (y-B)

209¢3 zN: exp <—63 ((w — P+ (y - Py)2>> (x — Py;y — Py)

(3.6)

+

p(r,y) = —grad(Zi(z,y) + Z2(x,y)) =

Na obrazku 3.2 vlevo je zobrazena trajektorie, kterou by robot jel, pokud
by dané prekazky ztstaly statické. Tato trajektorie byla ziskdna simulaci
pohybu vzdy o konstantni skok ve sméru daném funkei 3.6, dokud se robot
takto nedostal do blizkosti pozadovaného bodu C' nebo do lokadlniho minima.
Situace, pri které robot uvizne v lokdlnim minimu, je na obrazku 3.6 vpravo.

3.1.2 Globalni metody

Mezi globalni metody fadime ty algoritmy, které pti planovani uvazuji cely
pracovni prostor robotu. Nalezena cesta by méla spojovat aktualni pozici
robotu a pozadovanou pozici, piipadné region kolem této pozice. Znalost
kompletniho planu robotu je esencialni pro nékteré vyssi rozhodovaci algo-
ritmy. Zakomponovani globalni informace o podobé mapy, ve které se robot
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Obréazek 3.2: Vlevo: potencidlové pole v situaci s 9-ti prekazkami. Vpravo:
problém lokalniho minima.

pohybuje, obecné vede k lepsimu vysledku, ale za cenu delstho vypocetniho
¢asu nutného pro nalezeni feseni.

Mrizka obsazenosti

Jako jeden z nejednodussich algoritmu, které lze radit do tridy globalnich
planovacich metod, je uvadéna takzvana miizka obsazenosti (dale jen OG,
z anglického Occupancy Grid). Zakladem tohoto algoritmu, ktery je popsan
napiiklad v [3], je vhodné rozdélit cely pracovni prostor robotu na disjunktni
oblasti (buiiky). Tvar téchto bunék byvéa nejcastéji c¢tverec ¢ trojihelnik.
Kazdé bunce je prifazena hodnota 0, pokud se v ni naléza prekazka, nebo
hodnota 1, pokud je takova buiika volna. Hodnota 0 je prifazena také bun-
kédm, které obsahuji body odpovidajici pocatecni poloze robotu S a jeho
pozadované poloze C'. Déle jsou nalezeny stfedy téch oblasti, jez maji hod-
notu 1. Tyto body tvoii uzly grafu spolecné s body S a C. Hrany grafu jsou
ziskany spojenim stfedu bunék, pro néz plati, Ze maji spolecny alespon je-
den bod hranice a zaroven jim byla prifazena hodnota 1. Navic jsou soucasti
grafu hrany mezi bodem S (resp. C) a stfedy bunék, které sousedi s buiikou
obsahujici bod S (resp. C'). Pocatecni uzel grafu OG tedy odpovida stiedu
robotu, pro kterého je cesta planovana. Obdobné konecny uzel grafu OG
predstavuje bod, do néhoz se robot ma dostat, jak je vidét na obrazku 3.3.
Nejkratsi cestu v takto ziskaném grafu lze jednoduse nalézt pomoci libovol-
ného algoritmu pro hledani nejkratsi cesty v grafu.

Nevyhodou tohoto pfistupu je moznost existence situace, ve které nebude
nalezeno Teseni, prestoze existuje. Toto riziko klesa, bude-li zmensena velikost
jednotlivych bunek, jak ukazuje obrazek 3.4, ktery opét demonstruje pouziti
algoritmu v aplikaci robotického fotbalu. Samoziejmé pfi rostouci hustoté
miizky roste pocet uzli a tedy i hran, coz méa za nésledek rist vypocetni
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Obrézek 3.3: Mrizka obsazenosti vyuzita pfi feseni problému s jednou obdél-
nikovou prekazkou.

slozitosti algoritmu. Aby algoritmus fungoval optiméalné, méla by byt velikost
jednotlivych bunék alespon srovnatelna s velikosti prekazek, coz odpovida
obrazku 3.4 vpravo.

Graf viditelnosti

Nevyhodu miizky obsazenosti ilustrovanou v obrazku 3.4 dokdze odstranit
graf viditelnosti (dale jen VG, z anglického Visibility Graph). Tento algorit-
mus, uvedeny napiiklad v [13], feSeni nalezne vzdy, pokud existuje. Prekazky
pii pouziti VG mohou mit tvar libovolného polygonu. V redlném prostiedi je
tedy nutné mapu pracovniho prostoru robotu predzpracovat a obecny tvar
prekazek aproximovat polygony. Toto omezeni prinasi vypocetni krok navic
a tedy i jisté zpozdéni pri pouziti slozitych map, nicméné neomezuje aplikaci
algoritmu jako takového. VG je podobné jako mrizka obsazenosti zalozena
na hledani nejkratsi cesty v grafu. Uzly grafu viditelnosti tvori pocatecni
bod S, pozadovany bod C' a vrcholy v8ech polygont aproximujicich jednot-
livé prekazky. Hrany grafu jsou vSechny takové, které spojuji jednotlivé uzly
a pro které plati, ze zadné jejich ¢ast neni vnitinim bodem vySe zminénych
polygonti, jak je vidét na obrazku 3.5. Nejkratsi cesta spojujici pocatecni
a kone¢ny uzel, tvofena hranami grafu, mize byt opét nalezena pomoci né-
kterého ze znamych grafovych algoritmu.

Podobné jako u predchozich metod nyni ukazeme aplikaci VG v robotic-
kém fotbalu. Jelikoz roboticky fotbal je vysoce dynamické aplikace vyzadujici
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Obrézek 3.4: Vlevo: prilis malé hustota miizky — feSeni nenalezeno. Vpravo:
dostatecna hustota mrizky.
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Obrazek 3.5: Graf viditelnosti pii feseni problému se dvéma obecnymi pre-
kézkami.
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Obrazek 3.6: Aplikace grafu viditelnosti pro situaci v robotickém fotbale.

velmi ¢asté a rychlé preplanovani, v fidicim systému tymu G-Bot byla pouzita
modifikace VG redukujici velikost vysledného grafu. Pracovni plocha robotu
je v této modifikaci zmensena pomoci obdélniku opisujictho elipsu, v jejichz
ohniscich bude lezet poc¢atecni a konecny bod pohybu robotu, jak je vidét
na obrazku 3.6. VSechny uzly lezici mimo tuto plochu nebudou do algoritmu
uvazovany, protoze je malé pravdépodobnost, ze pohyb robotu v robotickém
fotbale ovlivni. Pocet hran sité a tedy i potfebny vypocetni ¢as se tak vyrazné
redukuje.

Nejvétsi nevyhodou tohoto algoritmu je jeho snaha vést trajektorii co nej-
blize k jednotlivym piekdzkam. To je v pripadé realnych aplikaci nevyhodné,
protoze pohyb robotil z principu nemuze byt tplné presny diky chybam sen-
zoru i aktuatori a roste tak nebezpeci kolize s prekazkami. Resenfm by bylo
,hafouknout” jednotlivé prekazky zvétsenim oblasti kolem nich, ktera je pro
roboty uvazovana jako zakazana. Cesta by potom mohla vést ve vétsi vzda-
lenosti, coz by ale opét vedlo k moznosti nenalezeni feseni i v piipadech, kdy
existuje. Tento problém fesi takzvany , Visibility-Voronoi complex* (VVC)
|25] kombinujici vyhody VG diagramu a algoritmu zalozeného na Voroného
diagramu, ktery bude popsan v nésledujici kapitole. Podrobné;jsi popis algo-
ritmu VVC presahuje rozsah tohoto uc¢ebniho textu a ¢tenare tak musime
odkazat na clanek 25|, kde byla metoda publikovana. Zde pro motivaci uve-
deme pouze obrazek 3.7 prevzaty z této publikace.

Voroného diagram

Pti popisu tohoto, v mobilni robotice ¢asto pouzivaného, algoritmu vyjdeme
z jeho definice v [29]. Voroného diagram je sit, ktera rozdéluje plochu na
regiony vlivu mnoziny bodi P = p1, ps, - - - , pn. Pro vSechny body x takového
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Obréazek 3.7: Algoritmus kombinujici vyhody grafu viditelnosti a Voroného
diagramu. Zdroj: [25].

i

m)—

regionu R(p;) potom plati

Vipi) = |z —pi| <l —pjl, (3.7)

kde p; jsou v8echny body mnoziny {P — p;}.

Existuje spousta metod konstrukce Voroného diagramu. Zde bude popséna
metoda rozdél a panuj, jejiz detailnéjsi popis lze nalézt napiiklad v [5]. V prv-
nim kroku algoritmu, ktery odpovida obrazku 3.8 a), je mnozina P rozdélena
na linearné separabilni podmnoziny. Tento krok je opakovan, dokud existuje
nerozdélena podmnozina s poctem prvki vétsim nez dva. Tato situace je zna-
zornéna na obrazku 3.8 b). Pro tyto maximalné dvouprvkové podmnoziny se
sestroji Voroného diagram, ktery je redukovan na jednu primku, obrazek 3.8
¢). Nyni jsou podmnoziny opét skladany. Jednotlivé diagramy jsou spojeny
pomoci piimek odpovidajicich osam spojnic, které propojuji body z obou
podmnozin. Tento krok je ilustrovan na obrazku 3.8 d) a e). V poslednim
kroku algoritmu, ktery je zndzornén na obrazku 3.8 f), je prohledan vysledny
graf. Jeho uzly odpovidaji spole¢nému bodu ti{ sousednich regioni vlivu,
pocatecnimu bodu pohybu robota S, cilovému bodu C' a bodium diagramu,
které lezi nejblize bodim S a C'. Hrany tohoto grafu jsou hranice sousednich
regionti vlivu a nejkratsi mozné tsecky pripojujici body S a C' k diagramu.
Z definice Voroného diagramu je zfejmé, Ze tento pristup se snazi nalézt cestu
co nejvice vzdalenou od prekazek, za cenu jejiho prodlouzeni. Je tedy vhodny
prevazné pro aplikace, kde je vzdalenost mezi jednotlivymi prekazkami jen
o malo vétsi nez je velikost robota, ktery mé takovym prostorem projet.
V robotickém fotbalu je tato podminka splnéna jen velmi ziidka a proto se
algoritmus pro tuto aplikaci ukazal jako nevhodny (viz. obrazek 3.9).
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Obrazek 3.8: Metoda rozdél a panuj pouzita pri tvorbé Voroného diagramu.

Obrazek 3.9: Voroného diagram pouzity na dveé situace v robotickém fotbale.
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Obréazek 3.10: Trojuhelnikova dekompozice s uzly grafu, které odpovidaji

Vvt

Bunecna dekompozice

Do této skupiny, v anglické literatufe citované jako , Cell Decomposition®,
patii velké mnozstvi algoritmi, jejichz zakladni myslenkou je rozdélit ¢ast
pracovniho prostoru robotu, ktera neobsahuje prekazky, na mnozinu disjunkt-
nich oblasti a vyslednou cestu hledat v nich. Na rozdil od algoritmu mrtizka
obsazenosti, kde byl disjunktné rozdéleny cely pracovni prostor robotu ne-
zavisle na existenci prekazek, zde tvar prekazek ovliviiuje vlastni rozdéleni
volného prostoru, ve kterém se robot miize pohybovat.

e Trojthelnikova dekompozice

Jak napovida néazev, pracovni prostor robotu je pii béhu tohoto algoritmu
rozdélen na trojuhelniky. Prvnim krokem algoritmu je nalezeni mnoziny vsech
vrcholii jednotlivych trojihelniki. Tato mnozina, kterou budeme déle zna-
¢it V', se sklada z vrcholu polygont aproximujicich jednotlivé prekazky. Jak
je mozné vycist z obrazku 3.10, jednotlivé trojuhelniky vznikaji spojovanim
bodi mnoziny V' nésledovné. Nejprve je pro kazdou hranu polygonu prekazky
nalezen bod z mnoziny V', pro ktery plati, Ze je jeho vzdélenost od stredu
této hrany minimalni. Trojthelnik je potom tvofen timto bodem a krajnimi
body hrany. Takto vzniklé trojuhelniky rozdéli pracovni prostor na mnozinu
polygont. V dalsim kroku jsou polygony stupné vétsitho nez tii dale déleny
vzdy pomoci nejkratsi dosud nepouzité spojnice vrcholi tohoto polygonu.
Uzly sité, ve kterych bude hledana nejkratsi cesta, odpovidaji tézisti jednot-
livych elementi rozdéleni volného prostoru. Hrany jsou takové spojeni dvou
sousednich elementii, které neobsahuji bod prekazky.

e LichobézZnikova dekompozice
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Obrézek 3.11: Cesta nalezena pomoci lichobéznikova dekompozice.

Pri sestavovani tohoto algoritmu, jsou nejprve nalezeny vrcholy vsech po-
lygonii, které aproximuji jednotlivé prekazky. Kazdym takovym bodem je
vedena primka kolmé na spojnici poc¢atecniho bodu pohybu S a pozadované
polohy robota (', jak je patrné na obrazku 3.11. Body prekazek rozdéli asecku,
kterou z primky vytnou hranice prekazek, na casti, které zadné body prekazky
neobsahuji. Jednotlivé oblasti, na které je pracovni plocha rozdélena, tvori
lichobézniky s hranami, které odpovidaji ¢astem primek vymezenych prekaz-
kami. Nejkratsi cesta z S do C' je hledana v grafu, jehoz vrcholy tvori stfedy
hran téchto oblasti.

Rychle nahodne rostouci stromy

Vznik algoritmu rychle nahodné rostoucich stromu (dale jen RRT, z anglic-
kého Rapidly-exploring Random Tree) byl motivovan potiebou kinodynamic-
kého planovani trajektorii neholonomnich roboti, ktery by navic umoznoval
i planovani v prostorech vyssich dimenzi. To je dilezité, chceme-li napriklad
ziskat plan pro manipulator s vysokym stupném volnosti. Kinodynamické pla-
novani se snazi uvazovat kinematickd omezeni, kterymi mohou byt napiiklad
mechanické omezeni kloubti u manipuldtoru nebo polomér otaceni u car-like
robotu, a dynamickd omezeni, jako jsou omezeni rychlosti nebo zrychleni.
Zakladnim problémem je tedy najit takovou trajektorii robotu, kterd zacina
v pocatecnim stavu, koné¢i ve vzdéalenosti mensi nez zvoleny parametr € od
cilového stavu a spliuje vSechna pozadované kinodynamickd omezeni.

Algoritmus RRT je nejnovéjsi z metod uvadénych v nasem vybéru a patii
k nejnovéjsim Sifeji pouzivanym metodam v robotice viibec. Jeho podrobny
popis spolu s vyctem moznych aplikaci je uveden v monografii [14]. V této

32



knize navic ¢tenal muze najit uceleny popis dalsich planovacich algoritmu
a 1ze ji doporucit jako vhodny doplnkovy material k tomuto textu. Zde se
omezime na zakladni popis principu RRT a kratky souhrn jeho vyhod a ne-
vyhod.

Technika RRT vytvari stromovou datovou strukturu reprezentujici jednotlivé
stavy robotu (u mobilniho robotu lze stavem chapat jeho polohu v sourad-
ném systému a natoceni). Zakladnim principem techniky RRT je vygenero-
vani nahodného stavu .44, k némuz je snahou rozsitit strom. Je-li nalezen
stav, kterym je mozné strom rozsitit, je po pridani do stromu zmérena jeho
vzdélenost od cilového stavu xgo,. V pripadé, Ze je tato vzdéalenost mensi
nez zvolené e, podarilo se nalézt vyslednou trajektorii, kterd je ze stromu
snadno rekonstruovatelna. Pokud je tato vzdéalenost vétsi nez zvolené e, na-
sleduje opakovani generovani ndhodného stavu a rozsifovani stromu. Stavy
ve stromu musi lezet ve volném prostoru mimo prekazky. Zaroven prechod
z jednoho stavu do nasledujiciho stavu stromu musi respektovat piislusna
omezeni pohybu robotu (rychlosti, zrychleni). U této techniky je obtizné,
aby vysledné trajektorie vedla z pocatecniho stavu x;,;; pfesné do cilového
Tgoal, Proto vhodnd volba toleran¢niho pasma e zvySuje rychlost nalezeni
cesty.

Algoritmus 3.12 naznacuje zékladni princip RRT techniky. Kofen stromu je
vytvoren z poc¢atecniho stavu x;,;:. Po této inicializaci nasleduje hlavni cyklus
algoritmu RRT. Pocet iteraci tohoto cyklu mize byt omezen jeho maximélni
hodnotou nebo casovym limitem, ve kterém musi byt planovaci tloha vyte-
sena. Druhy pripad byva soucasti planovani v readlném case, kde musi byt
planovani provedeno v ur¢itém casovém intervalu. Funkce growTree vybere
takovy stav, ktery je mozny expandovat z existujictho stromu a zaroven je
nejbliz k nahodné generovanému stavu ,.4,q a pripoji jej ke stromu.

Nejvétsi vyhoda RRT algoritmu spociva v moznosti nalézt relativné rychle
platné feseni tlohy planovani pohybu télesa v prostoru vysoké dimenze. RRT
metoda je dobfe uplatnitelna pii hledani planu v prostoru s vysokym vysky-
tem lokalnich minim, jelikoz postupné pokryva celou prohleddvanou oblast,
dokud nedosahne hledaného cile. Nevyhodou RRT je, Ze nalezeni feSeni ne-
muze byt ze své podstaty optimélni a ve vétsiné praktickych priklada se
od optimalniho feseni velmi lisi. Pii pouziti RRT v mobilni robotice je casto
nutné vysledek dale upravit vhodnou optimaliza¢ni metodou, jinak nelze oce-
kavat dostatecné hladky pohyb robotu.
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Algoritmus 1: RRT
Vstup: Pocateeni stav rj,;. cilovy stav o

Vystup: Vvisledna trajektorie pokud je nalezena.
T = treelnit(x;,¢) // inicializace stromu; z ., je vytvofen kofen
stromu;
for i = 0 to mar do
Trana = getRandomState() // generovédni ndhodného stavu:
Thew = growTree(T, Liuna);
if Ly AT pew. Tgoat) < € then // & vypoZitd vzddlenost mezi dvéma
stavy v pouzZivané metrice
return extractSolution(r,.,) // extrahuje ze stromu vyslednou
L trajektorii:

return failed:

Obrézek 3.12: Zékladni myslenka funkce RRT algoritmu.

3.2 Multi-robotické systémy

Systémy nékolika spolupracujicich roboti se staly predmétem intenzivniho
vyzkumu v uplynulych desetiletich a je tomu tak dodnes. Obecné vétsi pocet
robott je vhodné pouzit v aplikacich jejichz feSeni pouze jednim robotem by
bylo nemozné nebo prili§ nakladné. Mimo to, nékolikanasobny distribuovany
systém zvysuje robustnost pouziti diky mozné redundanci. Konec¢né, vétsinu
robotickych tkoli 1ze vhodné dekomponovat tak, ze pouziti vice robotl snizi
celkovy cas TeSeni. Navic byla ukazana trida aplikaci, kde celkovy ¢as plnéni
tkolu klesa vic nez linedrné s rostoucim poctem nezéavisle se pohybujicich
robotickych platforem.

Vyzkum inteligentnich mobilnich robott zahrnuje robotické systémy stovek
autonomnich vozidel, ale i napriklad malé skupiny robot pohybujicich se ve
formacich presné definovanych tvart. Jako jeden z prvnich realnych systému
umoznujicich studium chovani sta tizce kooperujicich robotii je uvadén pro-
jekt ALLIANCE [20], ktery vznikal ke konci dvacatého stoleti v USA. Ale ani
Evropsky vyzkum v této oblasti neztstava pozadu. V soucasné dobé tymy
prednich Evropskych univerzit, zabyvajicich se vyzkumem inteligentni robo-
tiky (soucasti konsorcia je i CVUT v Praze) , studuji principy autonomniho

vV,

cich jednoduchych robotu v rameci projektt REPLIKATOR & SYMBRION
[16]. Tyto dva projekty lze povazovat za vlajkové lodé vyzkumu mobilni ro-
botiky v Evropské Unii. Navic oba projekty svym zaméfenim na vyzkum
evolu¢nich principii presahuji oblast mobilni robotiky a daji se povazovat
za mezidisciplinarni. Jako dalsi z oblasti zkoumajicich interakce ve velkych
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skupinach robottt mizeme jmenovat naptiklad vznikajici systémy pro rizeni
autonomnich vozidel na délnici. My se v tomto ivodu do mobilni robotiky
zaméfime na segment multi-robotickych systémi fesicich koordinaci pohybu
autonomnich robotii ve formaci.

3.2.1 Formace inteligentnich roboti

Zkusme si nejdiive polozit otazku, pro¢ vlastné udrzovat mobilni roboty ve
formaci. Pomineme-li skutec¢nost, Ze roboti tvofici béhem svého pohybu pre-
dem zadané obrazce pusobi esteticky a pro nezasvécené i inteligentné, ko-
ordinovany pohyb roboti umozni provadét tkony, které jsou samostatné se
pohybujicim robotem neuskutecnitelné. Jako klasické aplikace formaci mo-
bilnich robott se udava takzvané ,cooperative box-pushing”. V této tloze se
dva nebo vice robotti koordinované pohybuji ve formaci s cilem spolecné do-
tlacit dany predmét z mista A do mista B. Hmotnost pfedmétu a typ roboti
jsou zvoleny tak, aby jeden robot nebyl schopen zadany tkol provést a na-
opak, aby spole¢né pracujici roboty mély pro dany tkol dostateény vykon.
Podobnou aplikaci je i kooperativni transport nakladu, jehoz rozméry nebo
hmotnost presahuji prepravni kapacitu robotu. V obou téchto pripadech roz-
méry prepravovaného predmétu urcuji tvar formace a nezbytny pocet roboti.
Dalsi velkou skupinou aplikaci autonomnich formaci je takzvané ,cooperative
sweeping”. Tento nazev sluc¢uje vSechny typy tloh, ve kterych méa formace ro-
bot za tkol pokryt svymi efektory kompletné cely pracovni prostor. Kromé
vSech typu uklizecich roboti do této kategorie fadime také autonomni zeme-
delské stroje, sekacky travniki nebo vozidla pro udrzbu pozemnich komuni-
kaci. Pouziti formaci pfi feSeni téchto tkoli je motivovano nutnosti zrychlit
provadény proces, pripadné sekvencné pouzit rizné vybavené roboty (napii-
klad prvni robot sbird objemnéjsi odpadky, druhy robot zameta, tieti vytira
a Ctvrty lesti podlahu). Tvar formace je zde ovlivnény tvarem pracovniho
prostiedi a provadénym tukolem. Pocet robotii je uréen pozadovanou dobou
feseni ulohy.

Z dalsich moznosti pouziti formaci autonomnich robotid nesmime opome-
nout vojenské aplikace. Kromé konvoji transportnich vozidel, kde robotické
transportéry autonomné nasleduji vedouci viz tizeny lidskou posadkou, se
formace roboti vyuzivaji k obrané. Dobfe pancéfované autonomni stroje
v takové tloze obklopuji zranitelnéjsi vozidla ve stfedu formace. Podobné
principy, které se pouzivaji pro Tizeni transportii vojenskych vozidel, byly
tspésné odzkouseny i v civilni praxi. Jiz v roce 1991 byla v rdmci projektu
PATH v San Diegu zkonstruovana dalnice umoznujici autonomni pohyb vo-
zidel ve formaci. V posledni dobé se nicméné upousti od stavby specialni in-
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frastruktury nutné pro autonomni pohyb automobili a predni automobilky
se zaméruji na vyvoj senzori umisténych piimo na palubé sérioveé vyrabénych
vozu.

Formace robotli nicméné nejsou omezeny pouze na pozemni operace. Napii-
klad bezpilotni letadla 1étaji ve formaci kvuli snizeni spotfeby paliva nebo
béhem tankovani za letu. Podobné principy resici let dvou objektu v tésné
blizkosti se Gspésné pouzivaji i ve vesmiru za tcelem spojovani kosmickych
téles. Dalsi typy formaci, které byly studovany a nékteré i otestovany ve
vesmiru, jsou ,trailing formations® a ,cluster formations”. Prvné zminovany
typ formaci je tvofen nékolika satelity, které se pohybuji po stejné orbité
a mapuji jedno misto povrchu v rizném case, piipadné pod jinym thlem.
Tento pristup umoznuje sledovat dynamické procesy (lesni pozary, hurikény
apod.) s frekvenci vyssi nez je frekvence obéhu satelitu. Mapovéani pod rtz-
nym thlem navic umoziuje ziskat 3D informaci skenovaného povrchu. Druhy
typ formaci tvoii skupina satelitii v kompaktnéjsim usporadani a pouziva se
napiiklad pro presnou interferometrii.

V nasem strué¢ném vyctu nejriznéjsich aplikaci jsme jiz zminili formace na
zemi, ve vzduchu i ve vesmiru a zbyva ndm tedy jesté vodni hladina a pod-
vodni prostor. V téchto oblastech se formace mobilnich robotti pouzivaji pre-
devsim pro monitoring. Napriklad v rdmci projektu ,,Autonomous oceanogra-
phic sampling networks™ byla formace autonomnich miniponorek pouzita pro
studium vodnich proudii. Z dalsich projektii mtizeme jmenovat monitorovani
znecisténi v Monterey Bay pomoci formace autonomnich plavidel, pfipadné
detekei hranic ropnych skvrn pomoci dvou kooperujicich robotickych lodi.
Pokusme se nyni podivat na formace mobilnich robotti ne z pohledu moznych
aplikaci, ale z pohledu metod, které jsou pouzité pro stabilizaci roboti ve
formaci. V literature se mizeme setkat se tfemi hlavnimi skupinami takovych
metod: ,leader-follower”, ,behavior based” a ,virtual structure®.

3.2.2 Formace pouzivajici metodu Leader-Follower

V této skupiné metod jsou jeden pripadné i nékolik roboti vybrany jako
lidii a ostatni roboty jsou pfirazeny jako jejich nasledovnici [23]. V pri-
béhu pohybu formace tito néasledovnici udrzuji pfedem definovanou pozici
vzhledem k jejich lidrovi, coz zajisti pozadovany tvar formace. V literature
se miizeme setkat se dvéma pristupy udrzovani takto definovanych formaci.
Prvni pristup predpoklada znalost polohy jednotlivych robotti v mapé, ktera
je sdilend v rdamci formace pomoci bezdratové komunikace. Na zakladé této
informace jednotlivi nasledovnici upravuji svij pohyb tak, aby byl dosazen
a udrzovan pozadovany tvar formace. Druhy z pristupt nevyzaduje nutnost
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komunikace a nasledovnici ziskaji znalost o relativni poloze svého lidra po-
moci senzorit. Casto se napiiklad pouziva detekce a trekovani identifika¢niho
obrazce na vedoucim robotu pomoci kamery na nasledovnikovi nebo detekce
obryst robotu dalkomérnym senzorem. U vice nez dvouclenych formaci se lze
setkat s pristupy vyuzivajicich pouze jednoho lidra, k jehoZz pozici je dopo-
¢itavan pohyb vsech ostatnich ¢lent formace. Tento centralizovany pristup
je v8ak nachylny k poruse lidra, coz vede k selhani celé formace. Proto se
castéji pouziva takzvany virtualni lidr. Virtudlnim lidrem je mysleny bod
v prostoru, jehoz pohyb je simulovan a ktery je pouzit pro koordinaci vsech
robott v tymu. Dalsi z moznosti koordinace rozsahlych formaci je pouziti né-
kolika lidri sekvenéné razenych za sebou. Nékteré z roboti jsou v takovych
metodach uvazovany zaroven jako lidii i nésledovnici a informace o poloze
a pohybu vidcich robotu je propagovana formaci postupné.

Aplikace metod zalozenych na leader-follower principu jsou ¢asto motivo-
vany pouzitim heterogenni skupiny vozidel sestévajici se z jednoho ¢i néko-
lika dobfe vybavenych roboti a z nékolika jednodussich (a tedy i levnéjsich)
roboti, kteff nemaji dostatek senzortt umoznujicich samostatny pohyb. Apli-
kace téchto metod pro koordinaci homogennich formaci stejné vybavenych
robotli casto predurcuje podstata tlohy vyzadujici kopirovani pohybu vozi-
del jedoucich vpredu. Zde lze zminit napriklad konvoje vozidel, ale i formace
letount pohybujicich se v zakrytu, ktery Setfi palivo diky niz$imu odporu
vzduchu, nebo pary sateliti mapujicich dané tzemi sekvencéné v case. Na
zavér bychom chtéli zduraznit vyhody a nevyhody pouziti leader-follower
principu.

+ Moznost analyzovat stabilitu pohybu formace a kovergenci robotti do po-
zadovaného tvaru.

+ Vysoka presnost udrzovani formace.

+ Snadné predikovatelnost pohybu jednotlivych robotti dodrzujicich dany
ramec pohybu.

- Niz8f robustnost dané v ptripadé pouziti redlného vidcéiho robotu.

- Obtizné pouzitelné pro koordinaci velkych skupin robotii.

3.2.3 Formace rizené behavioralnimi pravidly pohybu
jejich cleni

Druhé skupina metod pouzivanych pro pohyb formaci je zalozena na sluco-

vani ruznych vzortu chovani, které vedou ke splnéni jednotlivych dil¢ich ukol,
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Obréazek 3.13: Ekvivalentni formace, které jsou definované pomoci kiivoca-
rych souradnic p a ¢ a nasleduji rizné cesty pohybu lidra.

do vysledného fizeni robott [15]. Hledané feSeni je vétsinou ziskavano jako
soucet nékolika pravidel chovani, které jsou vazeny podle jejich diilezitosti.
Chovani robotu, které méa za tkol jeho ochranu pred zni¢enim, mé vétsinou
vysSi prioritu nez chovani vedouci k tspore paliva a podobné. Tyto metody
jsou neziidka motivovany prirodou, napiiklad pohybem hejn ptaki, skolek
ryb, roji hmyzu nebo molekul formujicich krystal. Vyhodou je jejich snadna
implementace, ale je obtizné provadét matematické analyzy pohybu takto
fizené formace a predikovat jeji vysledné chovani. Jelikoz je vysledny pohyb
formace formovan dil¢imi ptispévky pohybu jednotlivych roboti, je zpétné
vazba od ¢lent skupiny promitnuta do jejfho chovani okamzité a formace tak
dokaze rychle reagovat na zmény v okolnim prostiedi.

Tyto predpoklady predurcuji aplikace zminénych principt pfevazné na rizeni
velkych skupin (roji) jednoduchych robotu, které jsou vybaveny jednodu-
chymi senzory a komunika¢nimi prostfedky omezeného dosahu a pohybuji
se v dynamickém prostiedi. Behavioralni pravidla aplikovana pro stabilizaci
formace prinasi néasledujici vyhody a nevyhody.

+ Velmi jednoduché pravidla stabilizuji i pomérné slozité struktury.

+ Slozitost Fidicich algoritmi neroste s poc¢tem roboti.

+ Vhodné pro skupiny s vysokym poctem robotu.

+ Komunikac¢ni kanal mezi vSemi roboty neni nutny.

- Obtizna ¢i nemozné schopnost predikce pohybu jednotlivych robot.

- Casto chybi teorie popisujici stabilitu pohybu roje a konvergenci do pozado-

vaného tvaru.

38



Obrézek 3.14: Behavioralni pravidla pro stabilizaci formaci jsou ¢asto inspi-
rovany prirodou; hmyzimi roji, rybimi skolkami nebo hejny pték.

Ve v,

cu chovani formace muze byt obtizna.

3.2.4 Formace zalozené na principu virtualnich struk-
tur

Metody pouzivajici koncept virtuédlnich struktur uvazuji celou skupinu robott
jako jedno pevné virtualni téleso [22]. Ridici vstupy pro jednotlivé roboty
jsou pocitany tak, aby formace jako celek sledovala pozadovanou trajektorii.
Tento proces je ve vétsine pripadii provadén centralné a vysledek je nasledné
distribuovan ke vsem c¢lentim skupiny. Obecné se tyto metody vyznacuji vy-
sokou presnosti udrzovani tvaru formace, a proto jsou typicky pouzivany pro
fizeni sateliti a v tlohéch typu ,cooperative box-pushing”. Pri transportu
predmétu tvar prepravovaného télesa primo urc¢uje pozadovany tvar formace.
Vyhody ¢i nevyhody metod zaloZzenych na principu virtualnich struktur jsou
nasledujici.

+ Moznost dosahnout pozadovaného tvaru formace velmi presné.
+ Pohyb robotti i formace jako celku je snadno predikovatelny.

- Obtizné formulovatelny pohyb ve formaci pro nékteré typy neholonomic-
kych robot.

- Nutnost rekonfigurace ridicich schémat pti selhani nékterého z robotti a s tim
souvisejici nizsi robustnost dané pouzitim centralizovaného konceptu 1i-
zenl.

- Pozadavek na presnou znalost stavu ostatnich robotiu, coz ¢asto vyzaduje
komunikaci mezi vSemi roboty.

Kromé téchto tii principi pouzivanych pro rizeni formaci se v mobilni ro-
botice 1ze setkat s neprebernym mnozstvi jejich modifikaci a vzajemnych
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Obrazek 3.16: Nahote - roboty v laboratornim prostredi simulujicim letisté
a v readlném prostiedi parku. Dole - simulace reakce planovaciho algoritmu
na nové detekovanou prekazku na letisti ve Frankfurtu.

kombinaci. Popularni je napiiklad kombinovat metodu vyuzivajici pohybu
lidra vedouciho formaci a principii virtualnich struktur zpétné ovliviujicich
pohyb lidra v piipadé opozdéni nékterého z nasledovniki [28|. Takto lze do
procesu stabilizace formace zahrnout zpétnou vazbu od vsSech robott, coz
klasické leader-follower metody neumoznuji.

3.2.5 Formace inteligentnich pluhl na letisti

V posledni ¢asti nasi exkurze do problematiky formaci mobilnich robott po-
drobné&ji popiseme aplikaci uklizeni snehu na letisti pomoci formaci auto-
nomnich pluhi, kterd je v soucasné dobé fesena na pracovisti Inteligentni
a mobilni robotiky CVUT v Praze. Na konkrétnim prikladé chceme podrob-

NS

komponentech, ze kterych se takovy systém sklada.
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Myslenka pouziti formace pluhii na tuklid ranveje letisté neni nova. Skoro kaz-
dou zimu nam televizni stanice predkladaji zabéry formaci velkych letistnich
pluht uklizejicich zasnézenou ranvej. Jak jiz bylo fe¢eno v tuvodu, formace
spolupracujicich vozidel vypada atraktivné, ale hlavni divod pro puoziti for-
maci lze nalézt ve snaze maximalizovat rychlost tklidu a bezpecnost. Formace
pluhii pokryvajici celou $ifku ranveje zvladne jeji uklid v minimalnim moz-
ném case. To umozni pokud mozno co nejdiive obnovit provoz letisté. Navic
stani, nez ¢astecné uklizena ranvej, ktera by vznikla pii postupném odklizeni
snéhu nezévisle se pohybujicimi pluhy. Nestejnoroda vrstva snéhu a pripadné
snéhové bariéry, které by béhem postupného odklizeni snéhu na povrchu le-
tiste zustaly, by zvysily riziko smyku pristavajiciho letadla.

Vezmeme-li v tivahu zminéné pozadavky na tuklid letisté, jevi se tato apli-
kace jako idealni pro pouziti formaci autonomnich robott. Letisté jsou jiz
nyni vybavena systémy pro urcovani piesné polohy vozidel na ploSe, coz je
pro udrzovani pozadované polohy robotu ve formaci nezbytné. Dalsi dulezity
prvek mluvici pro pouziti autonomnich robot je skutec¢nost, ze plocha le-
tisteé je behem uklizeni uzaviena pro bézny provoz. Tim je snizeno mnozstvi
potencialnich prekazek v pracovnim prostoru robott, kterym by se formace
musela vyhybat, coz cely systém zjednodusuje. Pouziti robotti umozni snizit
naklady na posadky pluht, které musi byt v pohotovosti 24 hodin denné ce-
lou zimu. Navic, diky mozné optimalizaci pohybu roboti po plose, roboticky
systém umozni snizit dobu, po kterou je letisté uzaviené.

Pti vlastnim vyvoji takového robotického systému je tfeba si uvédomit, ze
tklidem hlavni ranveje letisté prace robotu nekonci. Jakmile formace dosahne
konce ranveje, pluhy musi byt rozdéleny do mensich formaci pro uklid ostat-
nich cest, které obklopuji ranvej. Velikost téchto formaci i zde musi odpovidat
sitce uklizené cesty. Abychom dosahli optimélniho postupu pii uklizeni snéhu,
velikost formace by se méla postupné prizpusobovat kazdému novému tkolu.
Nadbytecné roboty by mély byt pfifazeny ostatnim formacim v piipadé po-
treby a naopak nedostatecné velké skupiny by mély byt doplnény o volné
pluhy. Systém by mél byt navic schopen reagovat na mozné zmény v pracov-
nim prostoru robott (obr. 3.16 dole). Jako vhodné pro efektivni a flexibilni
alokovani pluht do formaci a pro planovani v jakém potadi budou jednotlivé
cesty a ranveje uklizeny se ukazalo pouziti principi multiagentnich systém,
jejichz popis vsak jiz prekracuje ramec tohoto textu.

Mame-li informaci o pozadovaném slozeni skupiny, 1ze pristoupit k implemen-
taci vlastniho algoritmu pro stabilizaci robot ve formaci. Pro fizeni auto-
nomnich pluht na letisti byla aplikovana metoda ,leader-follower*, konkrétné
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jeji modifikace vyuzivajici takzvané virtudlni lidry. V této modifikaci jsou
vSechny roboty uvazovany jako nasledovnici a ve formaci neni zadny fyzicky
lidr. Virtualnim lidrem miize byt zvolen libovolny bod v prostoru a pohyb
vSech roboti ve formaci je odvozovan od pohybu tohoto bodu. Pti pouziti
letistnich pluhii se jako vhodné jevi urcit tvar formace vzdalenosti robott od
virtualniho lidra v kiivkovych soufadnicich p a ¢, jejichz vyznam je defino-
van v obrazku 3.13. Zname-li aktualni pozici a orientaci virtualniho lidra,
pozadované pozice a orientace kazdého z robotli muze byt ziskdna pomoci
nasledujictho pravidla:

z;(t) = xp(1) — g sin(0(1;))
Yi(t) = yr(7i) + gicos(0.(7:)) (3.8)
0:(t) = 0.(7i),

Soufadnice p; a ¢; udavaji polohu i-tého robota ve formaci. Kartezianské sou-
fadnice xr(7;) a yr(7;) a orientace 01 (7;)urcuji stav virtualniho lidra v mo-
menté 7;, kdy byl ve vzdalenosti p; od své soucasné pozice.

Pro fizeni pohybu virtualniho lidra byla vybrana metoda zalozena na technice
zvané ,Model Predictive Control* (déle jen MPC). Tato metoda umoziuje
optimalni pohyb formace po ranveji, v zatackach i na kfizovatkich. Navic
umoziuje optimalné se vyhybat statickym i dynamicky prekdzkam, ale také
plynule slucovat a opét rozdélovat jednotlivé formace. Metoda zaloZena na
MPC byla navic pouzita i pro fizeni jednotlivych roboti ve formaci a jejich
stabilizaci ve stavu uréeném transformaci stavu lidra podle vyse uvedeného
pravidla (3.8). MPC je vhodny regulator, ktery je navic schopen zabranit
kolizim s ostatnimi roboty formace i s prekazkami, kterym se neslo vyhnout
pii planovani pohybu lidra. Popis MPC, zvané téz jako ,receding horizon
control, pfesahuje ramec tohoto textu a muzete ho nalézt naptiklad v [18].
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