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1. UVOD

JoS od zacetka robotike kao zasebne znanstvene discipline primarni cilj bio je izraditi
mobilni robot koji ée se samostalno kretati prostorom i obavljati postavljene mu
zadatke. Medutim, za ispunjenje toga cilja potrebno je rijeSiti mnoge probleme
(izbjegavanje prepreka, izgradnja karte prostora, lokalizacija..) koji su razvojem
racunalne tehnologije postali rjeSivi. Naime, u idealnom slu€aju, navigacija u prostoru
sastoji se od uo€avanja i prepoznavanija fiziCkih obiljeZja i promjena prostora (sonar) i
prikupljanju podataka o gibanju mobilnog robota (odometrija). Na osnovu tih
prikupljenih podataka izraCunava se to€an polozaj mobilnog robota u prostoru. U
realnom svijetu pojavljuje se mnogo problema. Jedan od problema pri autonomnom
gibanju mobilnog robota jest promjena njegovog fizicCkog modela tokom vremena. Do
promjene fizickog modela mobilnog robota dolazi uslijed djelovanja trenja (promjena
promjera kotaca, istroSenost raznih prijenosnih mehanizama) te radne okoline
(treSnja doprinosi labavosti vijaka...). Sve te promjene fiziCkog modela mobilnog
robota utjeCu na njegovu odometriju, a samim time i na njegovu polozaj u prostoru. U
svakom trenutku autonomnog gibanja mobilnog robota potrebno je znati njegov
trenutni fiziCki model.

Odredivanje trenutnog fizickog modela mobilnog robota naziva se kalibracija.
Kalibracija je postupak estimacije fizickog modela mobilnog robota iz podataka
dostupnih tj. prikupljenin sa odometrije i ostalih osjetila (senzora) sa samog
mobilnog robota. Potreba za kalibracijom stara je kao i sama znanost o mobilnoj
robotici te postoji mnogo razvijenih metoda kalibracije mobilnog robota. Medutim,
vecini tih metoda zajedni¢ko je to da se kalibracija mobilnog robota ne moze izvrsiti
bez intervencije Covjeka. Da bi se mobilni robot kalibrirao, Covjek (ili neki vanjski
uredaj) mora mjeriti to€no gibanje (putanju) mobilnog robota te iz tih mjerenja odrediti
njegov fizicki model. Takav pristup kalibracije ima dva velika nedostatka. Posto se
fizicki model mobilnog robota mijenja tokom vremena potrebno je mjerenje gibanja
izvrSavati u redovnim vremenskim razmacima te obnavljati fizicki model robota. Drugi
nedostatak je taj da se mobilni robot mora prekidati u radu da bi se izvrSila
kalibracija. U ovom diplomskom radu opisana je metoda samo-kalibracije mobilnog
robota u realnom vremenu, bez zaustavljanja mobilnog robota u radu i bez

intervencije ¢ovjeka, a u svrhu njegove lokalizacije.



U drugom poglavlju opisana je fizitka struktura i programska podrSka mobilnog
robota Pioneer 2 proizvodacCa ActivMedia.

U treCem poglavlju opisani su propriocepcijski i percepcijski senzori mobilnog robota
kojima se vrSi prikupljanje podataka o gibanju i okolini u kojoj se mobilni robot nalazi
te problemi koji se pojavljuju upotrebom tih senzora.

U Cetvrtom poglavlju govori se o vrstama karata prostora i opisani su naj¢eSce
koriSteni algoritmi za njihovu izgradnju.

U petom poglavlju opisan je algoritam razvijen za samo-lokalizaciju Pioneer 2
mobilnog robota, izneseni su rezultati simulacije i rezultati rada mobilnog robota u
realnim uvjetima pomocu razvijenog algoritma.

U Sestom i sedmom poglavlju dani su zaklju€ak i popis koriStene literature, a u

osmom i devetom sazetak i Zivotopis..



2. ACTIVMEDIA PIONEER 2 MOBILNI ROBOT

Mobilni robot Pioneer 2 potjeCe iz porodice malih i inteligentnih robota Pioneer koji
imaju pogon na 2 ili 4 kotaCa. Arhitekturu Pioneer familije robota razvio je Kurt

Konolige, Ph.d., sa sveucilista Stanford.

Slika 2.1. Pioneer2 mobilni robot

2.1. Fizicke karakteristike

Porodica Pioneer posjeduje sve potrebne komponente za navigaciju i interakciju sa
okolinom realnog svijeta sto ih €ine pravim ‘plug and play’ mobilnim robotima [6]. Svi
su oni upravljani pomoc¢u mikrokontrolera, koji je ugraden u njih, i pripadne
programske podrske. Glavni dijelovi Pioneer 2 mobilnog robota su kuciste, nos,
konzola, paluba, pogonski kota€i, pomoéni kota€, mreza sonara, poklopci za
prikljuCke i kontrolne lampice. Konzola i paluba €ine jedan dio robota, ravnu plo¢a na
gornjoj strani na koju se mogu ugraditi razliCiti uredaji kao kamera ili laserski senzori.
Unutar ¢vrstog i laganog aluminijskog kucista nalaze se baterija, pogonski motori,
elektronika i druge standardne komponente poput prednje i straznje mreze sonara.

Takoder, unutar kucista ima mjesta za standardni PC, Ethernet, modem, itd.
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Slika 2.1.1. Fizicke komponente Pioneer2 mobilnog robota

Pioneer 2 mobilni robot podrzava do dvije mreze sonara. Jedna mreza je ugradena u
prednji dio mobilnog robota, a druga, dodatna, u straznji dio mobilnog robota.
Moguce je ugraditi do 24 sonara za snimanje okoline oko mobilnog robota. Snimanje
sonarima vrsi se u intervalu od 40 ms (25 kHz), a udaljenost snimanja je od 10 cm do
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Slika 2.1.2. Polozaj mreze sonara

Pioneer 2, osim navedenih svojstva, ima I/O prikljuCke za spajanje razlicitih perifernih
uredaja kao i mogucénost ugradnje razli€itih vrsta napajanja. Na sabirnicu se moze
prikljuCiti do 16 uredaja, ugradeno je i osobno raCunalo sa Cetiri RS-232 serijska

prikljucka, osam digitalnin 1/O prikljucka, pet AD prikljucka, Ethernet, PC104



sabirnicom sa dodatnim prikljuécima i PSU kontroler, sve dohvatljivo preko

uobiCajenih aplikacija povezanih sa operativnim sustavom mobilnog robota.

2.2. Programska podrska

Samo upravljanje mobilnim robotom Pioneer 2 izvrSava se preko server-klijent
strukture gdje Pioneer 2 (odnosno, operativni sustav P20S) ima ulogu servera, a
aplikacije koje se koriste za programiranje tj. upravljanje mobilnim robotom (npr.,

razvojno okruZenje Saphira) imaju ulogu klijenta.

Klijent aplikacija
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Slika 2.2.1. Server-klijent arhitektura

Glavna prednost server/klijent arhitekture je da razliCiti serveri (fj. mobilni roboti)
mogu biti povezani i upravljani pomocu jednog Klijenta. Za primjer se mozZe uzeti
dobiveni simulator pomoc¢u kojeg se simulira ponaSanje realnog mobilnog robota.
Programer moze razviti aplikaciju koja se bez ikakvih izmjena moze koristiti u

upravljanju realnog mobilnog robota nakon S$to se obave sva potrebna testiranja



pomoc¢u dobivenog simulatora. Na slici 2.2.2. prikazane su moguénosti povezivanja
servera (mobilni robot) sa klijentom (osobno racunalo) ili autonomno gibanje sa

osobnim racunalom, kao klijentom, na samom robotu.
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Slika 2.2.2. Povezivanje servera sa klijentom

2.2.1. Saphira

Saphira je okruzenje za razvoj aplikacija pomocu kojih se upravlja mobilnim robotom
u Klijent/server strukturi. Ona sadrzi set rutina potrebnih za razvoj razli€itih klijenata,
funkcije za komunikaciju, odnosno, slanje naredaba serveru, funkcije za prikupljanje
podataka sa razliCitih senzora koji se nalaze na mobilnom robotu te prikaz istih na
grafickom sucelju.

Graficko sucelje (slika 2.2.3) sastoji se od komponenata koje se pojavljuju u okolini
mobilnog robota i prikazano je iz pti€je perspektive. Postoji mogucnost prikaza
okoline sa mobilnim robotom u centru ili u globalnim koordinatama. Mobilni robot
prikazan je pomoc¢u romba, koji se, ovisno o vrsti prikaza, ili giba (okolina miruje) ili
miruje (okolina se giba). Smijer ili rotacija robota oznaCena je pravokutnikom prema
kojem se robot giba. ToCke prostora snimljene sonarima oznaCene su plavim

kvadrati¢cima. Na lijevoj strani grafiCkog sucelja nalaze se informacije :

o status — da li stoji, da li se krece ili je zapeo;
e brzina — translacijska i rotacijska;
e polozaj — X, y, 6 koordinate izmjerene odometrijom;

e komunikacija— broj paketa primljenih od servera;

e razno — status baterije, zauzetost CPU-a.



Na dnu grafickog sucCelja nalazi se podrucje za interakciju sa Saphirom. U tom
podrucju ispisuju se vaznije informacije o sustavu, a korisnik moze direktno upisivati

naredbe za upravljanje mobilnim robotom.

Osim toga, korisnik moze:

e mijenjati radni direktorij i aktivhost robota ( activity file );
e uspostavljati i prekidati vezu sa serverom;

e definirati, pokretati i zaustavljati aktivnosti robota;

e pratiti aktivnosti robota;

e mijenjati interne varijable Saphire;

e dobiti pomo¢ o funkcijama i API-u.
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Slika 2.2.3. Saphira graficko sucelje
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Na vrhu grafickog sucelja nalaze se izbornici:

e Connect — uspostavljanje veze sa serverom preko serijskog, lokalnog i TCP

protokola, prekid veze i izlaz iz Saphire;

o Files — odabir parametara robota i modela prostora iz gotovih datoteka;

e Grow — uvecanje prikaza prostora i robota u njemu;

e Shrink  — smanjenje prikaza prostora i robota u njemu;

e Display - prikaz prostora u lokalnim ili globalnim koordinatama, prikaz korak po

korak ili sa kartom zauzeéa;

e Sonars - upravljanje sonarima;

e Functions — prikaz ponasanja, aktivnosti i procesa u novom prozoru.

Takoder, postoje funkcije viSe razine za kontrolu mobilnog robota i senzorike poput

neizrazitog ponasanja (fuzzy-control behaviour), upravljanja pomoc¢u mapa i sustava

registracije. Saphira se moze podijeliti na dvije arhitekture povezane jedna na drugu.

Prva arhitektura je sustavna arhitektura (system arhitecture) koja se Koristi za

kontrolu robota pomodéu raCunala (host computer) pri Cemu se korisnik ne mora

zamarati sa tokom podataka unutar hardvera nego koristi gotove procedure i podatke

sa senzorike za kontrolu mobilnog robota. Na slici 2.2.4. plavom bojom oznacene su

procedure koje se izvrSavaju svakih 100 ms, a crvenom bojom oznalene su

procedure i rutine korisnika.
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application
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w/
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e

Slika 2.2.4. Sustavna arhitektura
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Druga arhitektura je arhitektura kontrole robota (robot control arhitecture) kod koje
korisnik ima mogucénost upravljanja robotom od najnize razine (upravijanje
pogonskim motorima | senzorima) do najviSe razine (planiranje putanje i
prepoznavanje objekata). Arhitektura kontrole robota prikazana je na slici 2.2.5.
Prostor u kojem se mobilni roboti kre€u i obavljaju odredene zadatke je geometrijski i
toCna prezentacija tog prostora je od iznimne vaznosti za pravilno funkcioniranje

mobilnog robota.

TCPAP link to
other agents

Agent

Global Map

Loeal
Perceptual
Space

Sensor interp Direct mation
routines | | W control

Slika 2.2.5. Arhitektura kontrole robota

Unutar Saphire koriste se dva koordinatna sustava za prikaz geometrijskog prostora
(oznaceno svjetlo-plavom bojom na slici 2.2.5.). Lokalni koordinatni sustav (local
perceptual space ili LPS) je sustav u kojem je mobilni robot uvijek u ishodistu,
odnosno, sve $to se nalazi u prostoru ima koordinate prema mobilnom robotu. LPS
je koristan za praéenje gibanja robota u kratkim vremenskim intervalima, fuziju
podataka sa senzora i otkrivanje prepreka. Globalni koordinatni sustav (global map
space ili GMS) ima ishodiSte fiksirano u nekoj pocetnoj to€ci mobilnog robota ili u
nekoj proizvoljnoj to¢ki (obi¢no 0,0,0) i sve Sto se nalazi u prostoru, pa i sam robot,

ima koordinate prema toj tocki.

12



Arhitektura Saphire izgradena je na osnovu operativnog sustava (OS) koji ima rutine
za prekid i sinkronizam. OS podrzava mikro — radnje ( micro — tasks ) koje se
izvrSavaju korak po korak sinkrono svakih 100 ms. Mikro — radnje su procedure, koje
nakon izvrSenja, poprime neko konacno stanje (finite state machines ili FSM) i
korisne su za odredivanje to¢no odredenog vremenskog kasnjenja koje je korisno u

kontroli robota.

2.2.2. Simulator

Simulator je vrlo korisna alternativa fiziCkog mobilnog robota koji se koristi za razvoj
programa za upravljanje mobilnim robotom. lako je vrlo teSko simulirati realan svijet
koji je najpouzdaniji test za projekte vezane uz mobilni robot, simulator omogucuje
ispitivanje projekata korak po korak pri Cemu se moze otkriti vecCina greSaka koje bi
se mogle pojaviti u realnom svijetu. U simulator su implementirana i fiziCka
ograniCenja mobilnog robota poput realnih modela pogreSaka sonara i
inkrementalnih enkodera. U vecini sluCajeva, ako projekt radi na simulatoru, raditi Ce i
u realnom svijetu. Simulator podrzava kreiranje vlastitih svjetova u kojem ¢e se robot
kretati i vrstu ponasanja. Posto je cijelo sucelje i komunikacija simulatora jednaka
fiziCkom robotu, nije potrebno vrsiti nikakve dodatne preinake samog projekta pri
prebacivanju rada sa simulatora na fizicki robot. Graficko sucelje simulatora dano je
na slici 2.2.6.

[ pionesr zever
Cornect  Fies Grow Shink “Wake Recente

w118 Client open request
VS
The 148 “word: Moran.wid 53

Slika 2.2.6. Graficko sucelje simulatora
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Najvedi dio sucelja zauzima prikaz mobilnog robota, koji je u centru, i svijeta u kojem
se kreCe. Svijet (zidovi, vrata, prepreke...) moze odrediti sam korisnik prema realnom
ili izmisljenom svijetu tako da izradi pripadaju¢u datoteku u koju ga pohrani i kasnije
koristi u simulaciji. Na dnu sucelja nalaze se stvarne ili to¢ne koordinate robota koje
se mijenjaju prema pocetnom polozaju robota u danom svijetu, status komunikacije
izmedu robota i klijenta te naziv datoteke svijeta koja se koristi u simulaciji. Na vrhu

sucelja nalaze se slijededi izbornici:

e Connect — provjera i prinudni prekid komunikacije sa klijentom;

o Files — odredivanje ponaSanja robota i svijeta u kojem se krece;
e Grow — uvecanje prikaza simulacije;

e Shrink  — smanjivanje prikaza simulacije;

o Wake — prikaz trajektorije kretanja robota zadnjih par sekundi;

e Recenter — postavljanje robota u centar prikaza;

2.2.3. Programski jezik Colbert

Programski jezik Colbert sliCan je programskom jeziku C i baziran je na semantici
mikro — radnji. Kao i C, Colbert podrzava programiranje poput iteracija, uvjetnih
grananja ili petlji koje se izvrSavaju u smislu kontrole robota. Glavna procedura
programskog jezika Colbert naziva se shema aktivnosti (activity schema) koja opisuje
sve radnje koje mobilni robot mora izvrSiti u svome radu. Prednost takvog
programiranja je Sto su radnje medusobno neovisne tako da greska u jednoj od radniji
ne uzrokuje prekid rada cjelokupne sheme aktivnosti ve¢ se problemati¢na radnja

isklju€i iz sheme i javlja se korisniku poruka o greSci.
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3. SENZORIKA MOBILNOG ROBOTA

Odometrija mobilnog robota, u sprezi sa percepcijskim senzorima, omogucava
odredivanje polozaja mobilnog robota u prostoru [1]. Mobilni robot ima 3 stupnja
slobode u prostoru u kojem se giba. Poziciju mobilnog robota odreduju koordinate u
prostoru x i y. PoloZaj mobilnog robota odreduju koordinate u prostoru x, y i 8 (razlika

kuta u orijentaciji mobilnog robota izmedu pocetnog i trenutnog polozaja):

x(t) = [ v(t) cos[0(t)]ar

() = [ W()sin[0@) ar (3-1)

S~ O~

0(t) = jw(z)dt

Pozicija i orijentacija mobilnog robota odreduju njegov polozaj u prostoru. Mobilni
roboti u vedini slu€ajeva nemaju mogucnost neovisnog upravljanja sa te tri varijable
nego se mora izvrSiti slozeno manevriranje da bi doSli na odredeni polozaj u
prostoru. Takvi roboti nazivaju se neholonomski roboti.

Slozeno manevriranje mobilnog robota vrsi se preko direktne i inverzne kinematike.
Direktna kinematika opisuje kako iz brzina pogonskih kota¢a v, i vg odrediti brzinu v i

poloZaj (x,y, #) mobilnog robota.

s

y

v >
2d Vi
ICC

Slika 3.1. Direktna kinematika
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Kutna brzina robota » odredena je izrazom

Ve =V,
ow=——"2= 3-2
5 (3-2)

dok je polumijer rotacije R oko trenutaénog centra zakrivljenosti (Instatanous Center
of Curvature ili ICC je tocka oko koje svi kotaCi prave kruznu putanju) odreden
izrazom

Ve + v,

R=d 2™ (3-3)

Ve =V,

Iz izraza (3-2) i (3-3) slijedi brzina v(t)

Ve TV,

W(t) = R = (3-4)

iz koje se pomocu izraza (3-1) i kutne brzine ® mogu izraCunati koordinate i
orijentacija robota.

Inverzna kinematika opisuje kako upravljati brzinama kotaca v, i vg da bi se doSlo
odredenom brzinom v u Zzeljeni polozaj (x,y,6). Dok direktna kinematika ima
jednoznacno rjeSenje, inverzna kinematika ima vise mogucih rjeSenja jer treba iz
sustava jednadzbi odredenog izrazima (3-1) + (3-4) odrediti brzine kotaca vg i v.
Izbor optimalnog rieSenja ovisi o kriterijima poput najkraceg vremena gibanja robota,
minimalnoj potrosnji energije, linearnoj brzini kotacCa itd. NajceSCe rjeSenje inverzne
kinematike provodi se u tri koraka.

U prvom koraku mobilni robot rotira u mjestu dok ne postigne orijentaciju prema
zeljenom polozaju (slika 3.2.), pri €emu su brzine kota€a jednake nekoj maksimalnoj

brzini koju robot moze posti¢i u rotaciji na mjestu i razliitog predznaka.

V(1)

(1)
Pocetni polozaj Zaliani < ai
I Zeljent polozaj

Slika 3.2. Prvi korak inverzne kinematike
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U drugom koraku robot se pomakne u zZeljeni polozaj (slika 3.3.), a u treCem koraku

opet se rotira u mjestu dok ne postigne zeljenu orijentaciju (slika 3.4.).

Viit)
R r o
Veit)
Pocetni polozaj Zeljeni polozaj o, . . . .
Pocetni polozaj Zeljent polozaj
Slika 3.3. Drugi korak inverzne kinematike Slika 3.4. Tre¢i korak inverzne kinematike
Dijagram brzine kotaca prikazan je na slici 3.5.

_ A (1) (2 (3]

L\t

) g

Slika 3.4. Dijagram brzine kotaca

pri inverznoj kinematici

Pogon koristen u opisu direktne i inverzne kinematike naziva se diferencijalni pogon.
Diferencijalni pogon se sastoji od dva nezavisno pokretana kotaca pri ¢emu razlika
brzine lijevog i desnog kotaCa odreduje kut zakreta ili rotaciju robota (slika 3.4.).
Dobra svojstva diferencijalnog pogona su jednostavnost izvedbe, pokretljivost i niska
cijena dok je loSe svojstvo teSko odrzavanje pravocrtnog gibanja zbog pogre$aka u
brzinama kotaCa koje mogu nastati uslijed neravnog terena, nejednakoj istroSenosti
kotaCa (razli¢iti promjer kotaca), proklizavanja kotaCa i promjene razmaka kotaca pri

zakretu.
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3.1. Propriocepcijski senzori

Svaki mobilni robot ima propriocepcijske senzore koji mjere unutarnja stanja
mobilnog robota. Propriocepcijski senzori mogu se podijeliti na odometrijske senzore
i orijentacijske senzore. Odometrijski senzori omogucuju izraCunavanje polozaja
mobilnog robota, odnosno estimaciju prijedenog puta mobilnog robota preko
mjerenja brzine vrtnje kotaCa dok orijentacijski senzori odreduju orijentaciju mobilnog
robota prema magnetskoj ili zemljopisnoj osi Zemlje. Odometrijski senzori su
inkrementalni enkoderi, apsolutni enkoderi, akcelerometri, senzori bazirani na

Dopplerovu efektu itd. Orijentacijski senzori su ziroskopi, kompasi i zirokompasi.

3.1.1. Inkrementalni enkoder

Mjerenje brzine odnosno zakreta lijevog i desnog kotaCa mijeri se pomodu

inkrementalnog enkodera.

Slika 3.5. Inkrementalni enkoder

Inkrementalni enkoder se u proslih 50 godina vrlo malo promijenio. Konvencionalni
inkrementalni enkoder sastoji se od izvora svjetlosti, stacionarne maske, rotirajuc¢eg

diska, foto-detektora i procesora koji obraduje dobiveni signal (slika 3.6.).
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LIGHT SOURCE
1 MASK

1 MOVING DISC

PHOTO DETECTOR

Slika 3.6. Dijelovi inkrementalnog enkodera

Kako se rotirajuci disk krece, svijetlo ili prolazi kroz njega i detektira se u foto-diodi ili
biva blokirano od diska. Prolaz svijetla, odnosno njegovu detekciju procesor tumaci
kao vrijednost jedan, a blokiranu svijetlost kao vrijednost nula. Tim vrijednostima
pridodaju se naponske razine i dobije se pravokutni signal koji je proporcionalan kutu

zakreta osovine na kojoj se nalazi inkrementalni enkoder.

| i State Ch A Ch B
i S High Low
-
l
I

|
| S High High
|
rl
2

|
|'
| I_ S3 Low High
I
! 4

|
I
| S4 Low Low
3 A prethodi B

Slika 3.7. Signali inkrementalnog enkodera

Medutim, da bi se znala trenutna pozicija osovine mora se znati prijasSnja pozicija pa
se zbog toga na vanjskom rubu kodnog diska nalazi referentni kod koji sluzi za
postavljanje enkodera u nultu poziciju. Inkrementalni enkoder koji se koristi u Pioneer

2 mobilnom robotu postavlja se u nulti polozaj svakih prijedenih 3000 mm.

3.2. Percepcijski senzori

Za toCnu estimaciju poloZzaja mobilnog robota potrebno je rezultate o gibanju,
dobivene iz odometrije, korigirati pomocu rezultata dobivenih iz percepcijskih senzora
mobilnog robota. Percepcijski senzori mjere stanje okoline u kojem se robot giba i

uglavhom rade na nacelu zraCenja. Klasifikacija percepcijskih senzora prema vrsti
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izvora i vrsti zraCenja, pretrazivanju i prikazu informacija o sceni, dometu i tehnici

odredivanja udaljenosti dana je u tablici 3.1.

L. Pasivni — koriste zraCenje okoline
Izvor zra€enja

Aktivni — koriste vlastiti izvor zraCenja

L Elektromagnetsko zraCenje
Vrsta zra¢enja

Zvucno zracCenje

o Skenirajuci — pretrazuju scenu gibanjem
Pretrazivanje scene

Neskenirajuci — ugradeno polje senzora

. i Slika — generiraju sliku prostora
Informacije o sceni

TocCka — generiraju jednu toCku prostora

Blizinski — detekcija i izbjegavanje prepreka
Domet

Daljinski — mjere udaljenost do prepreke

Triangulacija

] . . . _ | Vrijeme putovanja zrake
Tehnika odredivanja udaljenosti

SazZimanje scene

Interferometrija

Tablica 3.1. Karakteristike percepcijskih senzora

Percepcijski senzori su korisni za planiranje putanje mobilnog robota, detekciju i
izbjegavanje prepreka, pretrazivanje prostora, estimaciju pozicije robota,
prostora, izbjegavanju kontakata i unaprijednom dobivanju informacija dok su
nedostaci problemi radijacijskog nacCela rada, raCunska slozenost obradbe

informacija i problemi interpretacije percepcijskih informacija.

3.2.1. Ultrazvuéni senzor udaljenosti

Ultrazvuéni senzor udaljenosti ili sonar (Sound Navigation and Ranging) je jedan od
najCesce koristenih percepcijskin senzora zbog jednostavnosti, male mase, male
potrosSnje, niske cijene i odliCnih svojstva pri izbjegavanju prepreka. Najveci

nedostaci su velika Sirina zrake, mala brzina zvuka, guSenje signala, velika
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minimalna udaljenost mjerenja, ograniCena maksimalna udaljenost, spekularne
refleksije itd. Sonar se sastoji od dijafragme preko koje se odasilju ultrazvucni signali
razliCitih frekvencija, dobiveni pomoci piezoelektricnog efekta, u prostor te se snimaju
povratni signali iz kojih se moze zakljuCiti o karakteristikama prostora u kojem se
nalazi mobilni robot.

Funetional Block ﬁl;lgru|l1|

gLt

o lator | —————————— - P
bl ificr

B

enable

¥

inpt
amplifier

~— | (freshold . nlezralon fg—

l.‘l.‘l_i\."{‘l

detected diaphragm

Slika 3.8. Nacelo rada sonara

Maksimalni domet odreden je intenzitetom odasSiljanih signala koji opada sa

udaljenoscu, a ovisi i 0 samom mediju kroz koji putuju signali, temperaturi i vlaznosti.

| SEEE
: sl
(w 30 KHEz I

Attenuation
Nhal N_i“|'\ w1 oalim

altenuat on gl B L)

1 [ T | T 1) TR T} L R T Y | SR T 11 T {1
Uy relative humadity

Slika 3.9. Ovisnost intenziteta o uvjetima okoline

Slabljenje signala je priblizno 10 dB/m pa bi za domet od 5 m intenzitet odasiljanog
signala trebao biti ve¢i od 50 dB. Minimalan domet (minimalna mjerljiva udaljenost)

ovisi o trajanju slanja impulsa i frekvencijskom opsegu metalne dijafragme, odnosno,
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piezoelektricnog kristala. Frekvencija uzorkovanja signala odredena je brzinom zvuka
i maksimalnim dometom. Za domet od 5 m iznosi 33 Hz. ToCnost mijerenja
udaljenosti odredena je promjenama brzine zvuka uslijed razliCite temperature i

vlaznosti okoline. Ovisnost brzine zvuka o temperaturi dana je izrazom

c=331.44T/273 =331.4+0.6070 (3-5)

pri Cemu je

¢ — brzina zvuka,

T — temperatura u K,

® - temperatura u °C.

Preciznost mjerenja udaljenosti odredena je valnom duljinom noseéeg signala.
Intenzitet povratnog signala odreduje se integracijom intenziteta zrake preko
geometrije prostora od kojeg se zraka reflektira. Slaba kutna preciznost utjeCe i na
slabu preciznost mjerenja udaljenosti.

Problem pomijeSanih toCaka javlja se zbog zaobljavanja kutova prepreka koje sonar
registrira. Zaobljavanje kutova je posljedica integracije intenziteta zrake preko €itavog

prostora refleksije zrake (slika 3.10.).

concave

dihedral
Q /

=ONAr (
‘.—_——__——_———h sensed

range

Slika 3.10. Zaobljavanje kutova prepreka

Problem spekularnih i viSestrukih refleksija jedan je od vecih problema koji se javljaju
pri upotrebi sonara. Spekularna refleksija javlja se kad emitirana zraka udari u vrlo
glatku povrsinu predmeta pod kutem manjim od 90° i zatim se odbije u prostor (slika

3.11.). Samim time ne postoji povratni signal i sonar ne moze detektirati predmet u
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prostoru. Uvjet za spekularnu refleksiju dan je izrazom (3-6) i poznat je pod imenom

Rayleighov uvjet (slika 3.12.).

A

h<— (3-6)
8sina
diffuse reflection specular retlection

Slika 3.11. Spekularna refleksija

Slika 3.12. Rayelighov uvjet

Visestruke refleksije pojavljuju se kada se povratna zraka reflektira sa sekundarnog

objekta u prostoru nazad u sonar.

syelem thinks
olwaracle s here ™

i A

Slika 3.13. Visestruka refleksija
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4. KARTE PROSTORA

Izgradnja karte prostora u kojem se giba mobilni robot jedan je od najvaznijih uvjeta
za postizanje autonomnog gibanja mobilnog robota [3]. Za izgradnju takve karte
prostora mobilni robot mora imati niz razliCitih senzora za interakciju sa okolinom i
pripadne mehanizme da se izdvoje korisne informacije od svih podataka dobivenih
pomocu senzora. Karta prostora predstavlja model svijeta u kojem se giba mobilni
robot i kao takva mozZe se koristiti za planiranje putanje, izbjegavanje prepreka,
estimaciju polozaja i gibanja itd.

Karte prostora mogu se podijeliti na metricke karte i topoloSke karte. MetriCke karte
prikazuju prostor u geometrijskom smislu dok topoloSke karte opisuju povezanost
razliitih mjesta u prostoru. Razli¢ita mjesta u prostoru predstavljaju ¢vorove koji su
povezani spojnicama koje odreduju nacin na koji se robot mora gibati da bi do$ao iz
jednog ¢vora u drugi.

Povijesno gledano, u poCetku su se primjenjivale karte kojima je centar bio robot, a
okolina je bila opisana informacijama koje su dobivene iz mjerenja samog robota.
lako se Cinilo da je izgradnja takve karte jednostavna jer se nije trebalo uzimati u
obzir gibanje robota u prostoru, veliki problem bilo je razlikovati dva geometrijski
razliCita mjesta u prostoru koja su imala isti informacijski zapis. Kasnije su se pocele
koristiti globalne karte prostora u kojima su svi objekti u prostoru, ukljuCujuci i robot,
imali geometrijske koordinate prema nekoj poc€etnoj fiksnoj to€ki. Objekti nisu opisani

informacijama dobivenih iz mjerenja koja su ih otkrila.

4.1. Problemi pri izgradnji karte prostora

Prvi problem pri izgradnji karte prostora su postojanje mjernog Suma i fiziCka
ograni¢enja senzora robota. Npr, zvuk i svjetlost ne mogu prolaziti kroz zidove. Ta
fiziCka ograniCenja zahtijevaju gibanje robota kroz prostor da bi se izgradila karta
prostora. Kada bi odometrija robota bila to¢na, tada bi se gibanjem robota kroz
prostor mogla izgraditi karta na temelju podataka dobivenih odometrijom. Postojanje
mjernog Suma ne bi bio problem da je Sum u razliitim mjerenjima statisticki
neovisan. Tada bi se sa povecanjem broja mjerenja utjecaj Suma smanjivao.

Medutim, mjerni Sum je statistiCki ovisan i sa vr.emenom se akumulira te utjeCe na
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interpretaciju sljedecCih mjerenja. Takav problem prikazan je na slici 4.1. Na slici je
vidljivo da je mala rotacijska pogreska na jednom kraju hodnika uzrokovala veliku
pogreSku u odometriji na drugom kraju hodnika. Daljnim gibanjem robota greSke su

se akumulirale i ukupna pogreska je postala velika.

Slika 4.1. Greska u odometriji

Smanjenje utjecaja pogreSaka, odnosno mjernog Suma, je glavni problem izgradnje
karte prostora. Zbog toga su razvijeni mnogi algoritmi izgradnje prostora koji su i
matematiCki i implementacijski kompleksni.

Drugi problem pri izgradniji karte prostora nalazi se u opisu objekata u prostoru. Svaki
objekt u prostoru odreduje njegova dimenzija. Najjednostavniji opis prostora dobiva
se upotrebom nekoliko brojeva kojima se mogu opisati objekti poput vrata, zidova,
krizanja, soba... Detaljan dvodimenzionalni opis prostora iziskuje upotrebu nekoliko
stotina brojeva. 3D opis zgrade u kojoj se robot giba iziskuje nekoliko milijuna
brojeva. Za rjeSavanje ovog problema potrebno je imati snaznu hardversku podrsku.
TreCi problem, i najvedi, je poznat pod imenom problem korespondentnosti. To je
problem odredivanja da li se senzorska mjerenja izvrSena tokom vremena odnose na
isti objekt u prostoru. Slika 4.2. prikazuje pokusaj izgradnje karte kruznog prostora pri
¢emu dolazi do problema korespondentnosti. Kada robot prolazi cijeli krug, mora
znati gdje se nalazi relativno prema prosloj izgradenoj karti. Kako se blizi poCetnom
polozZaju, akumulirana pogreSka je sve veca i broj mogucnosti ili hipoteza gdje se

nalazi je sve veci.
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Slika 4.2. Problem korespondentnosti

Cetvrti problem je dinami¢ko okruzenje robota. OkruZenje robota podloZzno je
promjenama tokom vremena. Neke promjene su spore, poput izgleda drvec¢a tokom
godine ili promjene strukture zgrada uslijed starenja, a neke su brze, poput prolaska
automobila ili ljudi. Npr., ako robot dode ispred vrata koja su trenutno zatvorena, a
bila su otvorena. Iz te situacije mogu se zakljuciti dvije mogucnosti. Ili su vrata
promijenila svoj status (otvorena-zatvorena) ili robot nije na mjestu na kojem misli da
se nalazi. Ne postoji algoritam za izgradnju karata dinamickih okruzenja, nego se se
postojeci algoritmi baziraju na pretpostavci da je sve $to se giba obi¢an Sum.

Peti i zadniji problem proizlazi iz €injenice da robot mora odlucivati kojim ¢e se putem
gibati kroz prostor. Istrazivanje prostora je gibanje robota u svrhu izgradnje karte
prostora. Dok je gibanje robota u potpuno modeliranim prostorima vrlo dobro
savladano, gibanje robota u nepoznatim prostorima u svrhu izgradnje karte u
realnom vremenu jo$ je uvijek prepuno izazova. Pri planiranju putanje robota kroz
prostor potrebno je uzeti u obzir Cinjenice poput gubitka vremena i energije pri
prikupljanju informacija i mogucnost gubitka informacija o polozaju tijekom vremena.
Izgradnja karte prostora usko je povezana sa lokalizacijom robota. Kada bi se te dvije
problematike razdvojile tada bi jedna na drugu djelovale poput sistemske pogreske.
Estimacijom pojedinih problematika, izgradnje karte te lokalizacije u isto vrijeme,
eliminira se sistemska pogresSka, odnosno, pogreSke postaju neovisne. Kada bi se
znao to€an polozaj robota u svakom trenutku, tada bi se vrlo lako mogla izgraditi
karta prostora. Isto tako, kada bi se znala toCna karta prostora tada bi se mogao
odrediti to€an polozZaj robota u njemu. Medutim, vrsiti lokalizaciju i izgradnju karte u

isto vrijeme je puno teze.
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4.2 Upotreba nacela vjerojatnosti

Svi danasnji vrhunski algoritmi za izgradnju karte prostora imaju jednu zajedniCku
osobina, a ta je da se svi temelje na vjerojatnosti. Svi oni koriste vjerojatnostni model
robota i njegove okoline i pretvorba senzorskih mjerenja u karte prostora takoder se
temelji na vjerojatnosti. Razlog takvom pristupu lezi u Cinjenici da se izgradnja karte
prostora temelji na Sumu i nesigurnosti. Pomoc¢u vjerojatnosti algoritmi modeliraju
razliCite izvore Suma i njihov utjecaj na mjerenja.

Princip na kojem se temelje algoritmi vjerojatnosti naziva se Bayesovo pravilo:
p(x|d)=np(d|x)p(x). (4-1)

Neka x predstavlja dio karte prostora, a d podatke dobivene mjerenjem sa sonara ili
odometrije. Cilj je izgraditi kartu prostora na osnovu podataka dobivenih sa sonara ili
odometrije. Bayesovo pravilo nam kaze da je vjerojatnost da je dio prostora x zauzet,
uz uvjet da je dobiven podatak d, jednaka umnoSku vjerojatnosti da je dobiven
podatak d, uz uvjet da je dio prostora x zauzet i vjerojatnosti da je dio prostora x
zauzet prije dolaska podatka d. Koeficijent 7 sluzi za normiranje dobivene vrijednosti.
Ako se sa m oznaci karta prostora, a sa z pozicija robota tada se moze napisati

relacija za Bayesov filter:
p(ztﬁm | St’ot) = np(st | Zt7m)J.p(Zt | OtJZ[—l )p(Zt—l7m | St_l70t_l)dzt—l (4_2)

pri ¢emu je d = { s° 0% s'....s", o' }. Podatak d sastoji se od ocitanja sonara s i
odometrije o u vremenskim intervalima t. Da bi se estimator (4-2) mogao Koristiti
potrebno je definirati vjerojatnosti p(s' |z,,m) i p(z,|o',z, ). Pretpostavlja se da su
te dvije vjerojatnosti invarijante tj. da ne ovise o vremenu t. Obje predstavljaju
genericki model robota i okoline. Prva vjerojatnost naziva se percepcijski model i
opisuje kakva mjerenja s se dobivaju za razliCite karte prostora m i pozicije robota z.
Druga vjerojatnost se naziva model gibanja i opisuje vjerojatnost da se robot

pomakne sa pozicije z.1 u poziciju z; ako je robot izvr$io gibanje o'.
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Najznacajniji algoritmi izgradnje karte prostora i njihova usporedba dani su u tablici

4.1.
Kalman | Lu/Milos [ EM [neremen- | Hybrid Oceupancy| Mult- Dogma
tal ML Grids Planar
Maps
Representation landmark | pomnt ob- | pont ob- | landmark | pomt ob- | occupancy| objects oceupancy
locations | stacles atacles locations | stacles grids and arids
or  grid palygons
maps
Uncertainty posterior | posterior | maximum | {local) maximum | posterior | maximum | posterior
poses poses likeli- max- likeli- map likeli- map
and map | and map | hood T hoad hoad
map likeli- map map
hood
map
Convergence strong no weak? no no strong weak weak
Local Minima no yes yes yes yes no ves yes
Incremental yes no no yes® yes yes no no
Requires Poses no no no no no yes yes yes
Sensor Nolse Gaussian | Gaussian | any any any any Gaussian | any
Can map cycles yes no yes no yes, n'a n'a n'a
but  not
nested
Map dimensionahity || ~ 107 unhmited | unhmited | unhmited | wnhmited | unlimited | unlimited | unlimited
Correspondence no yes yes yes yes yes yes yes
Handles raw data no yes yes yes yes yes yes yes
Dynamic env’s limted no no o o limited N ves

Tablica 4.1. Najznacajniji algoritmi izgradnje karte prostora

U nastavku ¢e ukratko biti dan pregled nekih od gore navedenih algoritama.

4.2.1. Kalmanov filter

KlasiCan pristup izgradnje karte prostora temelji se na Kalmanovom filtru [3]. Postoje

algoritmi koji se temelje na modificiranom Kalmanovom filtru i svi su oni poznati pod

kraticom SLAM ( Simultaneous localization and mapping ).

estimiraju rekurzivno i da kombiniraju viSestruka mjerenja.

ZajedniCko im je da

Kalmanov filter je Bayesov filter koji opisuje vjerojatnost p(z,,m|s’,o0') uz dodani

Gaussov model suma. Gaussov model Suma moze se izraziti vektorom stanja x

dimenzije 2K+3 koji opisuje poziciju robota z i kartu m:
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T
X = (Zx,t’Zy,t’ZH,t’mK,x,t’mK,y,t) (4-3)

pri ¢emu je sa K = 1,2,3.... odreden broj karakteristicnih objekata u karti prostora. Ti
objekti mogu biti neka karakteristicna obiljezja ili oblici u prostoru. lzgradnja karte
pomocu Kalmanova filtra temelji se na dvije pretpostavke. Prva pretpostavka je da
model gibanja mora biti linearan sa dodanim Gaussovim modelom Suma Sto znaci da
pozicija i karta u trenutku t ovise linearno o poziciji i karti u trenutku t —17, a takoder i o
odometriji u trenutku t —71. Dok je slu€aj sa linearnom ovisnoS¢u o karti ispunjen,
linearna ovisnost o poziciji i odometriji nije ispunjena zbog pojave nelinearne
trigonometrijske funkcije. Zbog toga Kalmanov filter aproksimira model gibanja
pomocu linearne Taylorove funkcije. Takav Kalmanov filter naziva se proSireni
Kalmanov filter. Rezultat linearizacije je funkcija varijabli stanja koja se moze pisati

kao linearna funkcija sa dodani Gaussovim Sumom:

p(x|x',0)=Ax"+ Bo+¢, (4-4)
Linearne matrice A i B povezuju varijable stanja x” i odometriju o sa slijedecom
varijablom stanja x. Sum je modeliran varijablom & te se smatra da pripada
normalnoj razdiobu sa nula-znacenjem i kovarijancom o.
Druga pretpostavka je da iste karakteristike mora imati model percepcije. Mjerenja

dobivena senzorima su takoder nelinearna sa osobinama Gaussovog Suma te se vrsi

linearizacija pomocu Taylorove funkcije:

ps|x)=Cx+¢, (4-5)

pri ¢emu je x=(z,m), C je linearna matrica, a &, je normalno distribuiran Sum mjerenja
sa nula-znacenjem i kovarijancom op,.

Na slici 4.3. prikazan je rezultat estimacije pozicije i karte prostora Kalmanovim
filtrom. U prostoru je detektirano 14 obiljezja od kojih je 5 odgovara tankim i
vertikalnim objektima, a ostali potje€u od reflektirajuéih objekata u prostoru. Sa
plavim elipsama oznacena je rezidualna nesigurnost mjerenja koja se pojavljuje i pri
gibanju robota, oznacena sa crvenim isprekidanim elipsama. Na slici 4.4.a prikazana
su obiljeZja prostora dobivena simulacijom, na slici 4.4.b je korelacijska matrica
nakon 278 iteracija, a na slici 4.4.c normalizirana inverzna matrica kovarijance koja

prikazuje korelaciju izmedu 3D koordinata robota i 2D koordinata objekata u prostoru.
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Korelacija izmedu estimiranih x i y koordinata robota i objekata u prostoru je vrlo

velika, medutim, karta na slici 4.4.a je joS uvijek nesigurna.

Estimated Path of the Vehicle

DO __ ........... TR deeeen *  Feature Returns

""’.--- o : + Tentalive Features

R < NI : o MapFeatures
1ET """""""" :13'" """" L "" E'-"""'"-' | — Vehicke Path

Slika 4.3. Estimacija pozicije robota i karte prostora Kalmanovim filtrom
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Slika 4.4. Rezultati simulacije dobiveni Kalmanovim filtrom
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Bayesov filter dan izrazom (4-2) moze se izraCunati slijede¢im standardnim izrazima

Kalmanovog filtra:

Ma=10,,+Bo,

¥ =2 +Z,

K, =% C'(CZ C"+2 )"
n=n,+K(-Cn.)

2 =(I-KO)Z

(4-6)

Prednost Kalmanovog filtra je puna a posteriori estimacija stanja u realnom vremenu
koja se izvodi ciklicki i obuhvaca predikciju i korekciju. Nedostatak lezi u pretpostavci

Gaussovog Suma.

4.2.2. EM familija algoritama

Alternativa Kalmanovom filtru naziva se EM (expectation maximization) porodica
algoritama [3]. Za razliku od Kalmanovog filtra, EM algoritmi se temelje na statistici.
Njihova efikasnost dolazi do izraZzaja u okolini u kojoj postoji mnogo sli¢nih obiljezja.
Ne koriste nesigurnost nego izvrSavaju tkz. hill — climbing proceduru unutar prostora
karti u potrazi za najvjerojatnijom kartom okoline. Hill — climbing procedura iziskuje
obradu podataka nekoliko puta i snazne hardverske resurse.

EM algoritmi izvrSavaju se u dva koraka:

1. E — korak ili korak ocekivanja u kojem se izraCunavaju mogucée
pozicije robota temeljeno na trenutnoj karti prostora,

2. M — korak ili korak maksimizacije u kojem se odreduju moguce
karte prostora temeljene na ocekivanim pozicijama robota iz

prvog koraka.

Rezultat je serija karata prostora Cija to¢nost se povecava brojem karata. Inicijalna

karta je prazna, odnosno, ima vrijednost nula.
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EM algoritam dan je izrazom:

] — argmaijp(oT |m[i]’dl)10gp(ZT |0;,m)do, (4.7
m T

E korak u izrazu (4-7) nalazi se u rjeSavanju sume, a M korak u maksimizaciji te
sume. Prednost EM algoritama u odnosu na Kalmanov filter je u rjeSavanju problema
korespodentnosti. To rjeSava tako da u E koraku kontinuirano vrsi relokalizaciju
robota relativno prema trenutnoj karti prostora. Pozicije robota izraCunate u E koraku
odgovaraju razliitim hipotezama gdje bi se robot mogao nalaziti i impliciraju razliCite
korespodentnosti. Kada se u M koraku izgraduju karte prostora, te korespodentnosti

odreduju objekte u karti koji se u slijede¢em E koraku ili potvrduju ili postupno

nestaju.
(k)
{a)
~—
""-"\.;_ J y
B
i) (d}
N
-':Cf \-:-:-_
Y ',
L §

Slika 4.5. Rezultat simulacije primjenom EM algoritma

Na slici 4.5.a prikazan je set podataka o 28 objekata u prostoru, koji su percepcijski
neprepoznatljivi, i putanja robota. Ti objekti predstavljaju skretanja i raskrizja, ali
robotu nije dana percepcijska informacija o tim objektima kako bi ih mogao
razlikovati. GreSka estimacije pozicije robota upotrebom danog seta podataka i

odometrije (slika 4.5.b) je prevelika da bi se upotrijebila za rjeSavanje problema
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korespodentnosti. Na slici 4.5.c upotrijebljen je EM algoritam na istom setu podataka
te se vidi da je karta i putanja robota topoloski ispravna. Na slici 4.5.d prikazana je
mreZasta karta zauzecCa dobivena upotrebom podataka na koji je primijenjen EM
algoritam i mjerenja sa sonara pri ¢emu je estimirana pogre$ka pozicije robota vrlo

mala.

4.2.3. Mrezaste karte zauzeca

Gore navedeni algoritmi izgradnje karata prostora pripadaju SLAM algoritmima jer pri
izgradnji karata ne znaju polozaj robota. Jednostavniji slu€aj pri kojem se zna
poloZaj robota koristi se pri izgradnji mrezZastih karti zauzeca [3]. Taj algoritam razvili
su Elfes i Moravec sredinom 90-tih i uziva veliku popularnost. Mrezaste karte
zauzeca koriste se u ovom diplomskom radu u svrhu lokalizacije mobilnog robota.
Glavni problem pri izgradnji mrezaste karte zauzeCa predstavlja izgradnja
konzistentne metriCke karte iz nepotpunih ili Sumom zagu$enih podataka sa senzora.
Cak i ako se zna poloZaj robota, tesko je reéi da li je dio prostora zauzet ili ne. Da bi
izgradili mrezastu kartu zauzeca potrebno je imati robot sa sonarima ili laserskim
senzorima udaljenosti. Osim $to se u njihovim mjerenjima nalazi Sum, ti senzori imaju
i fiziCka ograniCenja koja su navedena u proslom poglavlju.

Da bi se rijeSio taj problem, pri izgradnji mrezastih karti zauzeca koriste se karte
vjerojatnosti. Mrezasta karta zauzeca, kao sto i samo ime govori, predstavlja prostor
pomocu mreze koja je u vecini sluCajeva 2D, ali moze biti i 3D. Mreza se sastoji od
segmenata jednake veli€ine od kojih svaki predstavlja jedan mali dio prostora.

Neka su (x,y) koordinate segmenta, a my, zauzetost segmenta. Zauzetost segmenta
je binarna varijabla : ili je segment zauzet ili je slobodan. Problem izgradnje mrezZaste

karte zauzecCa je problem izraCunavanja a posteriori vrijednosti binarne varijable
odnosno segmenta zauzetosti, pri ¢emu svaki od njih ima vjerojatnost p(m, , |s’,x").
Bayesov filter omogucuje izraCunavanje a posteriori vrijednosti binarne varijable
pomocu $ansi (odds). Sansa da se dogodi dogadaj x sa vjerojatno$¢u p(x) definirana

p(x)

je saizrazom .
1-p(x)
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Bayesov filter za izraun stati¢kih karata uz poznatu poziciju robota Z', napisan u

notaciji Sansi, glasi:

p(mx,y|st’zt) p(mx,y|st’Zt) l_p(mx,y) p(mx,y|st_1’zt_1)
1-p(m,, |s',z") 1-p(m_ |s',z") p(m,) 1-p(m, |s"",z'")

(4-8)

Izraz (4-8) najCeSCe se implementira u logaritamskoj strukturi koja je brza za

izraCunavanje i spreCava numericke nestabilnosti kada su vjerojatnosti blizu nule:

t-1

p(mxy |St’Zt) p(mx}’ |St’Zt) l_p(mxy) p(mxv |St_laZ
08 , tt =10g , t _t + 0g : +10g - -1 _t-1
l_p(mx,y |S ’Z ) l_p(mx,y |S DZ ) p(mx,y) l_p(mx,y |S - BZ - )

(4-9)

Iz danih izraza moze se zakljuCiti da je algoritam za izgradnju mrezastih karata
zauzeca rekurzivan te omogucuje osvjezavanje vrijednosti segmenata kako pristizu

novi podaci sa senzora. A priori vjerojatnost p(m_ ) ima vrijednost 0.5, dok se

p(m,, |s',z")naziva inverzni model senzora i odreduje vjerojatnost da li je segment

my , zauzet uz oCitanje sonara s' na lokaciji Z'.

Na slici 4.6. dan je primjer mrezaste karte zauzeCa dobiven pomocu laserskog
senzora udaljenosti. Segmenti crne boje (binarno 1) predstavljaju prepreke poput
zidova i namjeStaja, a segmenti bijele boje (binarno 0) predstavljaju prostor bez
prepreka. Segmenti sive boje (obi¢no imaju vrijednost 0.5) predstavljaju dijelove

prostora za koje se ne zna da li su zauzeti ili slobodni.

Slika 4.6. MrezZasta karta zauzeca

34



Za potrebe ovog diplomskog koriStena je metoda izgradnje mrezZaste karte zauzeca
po Olle Wijku [2]. Njegova metoda se, takoder temelji na Bayes-ov pristupu. Bayes-

ov pristup izgradnje mrezaste karte zauzetosti G poCiva na Bayes-ovom pravilu

P(4;|B) =%;)B), (4-10)

koje se moze napisati kao

P(B| 4)P(4)
>, P(BIA)P(4)

A; predstavlja dogadaj da li je segment karte zauzecCa zauzet ili nije. Zbog toga je

P(Ai|B):

(4-11)

svaki segment C; karte G povezan sa binarnom varijablom S; koja moze poprimiti

vrijednosti O (Occupied) ili E (Empty) tako da vrijedi:

P(S, =0)+P(S, =E)=1. (4-12)

Ako se sa B oznaci novo ocitanje sonara R tada se moze napisati rekurzivna formula

za osvjezavanije vjerojatnosti p; da je segment zauzet:

P(R|S; =0)P(S; =0)
ZS:O’E P(R|S; =s)P(S; =) -

P(S, =0|R)= (4-13)

Inicijalno, vjerojatnosti p; svih segmenata u karti G poprimaju vrijednost tako da

vrijedi
p; =05 VC,eqG, (4-14)

odnosno, stanje segmenta je nepoznato. Kada se dobije novi podatak R sa sonara,
vrSi se osvjezavanje vjerojatnosti p; segmenta koji se nalazi unutar podrucja

pokrivenog djelovanjem sonara slijede¢im pravilom:

_ P(R|S, =O)p,
"P(R|S, =0)p, +|I-P(R|S, =O)|]l-p, |

Py (4-15)
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U izrazu (5.7) potrebno je odrediti model senzora P(R|S; = O). NajéeS¢e koriSten

model senzora dan je slijede¢im izrazom

0.5+(p; —0.5) 1,6, p), p=<r—2Ar

O'5+(pE_0'5)f2(05paz-)a 7”—2A7'§p'<7”—A7’

P(R|S,=0)= ,  (4-16)
' 0.5+(p, -0.51,0,p,7), r=Ar<p=<r+Ar

0.5, p2r+Ar

110, p) = a(0)Ap,
f2(0,p,7) = a(@)Ap(1- (2 + (%)2 ), (4-17)

£1(6,p.7) = a(0)Ap(1— (%)2).
r

Vrijednosti pe = 0.4 i po = 0.6 odreduju donju i gornju granicu od P(R|S;= O), a p je
udaljenost od senzora do polja C;. Parametar 4r = 0.7 m odreduje podrucje u kojem
se mjerenje udaljenosti r smatra to¢nim. Funkcijama f1(6,p), f2(6,p,7), f3(6,p,7) model
senzora podijeljen je na kutni i radijalni dio kroz funkcije « (6) i A(r) koje su dane

izrazima:

0 2
1_(—°j , 0<lg|<12.5°
a(6) = 12.5 (4-18)
0 6]~ 12.5°

2
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5. LOKALIZACIJA MOBILNOG ROBOTA

Problem samo-lokalizacije robota moze se podijeliti na probleme globalne lokalizacije
i pracenje pozicije [4], [6]. Pracenje pozicije podrazumijeva poznavanje pocetne
pozicije mobilnog robota, dok globalna lokalizacija spre€ava da se mobilni robot
izgubi zbog globalne nesigurnosti prostora. Oba problema su pojedinacno razradena,
ali mali ih broj mobilnih robota moze rjeSavati istovremeno u velikim i kompleksnim
prostorima. Algoritam razvijen za potrebe ovog diplomskog rada koristi lokalne
mrezaste karte zauzecCa, dobivene iz mjernih podataka sa sonara, i podatke sa
odometrije za odredivanje to€ne pozicije mobilnog robota u prostoru. Podacima sa
sonara vrSi se korekcija pozicije mobilnog robota dobivena odometrijom. Problem
globalne lokalizacije rijeSen je promatranjem viSestrukih Gaussovih hipoteza
temeljenih na moguc¢im lokacijama robota u karti prostora. Problem praéenja pozicije

rijeSen je izraCunavanjem najvjerojatnije koordinate za svaku od mogucih pozicija.

5.1. Modeli prezentacije

KoriStena su dva modela prezentacije prostora. Prvi model naziva se model okoline i
opisan je u poglavlju 5.1.1. Drugi model naziva se model pozicije i opisan je u

poglavlju 5.1.2.

5.1.1. Model okoline

Model okoline sastoji se od mrezaste karte zauzeéa dobivene mjerenjem okoline
sonarima. Mrezasta karta zauzeca sastoji se 120 x 120 segmenata Sirine 50 mm i
opisuje okolinu 6 x 6 m. Korisnik moze mijenjati broj segmenata, ali povrSina prostora
koju karta prikazuje mora ostati ista. U ovom algoritmu ne upotrebljava se mrezasta
karta zauzec¢a u izvornom obliku nego se iz nje kreira par histograma, jedan u x
smjeru, a jedan u y smjeru (slika 5.1.). Par histograma predstavlja broj¢ani opis dijela
okoline u kojoj je izvrSeno mjerenje sonarima. Svaki segment moze imati tri stanja;
zauzet (Occupied), prazan (Empty) i nepoznat (Unknown), $to ovisi o vjerojatnosti
zauzecCa za taj segment. Na slici 5.1. segment koji je zauzet prikazan je crnom

bojom, prazan sa bijelom bojom, a nepoznat sa sivom. Za primjer, dan je izraz (5-1)
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u kojem p(cy,) oznaCava vjerojatnost da je segment ¢ sa koordinatama x i y zauzet.
Robot se nalazi u centru karte i ima koordinate (60,60), gledano u koordinatnom

sustavu karte koji ima ishodiste u segmentu (0,0).

y
H-+

.F R.}.}m'—m‘ﬂ‘ll l
R r
T A D BP0
1i ] 1 i ; HeH

X

G, D

Slika 5.1. Mrezasta karta zauzeca i pripadni histogrami

(0 if plc,)=05
Segment(c ) =U if p(c,)=0.5
E if p(c,)=<0.5

N~

Histogrami su dobiveni zbrajanjem zauzetih, praznih i nepoznatih segmenata po
svakom od 120 redaka i stupaca. Za svaki redak i stupac zna se koliko ima zauzetih,

praznih i nepoznatih segmenata. Inicijalna vrijednost svih segmenata je 0.5.
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5.1.2. Model pozicije

Model pozicije robota sastoji se od 9 hipoteza H = { hy, h,...hg}, odnosno, lokacija na
kojoj se robot stvarno nalazi (slika 5.2.). Vjerojatnost da se robot nalazi na lokaciji
i=1...9 dana je distribucijom vjerojatnosti P = { p(hs),p(h2)...p(hy) }. Svaka lokacija
sastoji se od kartezijevih koordinata (xx;,yr) i varijance vy koja se koristi za pracenje
pozicije mobilnog robota. Pretpostavka je da se mjerni Sum oko estimirane lokacije
jednako rasporeduje u svim smjerovima i da ima oblik Gaussove raspodjele. To znaCi
da se model aktuatora robota ne estimira to¢no, odnosno, ne razdvajaju se

komponente translacijskog i rotacijskog gibanja.

styarna pozicija robota

pezicija dobivena
odometrijom

poéetna |JOM /

Slika 5.2. Greska u poziciji robota zbog odometrije

5.2. Samo-lokalizacija

U pocetku lokalizacije iz prvog mjerenja sonara izgraduje se pocetna ili inicijalna
mrezasta karta zauzeca. 1z te karte izraCuna se par histograma his(0) i pohranjuje u
memoriju. Nakon toga robot prijede put od 500 mm i izvr§i novo mjerenje sonarima.
Iz novog mjerenja izgradi se set mrezastih karata zauze¢a M = { my, m,...mg} u

kojima koordinate robota predstavljaju set hipoteza H na slijedeci nacin:

1. pozicija na kojoj je obavljeno mjerenje je centralna pozicija i
pripadnu mrezastu kartu zauze¢a mozemo oznaciti sa ms, pri
¢emu robot ima koordinate (60,60) koje odreduju hipotezu hs;

2. ostalih 8 karata izgraduje se oko centralne pozicije tako da se

koordinate robota prividno mijenjaju po jedan segment u svakom

39



smjeru, odnosno, pretpostavka je da se robot ne nalazi na

poziciji dobivenoj odometrijom. Npr., za izgradnju mrezZaste karte

my koordinate robota iznose (59,59) gledano prema karti ms, te

one odreduju hipotezu h; i uzimaju se u obzir pri izgradnji karte,

ali prema karti m4 robot i dalje ima iste koordinate (60,60) (slika

5.3.);

iz dobivenih mrezastih karata zauzeca izraCunaju se pripadni

setovi histograma.

M1 M2 M3
{59,59) {59,60) (59,61)
ceantralna
podilja
M4 M5 Mé
{60,59) {60,60) {60,61)
M7 M3 M9
{61,59) {61,60) {61,61)

5.2.1. Usporedba histograma

120

MreZasta karta prostora

Slika 5.3. Izgradnja seta mrezastih karata M

Setovi x i y histograma his;j(1) dobivenih iz mrezaste karte prostora nakon prijedenih

500 mm usporeduju se sa x i y histogramom his(0) sa proSle lokacije pohranjene u

memoriju. Funkcija koja pronalazi najbolje poklapanje izmedu dva seta histograma T°

i T° dana je izrazom:

a a 1 . a . a . a
Match(T*, T ):;Z[mm(()j ,Oj?)+rn1n(Uj ,Uj.’)+m1n(Ej ,Ej.’)]

J

(5-2)
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gdje O, U i E odreduju broj zauzetih, nepoznatih i praznih segmenata na j-om
elementu histograma, pri ¢emu je j=1,2...120, a konstanta w = 120x120 sluzi za

normalizaciju rezultata tako da vrijedi 0< Match()<1. U danoj funkciji pohranjeni

histogram his(0) drzi se stacionarnim, a novi histogram se translatira preko njega i
izraCunava se najbolje poklapanje svih 120 elemenata sa pohranjenim histogramom.
Svi elementi novog histograma koji se zbog translacije ne poklapaju sa elementima

starog histograma imaju vrijednost 0.5.

(17 Ll IT o L e el ey moes

Slika 5.4. Usporedba x i y histograma

Podudarnost L(s|h;) izraCuna se izrazom:

L(s|h)=M;xM; (5-3)

gdje su sa M i M, najbolji rezultati preklapanja x i y histograma za lokaciju i.

Najvjerojatnija hipoteza h; odredena je najve¢om podudarnos¢u, a samim time mogu

se odrediti i najvjerojatnije koordinate mobilnog robota slijedecim izrazima:

Xy =X +7y

_ (5-4)
YV =YV Ty

pri Cemu su x i y globalne koordinate robota u trenutku mjerenja sonarima, a ry; i r,; Su

pomaci odredeni dobithom hipotezom. Npr., ako je potvrdena hipoteza h4, tada je
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estimirana stvarna pozicija robota pomaknuta za jedan segment u -x smjeru i jedan
segment u -y smjeru te su ry; i ry; odredeni veliCinom segmenta. U ovom slucaju, ako
se uzme da su globalne koordinate robota, kada je izvrSeno mjerenje sonarima, bile
x =250 mm iy = 400 mm, tada su estimirane stvarne globalne koordinate robota

jednake:

X, =x +r,=250-50=200mm

Y=y +7y =400 50 = 350mm (5-5)

Nakon Sto se odredi dobitna hipoteza h;, njeni histogrami his;j(1) pohranjuju se u
memoriju i koriste za usporedbu sa setom novih histograma his;(2) hipoteza h; nakon
prijedenih daljnih 500 mm i novog mjerenja sonarima, a pozicija mobilnog robota

osvjezi se estimiranim koordinatama.

5.3. Rezultati

5.3.1. Simulacija

Rezultati simulacije dani su u tablicama 5.1. i 5.2.. Mobilni robot giba se u
simuliranom prostoru Zavoda za automatiku na 9. katu i ima pocCetne globalne
koordinate x = 22.7 mi y = 3.0 m, a zadana udaljenost koju mora prijeci je 7600 mm.
Nakon Sto prijede zadanu udaljenost, oCitavaju se globalne koordinate robota na
novoj poziciji. U simulatoru (poglavije 2.2.2.) se mogu o itati stvarne globalne
koordinate mobilnog robota, dok se u Saphirinom grafickom sucelju
(poglavije 2.2.1.) mogu ocitati lokalne koordinate mobilnog robota koje se moraju
prebaciti u globalne. Te koordinate sadrze odometrijsku pogresSku i zadatak
razvijenog algoritma je da fuzijom informacija sa odometrije i sonara smaniji tu

pogresku na najmanju mogucu mjeru.
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(a) {b) {c)

Slika 5.5. Vjerojatna distribucija pozicije robota

Na slici 5.5.a prikazan je model pogreSke odometrije nakon translacijskog i
rotacijskog gibanja. Na slici 5.5.b prikazana je velika translacijska, a na slici 5.5.c
rotacijska pogreska.

U simulaciji je izvrSeno 5 mjerenja pri Cemu se u prvom slucaju ne koristi algoritam
estimacije pozicije robota, dok se u drugom slucaju koristi gore opisani algoritam
estimacije pozicije robota. Treba napomenuti da su stvarne globalne koordinate sa
jednom decimalom izvorno u metrima, dok su u tablicama zaokruzene vrijednosti u

milimetrima. KoriStena je mrezasta karta sa 240x240 segmenata.

) . Stvarna pozicija Pozicija dobivena odometrijom
Bez estimacije
Xs[mm] Ys[mm] Xo [mm] Yo [mm]
1. mjerenje 15200 2700 15241 3000
2. mjerenje 15200 2500 15201 3000
3. mjerenje 15200 3100 15261 3000
4. mjerenje 15200 3200 15231 3000
5. mjerenje 15200 2800 15160 3000

Tablica 5.1. Rezultati simulacije bez estimacije pozicije robota

) B Stvarna pozicija Estimirana pozicija
Sa estimacijom
Xs[mm] Ys[mm] Xe [mm] Ye[mm]

1. mjerenje 15200 2800 15150 2825
2. mjerenje 15200 2800 15180 2800
3. mjerenje 15200 3000 15160 3000
4. mjerenje 15200 3200 15220 3175
5. mjerenje 15200 3200 15160 3150

Tablica 5.2. Rezultati simulacije sa estimacijom pozicije robota
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Bez estimacije

Sa estimacijom

Sxo [ %] Syo [ %] Oxe [ %] Sye [ %]
1. mjerenje 0.27 1.94 0.32 0.16
2. mjerenje 0.01 3.25 0.13 0.00
3. mjerenje 0.40 0.64 0.26 0.00
4. mjerenje 0.20 1.28 0.13 0.16
5. mjerenje 0.39 1.30 0.26 0.32

Tablica 5.3. Relativna pogreska pozicije robota

Na slijedecem setu slika (6.5.a do 5.5.n) prikazane su dobitne mrezaste karte

zauzeCa (odnosno, hipoteze) pri estimaciji polozaja mobilnog robota. Karte su

izgradene priblizno svakih 500 mm.

Bayesian

Bayesian
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Bayesian Bayesian Bayesian

Bayesian

Bayesian Bayesian

Slike 5.5.a — 5.5.n MreZaste karte zauzeca koriStene u simulaciji

Slika 5.5.a prikazuje pocetnu kartu prostora. Domet sonara podesSen je na 3000 mm.
Na slici 5.5.c i d sonari su detektirali prva otvorena vrata, a na slikama k,/ i m druga

otvorena vrata.

5.3.1. Realan robot Pioneer 2

Rad algoritma isproban je na realnom robotu. Mjerenje na robotu Pioneer 2 izvrSeno
je na pravocrtnoj putanji duzine 5 m u hodniku na 9. katu Zavoda za automatiku i
procesno racunarstvo (slika 5.6). KoriStena je mrezasta karta sa 120x120

segmenata. Rezultati mjerenja dani su u tablici 5.4.1 5.5.
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Slika 5.6. Hodnik Zavoda za automatiku

Stvarna pozicija

Estimirana pozicija

Realni robot
Xs[mm ] Ys[mm] Xe [ mm] Ye[ mm]
1. mjerenje 5080 152 5099 160
2. mjerenje 5095 280 5125 252
3. mjerenje 5100 100 5150 83
4. mjerenje 5098 138 5131 102
5. mjerenje 5067 115 5114 98
Tablica 5.4. Rezultati mjerenja na realnom robotu
el e Relativna pogreska Apsolutna pogreska
Sxe [ %] Sye [ %] Sxea [MM] Sxea [MM]

1. mjerenje 0.38 0.16 19 8

2. mjerenje 0.59 0.54 30 28

3. mjerenje 0.98 0.33 50 17

4. mjerenje 0.64 0.70 33 36

5. mjerenje 1.12 0.34 57 17

Tablica 5.5. Pogreska mjerenja na realnom robotu

Y koordinata ima uvijek pozitivhu vrijednost $to je rezultat nagiba hodnika na desnu

stranu mobilnog robota u pozitivnom smjeru y koordinate. Rezultati dobiveni na

realnom robotu potvrduju rezultate dobivene simulacijom.
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6. ZAKLJUCAK

Da se postigne pouzdana samo-lokalizacija, mobilni robot mora se osloniti na
sposobnost prepoznavanja prostora pomoc¢u objekata u njemu, a ne na odometriju.
lako je odometrija relativno pouzdana samo za mjerenje udaljenosti, ali ne i za
odredivanje pozicije, najbolje rezultate samo-lokalizacije daje fuzija informacija sa
percepcijskih senzora, poput sonara, i odometrije.

Mjerna nesigurnost, odnosno Sum sonara ne predstavljaju veliki problem pri izgradnji
mrezastih karata prostora, jer se slicne pogreske u izgradnji prve karte nalaze i u
svakoj slijedecoj karti pa, u konacnici, ne utjeCu puno na rezultat usporedbe. Utjecaji
mjernog Suma smanjuju se i upotrebom nacela vjerojatnosti u izgradnji mrezZastih
karti prostora.

Upotrebom histograma dobije se jedinstveni brojcani opis lokacije na kojoj je izvrSeno
mjerenje, a samim time drasti¢no se smanjuju i zahtjevi na hardverske resurse jer
nema vide potrebe za manipulacijom i pohranom velikih mreZastim karata zauzeca.
Pohrana i manipulacija vrSi se samo sa lokalnim kartama i histogramima i u svakom
slijede¢em koraku stare karte i histogrami se osvjezavaju novima.

Iz rezultata simulacije moze se zaklju€iti da samo-lokalizacija na temelju odometrije
nema smisla (tablica 5.1.) jer postoji velika pogreSka u y koordinati koja je nastala
rotacijskom pogreSkom u gibanju mobilnog robota. Uzrok rotacijske pogreSke moze
biti neravan teren i iako inkrementalni enkoderi ne biljeZze promjenu brzina kotaca,
mobilni robot ipak izgubi pravocrtno gibanje. Fuzijom mjerenja sonara i odometrije
moze se detektirati promjena pravocrtnog gibanja te je pogreSka u y koordinati
znatno manja od 1% (tablica 5.3.).

Rezultati simulacije potvrdeni su mjerenjem na realnom robotu Pioneer 2, iako je
relativha pogreska veca nego ona dobivena simulacijom Jedini problem je hardverski
slabo ugradeno racunalo u robotu koje nije moglo izvrSavati algoritam u realnom
vremenu (zastajkivanje robota), pa se mijerenje izvrSilo sa mrezastom kartom
zauzeca od 120x120 segmenata, za razliku od simulacije gdje je koriSteno 240x240

segmenata. U ovom algoritmu nije implementirana estimacija rotacije ().
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8. SAZETAK

Za razliku od drugih pristupa kod kojih je potrebno neposredno mjeriti stvarni polozaj
pri lokalizaciji robota, ovdje opisana metoda koristi senzore robota za automatsku
lokalizaciju u toku rada mobilnog robota. Ova metoda kombinira novu tehniku
usporedbe histograma dobivenih iz lokalnih mrezastih karti zauzec¢a sa algoritmom
pracenja vjerojatnih lokacija robota tokom vremena. Metoda je potvrdena u simulaciji

i u stvarnom svijetu pri €emu je smanjena odometrijska pogreska za red veli€ine.

Kljucne rijeci: lokalizacija mobilnog robota, histogrami, mreZaste karte zauzeca.
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ABSTRACT

In contrast to previous approaches, which require explicit measurements of actual
motion when localisating a robot, the method proposed here uses the robot's sensors
to automatically localisate the robot as it operates. This method combines a new
scan matching technique, using histograms extracted from local occupancy grids,
with an algorithm for tracking location hypotheses over time. The method was
validated with experiments in simulation and in real world environment where the

amount of odometric error is reduced by an order of magnitude.

Key words: Mobile Robot Localisation, Histograms, Occupancy grids.

Title: Local Occupancy Map Building using Ultrasonic Sensors
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