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1.Uvod

Mobilni roboti se danas koriste u mnogim i r&tim primjenama te postepeno prelaze iz
industrijskih postrojenja u nasu svakodnevnicu. rRatostor robota, u kojem djeluju i
borave ljudi, postaje dinakan. Kao posljedica toga postoje sveciveahtjevi za
inteligentnim ponaSanjem robota. No, i za rjeSawargjjednostavnijih zadataka potrebno
je tatno poznavati polozaj mobilnog robota, njegove pgix, y) i orijentacije @).

Opcenito, lokalizacija jest osnovni modul mobilnog otd, koji je preduvjet za
rjeSavanje osnovnih problema mobilne robotike: adgije karte prostora i odii®anje
sigurne putanje unutar dinatkog radnog prostora [1]. lzvrSavanje zadataka ikgva
inteligentnije ponasanje robota temelji se na dobrigSenju osnovnih problema, u kojima
lokalizacija ima klj@nu ulogu.

Mobilni se robot, istraZujii novi nepoznati prostor, koristi svojim senzorima
kojima prikuplja informacije o svojem okruzenju gaSavanje lokalizacijskog problema.
Obicno se koriste odometrijski podaci za estimiranjdop@ma mobilnog robota. No,
odometrijski podaci koriste se samo na manjim edai$tima zbog pogreske koja raste s
prijedenim putom. Kako bi se poboljSali rezultati koriste percepcijski senzori (sonar,
laser, kamera) za perigdiu korekciju odometrijskih podataka ili se percggaisenzori
samostalno koriste za rjeSavanje problema lokajead slwaju kada se koristi laserski
senzor udaljenosti, primjenom metoda zasnovanih slaganju uzastopnih ¢anja
laserskog senzora, mogu se didrati relativni pomaci izméu dviju uzastopnih lokacija s
kojih su uzeta @tanja i tako se moze rijeSiti lokalizacijski prebh.

Metode prikazane u ovom radu predstavljaju profereérprilagodbu korelacijske
metode slaganja uzastopnilcitanja laserskog senzora udaljenosti [2,3,4,5]. Kod
korelacijske metode karakteristike radnog prostemedstavljene su histogramima, koji
sadrze informaciju o relativnoj promjeni polozaj&orelacijom histograma dvaju
uzastopnih laserskinimanja odréuje se relativna translacija i rotacija.

Prva metoda predstavljena u radu daje poboljSamjel&cijske metode s obzirom
vrijednosti u histogramu kutov&ut glavne os). Zbog utjecaja Suma mjerenja histogram

kutova se izobéuje te njegova najva vrijednost daje krivu informaciju. Zato se u ovom

lengl. main axis drection



radu koristi Houghovu transformacifui izratun Houghova spektraza odrdivanje
relativne rotacije i kuta glavne osi.

Druga metoda predstavljena u radu daje poboljSanjebzirom na zahtjeve
korelacijske metode na radni prostor mobilnog rabdiaime, korelacijska metoda
pretpostavlja da su zidovi radnog prostoraius®bno okomiti. Protainom translacije u
Hougovom prostoru postize se neovisnost korelagijgletode o okomitosti povrSina u
radnom prostoru.

Prora&un Houghove transformacije afegno utjge na ré&unsku i memorijsku
slozenost metode. Zato se u ovom radu promatracajtj&oristenja vjerojatnosne
Houghove transformacifena sloZenost i tmost algoritma. Vjerojatnosna Houghova
transformacija temelji se na magwsti da se w@na pravocrtnih karakteristika radnog
prostora mogu detektirati bez da se koriste stketéaserskog ®tanja. Time se smanjuje
slozenost algoritma.

Dakle, u ovom radu biée prikazane korelacijske metode zasnovane na glagan
uzastopnih &tanja laserskog senzora. Patuonjih ¢e se odréivati relativni pomaci
izmedu dviju uzastopnih lokacija s kojih su uzetdtanja koriStenjem laserskog senzora

udaljenosti | tako odrivati polozaj mobilnog robota.

2 engl. Hough Transform (HT)
% engl. Hough Spectrum (HS)
“ engl. Probabilistic Hough Transform (PHT)



2.Slaganje uzastopnih ¢itanja laserskog senzora

udaljenosti

Oznaimo li referentno laserskocianje saSer uzeto s lokacijéP.;, a trenutno lasersko
o¢itanje sy uzeto s pozicijd ., r zadatak metode jest estimirati relativni pomak idme
dviju lokacija. To se postiZe slaganjem uzastopeslerskih ¢itanjaSeri Sur

Prema slici 2.1. vidimo da uzastopna laserskitanja sadrze zajedtke dijelove
koji su vidljivi iz obje pozicije. Potrebno je iziti takvu transformacijad’ M koja se sastoji
od rotacijew i translacijeT, nakon koje bi se zajedsi dijelovi uzastopnih &tanja
poklapali. Ako ozn&mo sP; neku t@ku laserskog étanjaSes i s P, odgovarajdu tocku

laserskog &itanjaS.r transformacija je definirana sljeflm izrazom:

gdje je R, rotacijska matrica definirana sa:

Cosw - Sinw
{ . } (2.2)
sinw cosw
aT odgovarajda translacija:
T= E 2.3

Ako se izraz (2.1) podp na sve zajeduke tatke uzastopnih laserskihcitanja, Set
lasersko ¢itanje moZe se smatrati jednakim laserskofitaoju Sur na koje je

primijenjena transformacija:

Ser = TM(w, T, T)[ Sl (2.4)



y [m]

X [m]

Slika 2.1: Referentno i trenutno lasersko &itanje.

Postoje razditi pristupi u rjeSavanju prethodno definiranog lpema. U nestrukturiranim
radnim prostorima s relativno malim Sumom mjeréwjeiste se metode ICRamilije, koje
ne pretpostavljaju nikakve karakteristike radnogspora. Takve metode sastoje se od dva
koraka: u prvom koraku koristi se heurd&t pravilo za odréivanje odgovarajtih tocaka
izmedu dva laserskaditanja, dok se u drugom koraku rjeSava problem aajih kvadrata.
Relativni pomak dobije se iterativno izvrSav@jalgoritam kada pogresSka padne ispod
zadanog praga. Glavni problem jest kako istovremeredi u obzir relativnu translaciju i
rotaciju izmelu tosaka laserskih @tanja. IDG metoda [6] predstavija poboljsanje
standardne ICP metode. IDC metoda predlaze kojeStdaaju razkitih pravila za
odreiivanje odgovarajéih parova téaka laserskih &@tanja. Prvo pravilo koristi Euklidsku
udaljenost, a drugo pravilo koristi kutnu udaljendBrugaiji pristup dan je MbICP
metodom [7] definiranjem nove mjere udaljenostigkojobzir uzima i translaciju i rotaciju
izmedu dva polozaja. Kako bi se postigla konvergen&serska éitanja moraju biti uzeta
na dovoljno bliskim polozajima.

U nastavku slijedi opis korelacijske metode slagargastopnih lasersktitanja, a
zatim se predstavljaju proSirenja i prilagodbe rdetoogenite korelacijske metode

prelaskom u Houghov prostor.

L engl. Iterative Closest Point (ICP)
2 engl. Iterative Dual Correspondence (IDC)
% engl. Metric-based Iterative Closest Point (MbICP)



2.1. Korelacijska metoda slaganja uzastopnihditanja laserskog

senzora udaljenosti

Opc¢enita korelacijska metoda slaganja uzastopnih s&gerciitanja sadrzi dva glavna
postupka: izradu histograma i korelaciju histograrRelativni pomak sastoji se od
translacije duzx-osi i y-osi te rotacije. Zbog toga je potrebno izraditiHistograma za
referentno i trenutno lasersk@i@anje. Nakon Sto su izdani odgovarajéi histogrami,
relativni pomaci odréuju se korelacijom. Budiida se koriste histogrami za predstavljanje
karakteristika radnog prostora, pretpostavlja seathi prostor mobilnog robota sadrzi
dovoljno pravocrtnih karakteristika. To odgovartuaciji u kojoj se robot giba i obavlja

zadatke u nekom zatvorenom prostoru.

2.1.1. Izrada histograma

Prvo se izrduje histogram kuta jer je njegov iZum neovisan o translaciji. Taéer, kako
bi se postigla jednaka nezavisnost u dih@nju translacije, prije izrade i y histograma,
laserska seditanja trebaju rotirati tako da je éiea tataka poravnata %-osi. Odnosno,
prije izradex i y histograma moramo imati izten histogram kuta i znati njegovu
maksimalnu vrijednost.

U standardnoj implementaciji korelacijske metodgtdgram kuteva se iataje na
temelju relativnih kuteva iznde susjednih téaka laserskog dtanja prema slici 2.2.
Udaljenosti dobivene iz laserskilditanja i kutevi pod kojim su udaljenosti mjereneguo
se tumaiti kao vektori koji odgovaraju zrakama lasera. ARpojimo susjedne tke
laserskog ¢itanja, dobivene linije aproksimiraju povrSine &bwra u radnom prostoru, dok
relativni kut izmeu linija i x-0si aproksimira orijentaciju tih povrSina radnogpgtora.
Linije spojene izméu totaka @itanja, koje pripadaju istoj povrSini, imate slinu

orijentaciju. Relativni kut se ¢ana prema izrazu:

[ =arctan (ﬂj (2.5)
AX



gdje Ax i Ay predstavljaju razliku izmi x i y koordinata susjednih daka laserskog
oc¢itanja. KoriStenjem arctan funkcije, koja ¥aavrijednosti izméu -90° i 90°, postize se
da promjena pozicije ne utje na relativne kuteve jer ona translatiréke ctitanja bez
mijenjanja njihovih relativnih kuteva. Maksimalnaijgdnost tako izréenog histograma
kuteva je kut glavne osi. Taj kut predstavlja origeiju najznaajnije povrSine radnog
prostora u laserskontibanju (povrSina koju predstavlja najviS€ata laserskogditanja).

A

y

mobilni robot

>

X

Slika 2.2: Grafi¢ki prikaz izra ¢una relativnog kuta za izradu histograma kuteva.

Na slici 2.3. prikazani su histogrami kuteva refén®g Ser | trenutnog Scurr
laserskog &tanja. Usporedbom histograma kuteva moze se miithijpomak izméu
vrijednosti koje su pridijeljene kutevima. Histogrdrenutnog laserskogiibanja mozemo
promatrati kao pomaknuti histogram referentnog rids®y @itanja za neki iznos kuta.
Pomak je neovisan o translaciji i odgovara relajvmotaciji @, odnosno promjeni
orijentacije mobilnog robota iznda dviju lokacija s kojih su uzet&itanja.

Sada je potrebno odrediti maksimalne vrijednossitdgrama kuteva. Kako bi
algoritam bio robusniji, odtvat ¢e se samo maksimalna vrijednosti histograitanja
Ser. Ser lasersko ditanje rotiratée se za tu vrijednost, dale seS lasersko ditanje
rotirati za dobiveni iznos rotacije umanjen za nialgdnu vrijednost histogramatitanja
Ser. Tako se maksimalna vrijednost histograma tradicsgednom, Sto doprinosi dodatnoj

robusnosti metode i daje bolje rezultate kada gicsion mjerenja.



400

350

300

250

< 200

150

100

50

Slika 2.3: Histogram kuteva referentnog i trenutnoglaserskog @itanja.

Nakon rotacija véna tataka je poravnata s-o0si i time se postize Zeljena
neovisnost u izradk i y histogramaX i y histogrami predstavljaju raspodjelu udaljenosti
tocaka laserskog ditanja od x-osi i y-osi. Buddi da ¢e tatke laserskog @tanja koje
pripadaju istoj planarnoj povrsini radnog prostonati slicne vrijednostix koordinata iliy
koordinata, vée vrijednosti u histogramu bike na udaljenostima koje predstavljaju
planarne strukture kao Sto su zidovi. Na slici pdkazani su primjerk i y histograma.
Sada se lako moze odrediti translacija odnosno Romau smjerux-osi i Ty u smjeruy-
0Si.

Ovaj postupak radi dobro u radnim prostorima kafirde okomite povrSine. Takvi
radni prostori odgovaraju vimi zatvorenih prostora. No, u radnim prostorimgi kee
sadrze okomite povrSine, ali i dalje imaju planastreikture, potrebno je odrediti i ostale
lokalne maksimalne vrijednosti histograma kute\ainz rotirati laserskadtanja za svaku
tu vrijednost i odrediti odgovarajupomaku u tom smjeru. Rezultirgp translacijaT

odreiuje se kombinacijom dobivenih pomaka.
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Slika 2.4: X i y histogrami referentnog i trenutnoglaserskog ditanja.

2.1.2. Korelacija histograma

Sada, kada su iztani odgovarajéi histogrami referentnoes i trenutnogS.,r laserskog
ocitanja potrebno je prokapomak izméu njih. Zbog Suma mjerenja pomak nije dobro
odredivati neposredno iz histograma usptujici maksimalne vrijednosti. Bududa su
histogrami diskretne funkcije, za odreanje pomaka Koristitée se diskretna
kroskorelacijska funkcija dana sljgd@ izrazom:

C() =3 R (D + D) 3%0) 26)

gdje C predstavlja kroskorelacijsku funkcijlhes i heyr SU histogrami referentnog i
trenutnog laserskog ¢itanja, an je broj klasa histograma. Indels koji odgovara
maksimalnoj vrijednosti kroskorelacijske funkcie proporcionalan je pomaku izwhe
histograma.

Na slici 2.5.prikazana je tigina kroskorelacijska funkcija. Zbog karakteristika
radnog prostora moZe se pojaviti viSe maksimumaaskorelacijskoj funkciji. U tom

slwcaju koriste se odometrijski podaci kako bi se odiaedrava maksimalna vrijednost.



Time se dodatno i ubrza algoritam jer se maksimahjadnost trazi samo u lokalnom

podruju.

kut [q

Slika 2.5: Primjer kroskorelacijske funkcije dvaju histograma kuteva.



2.2. Korelacijska metoda s pror&unom relativne rotacije u

Houghovom prostoru

U opéenitoj korelacijskoj metodi, kod izrade histograkdeva, relativni se kut direktno
ratuna iz podataka laserskogitanja. Tako dobiveni histogram kuteva nije pouzdan
slwcaju kada postoji Sum mjerenja u laserskifitamjima. Tada, rotacija laserskikitanja,
tocaka nije poravnata g-0si i time se ne postize zeljena neovisnost udizrai y
histograma. Na slici2.6. prikazan je primjer zaSumljenog laserskogtanja |
odgovarajdeg histograma kuteva.

y [m]

Slika 2.6: Primjer zaSumljenog laserskog &tanja i odgovarajuéeg histograma kuteva.

Dakle, prema slici 2.6. vidi se kako se zbog Sunjarenja histogram kutova
izoblicuje te njegova najéa vrijednost daje krivu informaciju. Krivo se odredtacija i
izrade x i y histogrami te algoritam daje krive rezultate. Zg® u ovom radu Kkoristi
Houghova transformacija i iztan Houghova spektra za odreanje relativne rotacije i
kuta prema kojem je poravnatacirea povrsine. Ukratko, Houghova transformacija jest
preslikavanje iz ulaznog u parametarski prostokosesti se kao metoda za detekciju
nesavrsSenih primjeraka odabrane klase oblikacd$sg se koristi za detekciju linija, no
moze se primijeniti za detekciju ostalih geomehif)s krivulja. Pri tome dimenzija

parametarskog prostora raste s porastom broja ptaeenkoji definiraju odabranu klasu
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oblika. Pravilnim odabirom parametara Houghov mosstice pravocrtne karakteristike
radnog prostora, Sto rezultira robusnijim algoritmai sl€aju kada je prisutan Sum
mjerenja u laserskiméganjima.

U dodatku A opisana je Houghova transformacija. datku B opisana je
diskretna Houghova transformacfjadok se vjerojatnosna Houghova transformacija
opisuje u dodatku C. Naposljetku, u dodatku D apjsazra&un Houghovog spektra.

2.2.1. Pror&un rotacije u Houghovom prostoru

Budwi da Houghov spektar sadrzi informacije o orijeijtana, moze se Koristiti kao
histogram kuteva. Korelacijom Houghovih spektaréenentnog i trenutnog laserskog
oc¢itanja odréuje se pomak iznal njih, odnosno promjena orijentacije mobilnog rabo
izmedu dviju lokacija s kojih su®tanja uzeta. Maksimalna vrijednost Houghovog spekt
takader daje informaciju o kutu prema kojem je poravnatgina povrSine radnog

prostora. Na slici 2.7. prikazan je Houghov spektasumljenog laserskogcitanja

prikazanog na slici 2.§Houghov spektar sveden je u poijeu[o,ﬂ> kako bi paralelne

povrSine bile prikazane istom ¢kom). Usporedili se |li Houghov spektar s prethodno
odraienim histogramom kuteva odmah se&ama velika razlika. U Houghovom spektru,
unat@ prisuthom Sumu mjerenja u laserskingitanjima, joS uvijek postoji jasna
informacija o orijentaciji povrSina radnog prostora

Pror&unom Houghovog spektra dobiva se postupak zadoduge relativne

rotacije i kuta glavne osi robustan na Sum mjerenja

“ engl. Discrete Hough Transform (DHT)
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Slika 2.7: Primjer Houghova spektra zaSumljenog lasrskog dfitanja.

2.2.2. Vjerojatnosni pristup

Budui da je lokalizacija osnovni modul mobilnog robokaji je preduvjet za rjeSavanje
osnovnih problema mobilne robotike, svi sloZenipduli i svako inteligentnije ponaSanje
robota temelji se na lokalizacijskom modulu. Zad&grisno promotriti reunsku sloZzenost
naSe metode kako njezino iziemje ne bi imalo posljedice na implementaciju shijie
modula (u slaajevima kada je tanska i memorijska slozenost od velike vaznosti).
Prora&un Houghove transformacije najviSe dgena raunsku i memorijsku sloZenost
same metode. Zato se u ovom radu razmatradanje vjerojatnosne Houghove
transformacije.

KoriStenjem vjerojatnosne Houghove transformasijenjuje se vrijeme izdenja
algoritma. Naravno, smanjenjem vremena d&ama algoritma dolazi do gubitka
informacija, time i do opadanjadeosti algoritma.

Sada, na kraju ovog poglavlja, mozemo dati pregktdikture algoritma
korelacijske metode s pra@wmom relativne rotacije u Houghovom prostoru (utaadsu
teksta HS€, odnosno PHSOmetoda).

® engl. Hough Spectrum Correlation (HSC)
® engl. Probabilistic Hough Spectrum Correlation GeH

12
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Slika 2.8: Strukturna shema algoritma HSC metode.
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2.3. Slaganje uzastopnih étanja laserskog senzora u

Houghovom prostoru

Drugi zn&ajni nedostatak korelacijske metode je Sto najlralgie u radnim prostorima koji
sadrze okomite povrSine. Korigtgretpostavku da su laserskétanja uzeta s dovoljno
bliskih pozicija, moZze se dodatno unaprijediti Kacgsku metodu t€e ona davati dobre
rezultate i u nekim radnim prostorima koji ne sadokomite povrSine. No, kako bi se
metoda mogla primijeniti u svim radnim prostoringilne sadrze okomite povrSine, mora

se dodatno modificirati prokanom translacije u Houghovom podju

2.3.1. Prora&un translacije u Houghovom prostoru

U Houghovom spektru laserskogtanja, uzetog u radnom prostoru koji sadrzi nenoite
povrSine, postoji vise lokalnih maksimuma, koji inimeiusobno pomaknuti za 90°. Na

slici 2.9. moZe se vidjeti reprezentativni HS taguw@dnog prostora (sada je Houghov

spektar prikazan u podfiu [0, 277)).

10000

8000

6000

y [m]

4000

2000

Slika 2.9: Primjer Houghovog spektra, radni prostors ne okomitim zidovima.
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Nakon prorduna HS-a i odrdivanja relativne rotacije, znamo pomak za koji je potrebno
cirkularno pomaknuti stupce Hj: kako bi odgovarali stupcima KJ Nakon cirkularnog

pomaka vrijedi:

HT,..(6,0) = HT,,.(0,p+(cosd sif T | 2.7)

gdje je i proizvoljna vrijednost kuta.

Kroskorelacijom stupaca H{J: i HTe moze se odrediti pomald(é), koji je

zapravo projekcija translacijeu i smjeru:
(cosd siY=d@ (2.8)

Kroskorelacijom viSe stupaca DHT-a dobiva se vigeliditih vrijednosti projekcija
translacijeT. Kako bi se odredila vrijednost rezultirégutranslacijel’ u smjerux-0si i y-0si

konstruira se sljedelinearani sustav:

cosf, sing, deg)
cosd, sing, = do,)

cosd, sirg, do,)

konano rieSenje dobite se metodom najmanjih kvadrata.

Nacin na koji¢e se odréivati smjerovi u kojim treba odrediti projekcijuatnslacije
moze biti krajnje provizoran. Mogu se koristi swuigci DHT-a, no time bi se zdajno
poveala ra&unska sloZzenost metode. Takav pristup nije pogodan inkovitu
implementaciju metode. U ovoj metodi kroskoreliéatse oni stupci DHT-a u kojima su
odreieni lokalni maksimumi HS-a. Tako se postize dodatada u vremenu izéenja, a
kroskorelacijom tako odabranih stupaca dobivajuzsgZene maksimalne vrijednosti tih
funkcija. Na slici 2.10. prikazane su odgovaéajkroskorelacijske funkcije te se jasno vidi

da se korelacijom tako odabranih stupaca dobiaka jzrazeni maksimumi.
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Slika 2.10: Primjer kroskorelacijskih funkcija u smjeru lokalnih maksimuma HS-a.

Na slici 2.11. prikazan je druga pristup rjeSavanju problema, ujedno i gtkii prikaz
prethodnog postupka pra@ma translacijeT. Isprekidanim linijama ilustriran &
lasersko o¢itanja, dok je punom linijom ilustriran&es lasersko ditanje (nakon Sto je
odreiena i primijenjena relativna rotaci@. Kao i u prethodnom pristupu prvo se odrede

odgovarajdi pomaci d(é?i) u é smjeru. Problem oddésanja rezultirajée translacijeT

svodi se na provtgenje odgovarajtih pravaca pi p; te trazenje njihovog presjeka:

__cos, . d@,)
sing,  sing,

12)
__cost, x+d 6,)
singd,  sing,
KoriStenjem normalnog oblika jednadzbe pravca dajbige sljedé izrazi:
cosg, [x+ sing, [y=d
1 1 [y 61 ) (211)

cosd, X+ sind,[y=d g, )
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Slika 2.11: Grafi¢ki prikaz prora ¢una translacije.

Sada se ponovno moZe konstruirati linearni sugt&g.se poopi ovaj primjer dobitce se
sustav jednak prethodnom linearnom sustavu.
Na slici 2.12. prikazana je strukturna shema d#igar korelacijske metode s

prorazunom relativnih pomaka u Houghovom prostoru (uadst teksta HDEmetoda).

"engl. Hough Domain Correlation (HDC)
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Slika 2.12: Strukturna shema algoritma HDC metode.
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2.4. Metric-based metoda slaganja uzastopninhctianja

laserskog senzora udaljenosti

MbICP metoda slaganja uzastopnih laserskiltaaja pripada ICP familiji metoda. ICP

metode temelje se na iterativnom procesu. Tajseegrsastoji od dva koraka:

e Za svaku toku Ser laserskog ditanja potrebno je progaodgovarajéu tocku u
Scurrlaserskom &itanju
* lzratun relativnog pomaka izrda tocaka laserskih @tanja metodom najmanijih

kvadrata.

RjeSenje dobiveno u svakom koraku primjenjuje deKka se smanjila pogreska i relativni
pomak izmdu laserskih ditanja. Ovaj postupak se ponavlja dok ne konveygicmosno
dok pogresSka ne padne ispod zadanog praga. Kake postigla konvergencija, laserska
ocitanja moraju biti uzeta na dovoljno bliskim polpgea. U standardnoj implementaciji,
ICP metode koriste Euklidsku udaljenost za doh@nje odgovarajéih tocaka i za izréun
minimuma kvadrata pogreske. Glavni problem ICP wi&fest kako proranadin da se u
svakom koraku zajedno obuhvati relativha transdacijotacija izméu tocaka. Doprinos
MbICP metode jest u obuhéanju translacije i rotacije. To se postize definjean nove
mjere udaljenosti koja se koristi za aodikanje odgovarajéih tocaka i izr&una minimuma
kvadrata pogresSke. Zoana karakteristika mjere udaljenosti jest da sempenom
odgovarajdeg parametrd. mijenja tezina koja se pridaje rotaciji ili traasiji. Ako
parametarL tezi k beskon&osti mjera prelazi u Euklidsku udaljenosti (dobise
standarndna ICP metoda), a dktezi k nuli v&i se zndaj pridaje rotaciji izméu tocaka
laserskog d@itanja. Vrijednosti parametrd odreiuje se eksperimentalno. Detaljni opis
MbICP metode dan je u [7].

Glavna prednost i razlog popularnosti ICP familijaetoda jest njihova
jednostavnost i Sto ne pretpostavljaju nikakve kisrastike radnog prostora. Nedostaci
metode su Sto se rjeSenj&uraaju iterativno i 5to se metoda koristi u radniragporima s
relativno malim Sumom mjerenja.

MbICP metoda je implementirana u programskom pakelayer/Stage [8] i
predstavlja danasnji standard duaemetodama. Ona nije predmet pfavanja ovog rada,

vec ¢e se koristiti za usporedbu s korelacijskim metcal@nmedstavljenim u ovom radu.
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3.Implementacija metoda slaganja uzastopnih
oc¢itanja laserskog senzora udaljenosti na

mobilnom robotu

Svi algoritmi opisani u prethodim poglavljima ekspgentalno su provjereni na stvarnom
robotu Pioneer 3-DX (proizvia¢ MobileRobots Inc.) na Zavodu za automatiku i

racunalno inZenjerstvo. Mobilni robot je prikazan hais3.1.

Slika 3.1: Zavodski Pioneer 3-DX mobilni robot.

U potpoglavlju 3.1. dan je pregled osnovnih karaktd&a mobilnog robota i njegovih
senzorskih podsustava. Na kraju, primjena redulagsfiltra opisuje se u potpoglavlju
3.2.
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3.1. Mobilna platforma

Mobilni robot Pioneer 3-DX opremljen je laserskikeserom, nizom od 16 ultrazénih
senzora razmjeStenih na prednjoj i straZznjoj stranbilnog robota, stereo kamerom te
odbojnicima za zastitu od sudara. Percepcijski@@maogu se pojedirimo koristiti ili je
moguee provoditi fuziju njihovih informacija.

Mobilni robot ima diferencijalni pogon, dva pogoaskotaa koje pokréu dva
nezavisna elektromotora. Tiekotat nije pogonski i sluzi samo za osiguravanje
stabilnosti. Na osovinama pogonskih KatasmjeSteni su enkoderi. Enkoderi su
jednostavni i jeftini propriocepcijski senzori kajijere kutnu brzinu na temelju podataka o
zakretu osovine kota. Komunikacija izméu mobilnog robota i ugrienog ré&unala
odvija se preko RS232 serijske veze, dok se konagij&k prema ostalim &analima
odvija preko bezinog Etherneta (802.11b).

3.1.1. SICK LMS200 Laserski senzor udaljenosti

Laserski senzor udaljenosti radi na principu mjgrevremena leta emitirane laserske
zrake, koje se reflektira od prepreke idaanatrag. Proteklo vrijeme, odnosno vrijeme
izmedu emitiranja i primanja laserske zrake, direktno peporcionalno udaljenosti
laserskog senzora do prepreke.

Odgovarajde zrcalo se rotira tako da se jedno mjerenje sastiopdaljenosti do
prepreka poredanih u pozitivnom smjeru rotacijeefdpje laserskog senzora udaljenosti,

uzeto s odréenog polozaja u trenutky moze se prikazati kao skup bdparova:
S ={(r.a)}, 1<isM 3.1)

gdje jer; udaljenost prepreke do laserskog senzora pod kate@®dnosno, kao skup dd

tocakacije su koordinate dane u lokalnom koordinatnomausmobilnog robota:
u, = e r o, (3.2)
“ 1y | 'lsing '
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SICK LMS200 precizan je i visoko razly senzor udaljenosti. Njegove karakteristike
dane su u tablici 3.1.

Scanning| Angular Resolution/typical | Typical | Temperature| Fog
angle resolution Measurement range | range correction
accuracy
LMS200 180° 0.25°,0.5°,17f 10 mm/+15mm | 10m 0 to 50°C no

Tablica 3.1: Karakteristike SICK LMS 200 senzora.

U standardnoj konfiguraciji podéje rada lasera je 180 stupnjeva s réixiosti Aa = 0.5

°, tako da se jedno mjerenje sastoji od 3@kdo

Slika 3.2: SICK LMS 200 laserski senzor udaljenosti

Opcenito, laserski senzor udaljenosti je pouzdan cipea senzor, \@g dometa od
ultrazvienog senzora i malog broja laznilcitanja. Nedostatak laserskog senzora
udaljenosti je Sto njegova primjena ovisi 0 kardkt&kama radnog prostora, a velika
reflektivnost povrSina radnog prostora moze dovdstineispravnog rada. Taler, iz
ocitanja laserskog senzora udaljenosti dobiva seatgrikha koja prezentira 3D radni
prostor, Sto moze biti uzrok problema u realnimmpenama. Glavni izvor pogreske

laserskog senzora je slabljenje povratnog signatdajenosdu i s upadnim kutem.
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3.1.2. Odometrija

Pratenje polozaja mobilnog robota tege se temelji na odometriji. Polozaj mobilnog

robota u odnosu na referentni koordinatni suggay trenutkuk definiran je izrazom:

X
O =| Y (3.3)
O

gdje je &, Y« pozicija mobilnog robota izrazena u koordinatarkartezijevog
koordinatnog sustava, @y je orijentacija mjerena od pozitivnepoluosi kartezijevog
koordinatnog sustava. Odometrijski sustav mobilmolgota ozn&va sustav estimacije
poloZaja mobilnog robota na temelju prethodno ptomgpoloZzaja. Trenutni polozZaj
mobilnog robota, s dva pogonska k@ade jednim kotéem za stabilnost, estimira se prema

sljedg&em kinematikom modelu:

Wl =YK _ @ (B R (B F

; . (3.4)
() = vR(k);vL(k) _ (B F:wL( b F 5)
O(k+1) = O(K)+ @ (K) I, (3.6)
x(k+1) = x(K)+ y( ROTtosO (k- 1) (3.7)
y(k+1) = y(K+ y(ROTEINO (k- 1) (3.8)

gdje suvi (k) i vr(k) obodne brzine lijevog i desnog k&ta w (k) i wr(k) kutne brzine
lijevog i desnog kot&a; w(k) translacijska brzina robotay.(k) rotacijska brzina robotd
vrijeme uzrokovanjah duljina osovine kotér; R radijus kotaa.

Iz prethodnog izraza vidi se da se polozZaj robatanéra na temelju vrijednosti

kutnih brzina kot&a izmjerenih enkoderima. No, za préwa polozaja potrebno je
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poznavati duljinu osovind i radijusa kotda R. Nepoznavanje tih parametara rezultira
pogreSkom u estimaciji polozaja. &mito pogreske se dijele na sustavske (nepoznavanje
radijusa kot&a, duljine osovine kota), koje se mogu kompenzirati, i na ne sustavske
(utiecaj neravne podloge, proklizavanje Keta Sum u mjerenju brzine). Sustavske
pogreSke se n&gse kompenziraju koriStenjem Kkalibracije te uvrStgean kalibriranih
parametara u proSireni odometrijski model. Bildla se ne moze kompenzirati utjecaj
nesustavskih pogreSaka jer nemaju stalnu vrijedoost se tijekom vremena akumuliraju i
dovode do razlike izmil estimiranog i stvarnog poloZaja. Zbog pogresSkg kaste s

prijedenim putom, odometrijski podagesto nisu pouzdani.

A
lijevi kota¢
Y srediste osovine kotaca
y b /

-0

desnikotad |
VR

>

|

|

X x

Slika 3.3: Kinemati¢ki model mobilnog robota.
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3.2. Redukcijski filtar

Prije primjene Houghove transformacije potrebn@r@remiti, odnosno filtrirati mjerene
podatke. Redukcijski filtate se koristiti kako bi se smanjile negativne pastje u
situacijama kada se mobilni robot previSe priblzzdu. Svojstvo laserskog senzora
udaljenosti je da gusta taaka, koje opisuju zriajke radne okoline, opada s udaljehos
Kada se mobilni robot priblizi zidu, gust tataka laserskog dtanja ¢e se zn&jno
poveati i tako utjecati na proces glasovanja u Houghdramsformaciji. Budti da ne
dolazi do promjena u karakteristikama radnog prasteego samo u udaljenosti mobilnog
robota od zida, tezi se utjecaj tog efekta smaiijitukloniti. Kako bi se izjednéla
prostorna gust@ tataka i tako uravnotezio broj glasova u izradi akuatuiske matrice,
koristi se redukcijski filtar.

Princip rada redukcijskog filtra sastoji se u amiokaciji grupu téaka sa jednom
tockom. Grupa tdaka koja se aproksimira definirana je radijusorkoji oko referentne
tocke opisuje kruznicu i obuhéa odgovarajée taike. Nova téka se dobiva kao srednja
vrijednost svih pripadafiih tocaka unutar radijusa. Ako se odabere prevelika dmipst
radijusa, laserskocdanije ¢e postati izoblieno. Vrijednosti radijusa izabiru se paZzljivo i
tipi¢ne vrijednosti su jako male. Veliki radijus rezidtjakoj redukciji téaka.

Dodatna prednost koriStenja redukcijskog filtrat jesnanjenje broja t@aka
laserskog &itanja, tako da se smanjuje vrijeme ideaja algoritma. Pri tome je glavni

problem gubitak informacija, u slaju loSe odabrane vrijednosti radijusa. Na slié. 3.

prikazano je laserskatbanje prije i poslije primjene redukcijskog filtra

I I I
><><>{>< |
x | XXXXXXX&XXX |
BP0 - 4 — - - - - = F”XXX*X‘XYX’%;”’
I I
I I I X
X
I I I X
I I I <
2---———- [ R [ S —
| | [
| | (.-
| | | %
E E S
fl s 1~ 4‘ ****** ‘L ****** :**5‘***’
> > | | X
| | [
I I [
o~ [ J - I - — - —
| | | X
| | g
l l £
koo --4------ [ S
><><><><><><>\<>< | >2< |
PPN )¢ b L
\ PRXX XXX
I I
-2 I I I
0 1 2 3 4
x [m]

Slika 3.4: Prikaz rada redukcijskog filtra.
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4.Primjene metoda slaganja uzastopnih étanja

laserskog senzora udaljenosti

Metode slaganja uzastopnibitanja laserskog senzora primjenjuju se u rjeSavamogih
problema u polju mobilne robotike. No, najviSe sgidte za unaprienje algoritama za
rjeSavanje lokalizacijskog problema te algoritmaizgradnju karte prostora. Dakako,
postoje i algoritmi, koji se temelje na korelacggsknetodi slaganja uzastopniltit@anja
laserskog senzora udaljenosti, za rjeSavanje stoenog problema lokalizacije i izgradnje
prostora (SLAM) [9].

Zanimljiva primjena korelacijske metode dana jeLQ][ Autori koriste korelacijski
algoritam za spajanje dviju karata prostora. Duaota se kréu u istom radnom prostoru,
te prilikom ,susreta“ izmjene informacije i tako mstruiraju bolju kartu prostora.
Algoritam umjesto dva laserskdtanja koristi dvije karte prostora, a rezultat jemjesto
relativne rotacije i translacije, odgovarégkarta prostora.

Takader, primjenom metoda uzastopnih slaganja laserskitanja dodatno se
unaprjeiuju i algoritmi za préenje objekta.

U ovom radu naju@ naglasak stavite se na primjenu korelacijske metode u

rjeSavanju problema lokalizacije mobilnog robota.

4.1. Pratenje gibanja ljudi u okolini mobilnog robota

U radnom prostor robota djeluju i borave ljudi,de tako postoje dinaan. Takaer,
danas postoje sve diezahtjevi za inteligentnom i ,prirodnom* interakmmn izmeiu robota
i ljudi. No, ¢ak i za uspjeSno obavljanje najjednostavnijih Zeaaitno je da mobilni robot
u svojoj neposrednoj okolini moze pratiti stanjbagicih objekata. Osnovni zadaci kao Sto
su planiranje putanje i odtwanje sigurne putanje unutar din&kog radnog prostora, nije
moguee izvrSiti ako ne postoji kvalitetno implementiralgoritam za préenje objekata.

U [11] implementiran je i zri@jno unaprijéen vjerojatnosni algoritam za gemje

gibajwih objekata laserskim senzorom mobilnog robotaaglaskom na rad u stvarnom

! engl. Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)

26



vremenu. Preciznije, u tom radu predstavljena jéodwse adaptivno uzorkovani zdruzeni
vjerojatnosni filtar pridruZivanja mjerenfa U predstavljenoj metodi za modeliranje
neodr@enosti stanja ptenih objekata koriste s#stini filtri 3, te zdruZeni vjerojantosni
filtar pridruZivanja mijerenjd za pridruZivanje mjerenja odgovaréim pracenim
objektima. Primjenom KLDB metode uzorkovanjgestinog filtra postize se adaptacija
broja ¢estica,cime je postignuto zr@jno smanjenje potrebnog brajastica u¢estcnom
filtru bez gubitka tonosti praenja ljudi. Kako bi se omogilo pratenje promjenjivog
broja objekata implementirana je Bayesova estiraagipja objekata u polju laserskog
senzora.

Buduwi da se mobilni robot u izvrSavanju svojih zéalagiba unutar svog radnog
prostora, u algoritmu se uzima u obzir i gibanjsetakog senzora udaljenosti. Grubu
procjenu relativnog pomaka, ocimnja do @itanja, moZze se osigurati koriStenjem
odometrijskih podataka dobivenih inkrementalnim aadeima na kotdma mobilnog
robota. No, pogreSke u odometriji prousitoce probleme pri klasifikaciji detektiranih
zn&ajki na pokretne i nepokretne. Zbog nepodudarafijadsih otitanja laserskog
senzora, algoritarée ve&tinom sve izldene znaajke kvalificirati kao pokretne.

Metode slaganja uzastopniliitanja laserskog senzora predstavljene u ovom radu
dodatno unapriiuju algoritam za pkgenje gibajdih objekata. Njihovim koriStenjem,
umjesto koriStenjem odometrijskih podataka, postsge bolje podudaranje slijednih
oc¢itanja laserskog senzora udaljenosti, a time irmdiolja klasifikacija detektiranih
zn&ajki na pokretne i nepokretne.

Oba algoritma (metoda uzastopnih slaganja laderskitanja i algoritam za
praenje gibajidih objekta) implementirani su zasebno kanetnuti upravljaki progran?

u programskom paketu Player/St&gee je znatno pojednostavljeno njihovo povezivanje
koriStenje. Algoritmi su tako oddeni kao dvije zasebne cjeline, kao dva zasebna lapdu
¢ime je zadovoljeno temeljeno ¢&do objektno orijentiranog programiranja: razbign]

programa u zatvorene cjeline koje zatimdobno surduju u rjeSavanju problema.

Takav pristup omogdguwije da se u algoritmu, pranjem gibajdih objekta, koriste
bolji podaci o relativnom pomaku mobilnog robotazbeepotrebnog zadiranja u

implementaciju metoda uzastopnih slaganja lasemkihnja. Takaer, takav pristup traZzi

2 engl. Adaptive Sample-based Joint ProbabilistiaD¥ssociation Filter (ASIJPDAF)
% engl. Particle filter

“ engl. Joint Probabilistic Data Association Fi(BDAF)

® engl. Kullback-Liebler divergence (distance)

® engl. plugin driver
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razvijanje i implementaciju metoda za uzastopngasig laserskih @tanja kao objekta,
koji svojoj okolini pruza iskljdgivo podatke koji su joj neophodni da bi se objelkigao

koristiti. U ovom slé¢aju to su podaci o trenutnom poloZaju mobilnog tabo

4.2. Lokalizacija zasnovana na slaganju uzastopnititanja

laserskog senzora

Lokalizacija kao osnovni modul mobilnog robota mtadlja problem pronalazenja i
pratenja polozaja mobilnog robota. Lokalizacija moZe gliobalna ili lokalna. Obje vrste
lokalizacije koriste informacije prikupljene s jemnili viSe osjetila mobilnog robota.

Globalna lokalizacija sluzi za odii@anje trenutnog polozaja mobilnog robota u
poznatom modelu radnog prostora bez poznatégtpog poloZzaja u odnosu na globalni,
fiksni koordinatni sustav. Prednosti globalne Iia&tije su u tome da su odemni relativni
pomaci uvijek definirani u istom koordinatnom swstaNo, u nekim sléajevima tesko je
odabrati odgovaragi globalni koordinatni sustav.

U ovome se radu koristi lokalna lokalizacija, kogg temelji na prethodno
predstavljenim metodama slaganja uzastopniliama laserskog senzora udaljenosti.
Lokalna lokalizacija podrazumijeva gemnje polozaja mobilnog robota uz pretpostavku da
je poznat njegov p@tni polozaj. Kod lokalne lokalizacije ne postakdni koordinatni
sustav, vé se on pomdie ovisno o polozaju robota s kojeg je uzeto sehmoasitanje. U
svakom koraku protaina dobivaju se relativni pomaci odemi u odnosu na prethodni
polozaj. Takav pristup predstavlja prednost u Bwanju nepoznatog prostora. No, kao
posljedicu promjenjivog koordinatnog sustava pateeje u svakom koraku raditi préun
trenutnog polozaja mobilnog robota na temeljudaretih relativnih pomaka.

U slwaju kada se lokalizacija provodi kontinuirano, kaliiose pratio polozaj
mobilnog robota, u svakom se koraku zbrajaju netatpomaci te se time i akumulira
pogreSka. Akumulirana pogreSka moze postaticana velika kada broj koraka u
postupku lokalizacije postane zago velik. Zato se lokalna lokalizacija dege koristi
za kratke udaljenosti. No, kada je potrebno dugatikairano provoditi lokalnu
lokalizaciju metodom slaganja uzastopnih laserskitanja, pravilnim odabirom trenutka

izvodenja prorduna postizu se dobri rezultati.
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4.2.1. Prora&un trenutnog polozaja mobilnog robota

Dakle, u svakom koraku pramana potrebno je odrediti novi polozaj prema deérem
relativnim pomacima s obzirom na prethodni polobainosno s obzirom na koordinatni
sustav odréen referentnim poloZajem mobilnog robota. Na sHcl. prikazana je
ilustracija pomaka mobilnog robota.

Proraun vrijednosti orijentacije u hovom poloZaju darsfede&im izrazom:
O =0 +tw (4.1)
Proraun nove vrijednosti pozicije dan je sljéta izrazom:

X1 = X+ T,€080, — T sind, 40
Yior = Vi + T SINO, + T coLD, (42)

x'4
.

(Xk, Vi, @k)

Slika 4.1: Grafi¢ki prikaz pomaka mobilnog robota.
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5.Rezultati

Metode predstavljene u ovom radu implementiran€stt kodu tako da su platformski
neovisne. Simulacijska i eksperimentalna provjesavijenih algoritama izvedena je
pomaiu programskog paketa Player/Stage. Simulacijskpetsienti provedeni su na
ratunalu sljedée konfiguracije: procesor 1.67 GHz; 512 Mb RAM-&sgerimentalni
rezultati izvedeni su ponéa mobilnog robota Pioneer 3-DX i SICK LMS200 lasers
senzora udaljenosti.

Slijede simulacijski eksperimenti u kojimé@ se ispitati osnovna funkcionalnost
metoda, te njihov rad u slajevima kad postoji Sum mjerenja u laserskititamjima. Rad
metoda ispitan je u radnoj okolini s okomitim iadnim okolinama u kojima zidovi nisu
okomiti. Takaler, promatran je utjecaj koriStenja vjerojatnosraughove transformacije
na vrijeme izvdenja metode i na tnost same metode. Na kraju su prikazani simuldcijsk
I eksperimentalno dobiveni rezultati lokalizacijeoloinog robota temeljem metoda
uzastopnih slaganja laserskititanja.

5.2. Simulacijski eksperimenti

5.2.1. Usporedba rada HSC i HDC metoda u radnoj okmmi s okomitim

zidovima

U sljede€em eksperimentu ispitana je osnovna funkcionalmoestoda. Simulacijom u
radnoj okolini uzeto je laserska@itanje, dok se primjenom transformaciye, (T) dobiva
odgovarajde pomaknuto laserska@itanje. U eksperimentu je 100 puta pokretan postupa
slaganja laserskih¢danja. U svakom sliaju je rotacijaw izabrana kao stiajno odabrana
vrijednost uniformne distribucije iz skupa [-15,]F5dok je translacija odabrana iz skupa
[-30, 30] cm. Za svaku je metodu iZumata statistka analiza tonosti. KoriStene su
sljedete postavke metodad = 0.5° iAp = 0.01 m za izradu akumulacijske matricgh =
0.01 m za izradu i y histograma. Statistka analiza tdnosti rezultata dana je u tablici 5.1.
Na slici 5.1.prikazan je tiplan primjer ovog eksperimenta. Prvo su prikazana dva

medusobno pomaknuta lasersk&tanja, a zatim rezultat dobiven algoritmom.
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HSC HDC
Pogreska: Aw [°] | ATx[m] | ATy[m] Aw [°] ATy[m] | ATy[m]
Efektivna vrijednost 0.1449 0.0031  0.004p 0.1497 00R9 0.0023
Srednja vrijednost 0.0268 1.110° | -2.610* | 0.0357 | 4.610* | -3.810"
Standardna devijacija  0.1424  0.0031  0.0042 0.1454.0029 0.0023
Najmanja -0.2210 0.0064 -0.0096 -0.1860 -0.0055 00&P
Najveca 0.3060| 0.0073 0.0082 0.3390 0.0061 0.00|r17

Tablica 5.1: Statistka analiza taénosti rezultata dobivenih u 1. simulacijskom ekspamentu.

y [m]

y [m]

%
B i e i it B

Slika 5.1: Primjer slaganja uzastopnih laserskih &itanja (okomiti zidovi).

Prema rezultatima prikazanim u tablici moZe sejmgiti da obje metode rade ispravno.

Vrijednosti standardnih devijacija pogreSaka rgeacitranslacije jako su male. Dok su
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maksimalne vrijednosti pogreske rotacije unutar®Q® maksimalne vrijednosti pogreSaka

translacije unutar 1 cm.

5.2.2. Usporedba rada HSC i HDC metoda u radnoj okmi s okomitim

zidovima, uz prisutan Sum mjerenja

U ovom eksperimentu ispitan je rad metoda daglukada postoji mjerni Sum gitanjima
laserskog senzora udaljenosti. Postavke algoritedngke su kao i u prethodnom
eksperimentuAd = 0.5° i Ap = 0.01 m za izradu akumulacijske matricgéh = 0.01 m za
izradu x i y histograma. Mjerni Sum je modeliran kao ¢glpa varijabla uniformne
distribucije, dok je mijenjana samo njegova maksmaarijednost. Maksimalna vrijednost
Suma u a) skaju je £2.5 cm, dok je u b) slaju +5 cm. Statistka analiza ténosti

rezultata metoda dana je u tablici 5.2. 1 5.3.

HSC HDC
Pogreska: Aw [°] | ATx[m] | ATy[m] Aw [°] ATy[m] | ATy[m]
Efektivna vrijednost 0.1677 0.003p 0.0053 0.1825 0089 0.0057
Srednja vrijednost -0.0016 6.510° | 1.010* | -0.01825| 1.610* | -1.910*
Standardna devijacija 0.1677 0.0086  0.00583 0.1816.0039 0.0057
Najmanja -0.3410 -0.0098 -0.014p  -0.3920 -0.0083 .01®7
Najveca 0.3740| 0.0089 0.0125 0.4110  0.0104 0.01"33

Tablica 5.2: Statistitka analiza toénosti rezultata dobivenih u 2. a) eksperimentu.

Na slici 5.2.prikazan je tiptan primjer eksperimenta za &hj a), dok je na slici 5.3.
prikazan tiptan primjer b) sltaja eksperimenta. Prvo su prikazana, dvaiusebno

pomaknuta laserska&itanja, a zatim rezultat dobiven algoritmom.
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y [m]

y [m]

Slika 5.2: Primjer slaganja uzastopnih laserskih éitanja (okomiti zidovi), Sum +2.5 cm.

HSC HDC
Pogreska: Aw [°] ATx[m] | ATy[m] ATx[m] | ATy[m]
Efektivna vrijednost 0.2197 0.0060 0.0073  0.2344 0289 | 0.0280
Srednja vrijednost -0.0266 -6.210* | 9.810* | -0.0205 | -0.0020| 8.210*
Standardna devijacija  0.2181 0.0059 0.00f2 335.0238 0.0280
Najmanja -0.4790 -0.0152 -0.020R 30 -0.0636 .0582
Najveta 0.5730 0.0156 0.015% D 0.1123 0.2071

Tablica 5.3: Statistika analiza toénosti rezultata dobivenih u 2. b) eksperimentu.
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Slika 5.3: Primjer slaganja uzastopnih laserskih &itanja (okomiti zidovi), Sum £5 cm.

U slktaju kada postoji Sum mjerenja u laserskititamjima, obje metode daju jako dobre
rezultate, za manji iznos Suma. U&ju veeg Suma mjerenja, HSC metoda pokazuje se
robusnijom. Razlog tome je Sto se u HSC metodi s@armom trazi maksimalna vrijednost
Houghovog spektra, dok se u HDC metodi traze skallmo maksimumi te je u tom
postupku teSko odrediti vrijednost praga za dejekidkalnin maksimuma za raziie
vrijednosti Suma mjerenja. Vrijednosti standardmlBvijacija pogreSaka translacije i
rotacije rastu s porastom iznosa Suma mjerenja. ¢, i maksimalne vrijednosti
pogreSaka rotacije u b) shju neznatno su ¢e od 0.5 °. U b) skaju, maksimalne
vrijednosti pogreske translacije za HSC metoduesia velkine 1 cm, dok za HDC metodu
postaju zné&ajnije.

34



5.2.3. Usporedba rada HSC i HDC metoda u radnoj okmi s ne
okomitim zidovima

Ponovljen je prvi simulacijski eksperiment, no sadadnoj okolini mobilnog robota s ne
okomitim zidovima. Postavke algoritma jednake sa ka prethodnom eksperimenttg
= 0.5° i Ap = 0.01 m za izradu akumulacijske matricdh = 0.01 m za izradu i y
histograma. Cilj eksperimenta je usporedba reailfabivenih HSC i HDC metodom koja
zbog ndina pror&una translacije u Houghovom prostoru ne bi trebatdikovati radne

okoline prema okomitosti zidova. Statééta analiza tdnosti rezultata metoda dana je u
tablici 5.4.

y [m]

y [m]

Slika 5.4: Primjer slaganja uzastopnih laserskih éitanja (ne okomiti zidovi).
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HSC HDC
Pogreska: Aw [?] | ATx[m] | ATy[m] Aw [°] ATx[m] | ATy[m]
Efektivna vrijednost | 0.1481 0.0031 0.0036 0.1371 0026 | 0.0029
Srednja vrijednost -0.0404 4.510° | -2.510* | -0.0089 | -4.010* | -5.510*
Standardna devijacija  0.1425 0.0030 0.00B6  0.1368.0028 | 0.0029
Najmanja -0.3230 -0.0072 -0.0080 -0.3110 -0.0064 .0049
Najveca 0.2590| 0.0073 0.0100 0.2340  0.0060  0.00p3

Tablica 5.4: Statistika analiza toénosti rezultata dobivenih u 3. eksperimentu.

Unata: tome Sto HSC metoda, zbogéme pror&una translacije, zahtjeva radne prostore s
okomitim povrSinama, prema dobivenim rezultatimazmose zakljtiti da se HSC
metodom dobiju rezultati jednake kvalitete kao i Elinetodom. Razlog tome je Sto se,
koristei pretpostavku da su laserskéitanja uzeta s dovoljno bliskih pozicija, relativni
translacijski pomaci traZze u lokalnim podjima. Time se postiZze dodatna robusnost. No,
HSC metoda se ne moze primijeniti u svim radnimsfmoma koji ne sadrze okomite

povrsine.

5.2.4. Usporedba rada HSC i HDC metoda u radnoj okmi s ne

okomitim zidovima, uz prisutan Sum mjerenja

U ovom eksperimentu ispitan je rad metoda u radkolini s ne okomitim zidovima kada
postoji mjerni Sum u @tanjim laserskog senzora udaljenosti. Postavkerdiga jednake
su kao i u prethodnom eksperimentfl = 0.5° i Ap = 0.01 m za izradu akumulacijske
matrice iAh = 0.01 m za izradu i y histograma. Mjerni Sum je modeliran kaocsipna
varijabla uniformne distribucije, dok je mijenjasamo njegova maksimalna vrijednost. U

a) sliaju maksimalna vrijednost Suma je £2.5 cm, dok I slwaju £5 cm.
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HSC HDC
Pogreska: Aw [°] | ATx[m] | ATy[m] | Aw [7] ATx[m] | ATy[m]
Efektivna vrijednost 0.1620Q 0.0100 0.0049 0.1735 0308 0.0216
Srednja vrijednost -0.0298-8.910° | 6.210* | -0.0375 | -0.0084| 0.0036
Standardna devijacija  0.1592  0.0099  0.0049 0.1696.0298 0.0213
Najmanja -0.3340 -0.0247 -0.0080 -0.4110 -0.1690 .0388
Najveta 0.3480| 0.0342 0.0142 0.4770 0.0499 0.09

76

Table 4.1: Statistika analiza toénosti rezultata dobivenih u 4. a) eksperimentu.

y [m]

y [m]

Slika 5.5: Primjer slaganja uzastopnih laserskih &itanja (ne okomiti zidovi), Sum 2.5 cm.
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HSC HDC
Pogreska: Aw [°] ATx[m] | ATy[m] Aw [°] ATx[m] | ATy[m]
Efektivna vrijednost 0.2234 0.0212 0.0068 0.2369 0306 0.0214
Srednja vrijednost -0.0014 -2.810* | 9.7110* | -0.0023 | -0.0033| 0.0034
Standardna devijacija  0.2234 0.021p 0.00p7 0.2369.037% 0.0211
Najmanja -0.4160 -0.0544  -0.0190 -0.5370 -0.1301 .0361
Najveca 0.6380| 0.0628 0.0195 0.6380 0.1518  0.08
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Tablica 5.5: Statistika analiza toénosti rezultata dobivenih u 4. b) eksperimentu.

y [m]

y [m]

Slika 5.6: Primjer slaganja uzastopnih laserskih &itanja (ne okomiti zidovi), Sum +5 cm.
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Rezultati dobiveni u ovom eksperimentu potvrdili sezultate dobivene u drugom
eksperimentu. HSC metoda ponovno se pokazala rgbose obzirom na Sum mjerenja,

bez obzira Sto u radnoj okolini nisu okomiti zidovi

5.2.5. Usporedba rada HSC i PHSC metoda

Zbog prorg&una translacije u Houghovom prostoru, u HDC metadicun Houghove
transfomacije ne moze se zamijeniti vjerojatnosmtonghovom transformacijom. Time bi
nastao prevelik gubitak informacija, a korelacijdgovarajdih stupaca referentne i
trenutne akumulatorske matrice dala bi ge&rezultate. Zato se primjena vjerojatnosne
Houghove transformacije promatra samo u HSC mekako se Houghova transformacija
u HSC metodi koristi za izradu Houghovog spektraridtenje vjerojatnosne Houghove
transformacije znsjno ¢e utjecat na wnosti odrdivanja relativne rotacije». No, timece
se netonost u odrdivanju rotacije preslikati u netaost odrdivanja translacije.

Radna okolina i postavke algoritma jednake suika@rvom eksperimentu\d =
0.5° i Ap = 0.01 m za izradu akumulacijske matriceAh = 0.01 m za izradx i y
histograma. Eksperiment je proveden kadé&agho odabran podskupdakam sadrzi 50
%, 40 %, 30 %, 20 %, 10 % i 5 %aka laserskogditanja za sltaj a) bez Suma mjerenja,
b) Sum mjerenja je £2.5 cm, ¢) Sum mjerenja je &b Btatisttka analiza tdnosti rezultata

metoda dana je u tablici 5.6. 1 5.7.
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50 % 40 % 30 %
Pogreska: Aw [°] ATx[m] | ATy[m] Aw [°] ATx[m] | ATy[m] Aw [°] ATx[m] | ATy[m]
Efektivna vrijednost 0.1677| 0.0032 0.0038 0.1461 0081 | 0.0035| 0.1862] 0.00383  0.0045
Srednja vrijednost 0.0576 1.610* | -0.0010 | 0.0450| -4.210* | 3.510* | 0.0640 | 4.210* | -7.210*

a) | Standardna vrijednost 0.1575 0.0032 0.00B7  0.1390.0030 | 0.0034| 0.1748 0.0032  0.044
Najmanja -0.2330| -0.0057 -0.0097 -0.2180 -0.0068 .0086 | -0.3080| -0.0049 -0.010B
Najveca 0.3610 | 0.0059] 0.0067 0.3250 0.0073  0.0083  0.3590.0068 | 0.0095
Efektivna vrijednost 0.2478|  0.0041 0.0068  0.2574 0081 | 0.0068| 0.2880] 0.0040  0.0076
Srednja vrijednost -0.0054 1.610* | 2.610* | 0.0147 | 7.210° | -2.310* | -0.0245 | -1.210* | 7.010*

b) | Standardna devijacija 0.2477 0.0041  0.0068  0.2370.0040 | 0.0068| 0.2870 0.004p  0.0076
Najmanja -0.8830 -0.0114 -0.0208 -0.8290 -0.0137 .0202 | -0.9450| -0.0119 -0.018P
Najveta 0.6630 | 0.0164|] 0.0269 09080 0.0116  0.0215  0.8600.0099 | 0.0238
Efektivna vrijednost 0.4567| 0.0090 0.0138 0.5370 0100 | 0.0152| 05779 0.0124  0.0159
Srednja vrijednost 0.0059 1.210* | 8.510° | 0.0429 | 9.410" | -9.310* | -0.0037 | -7.410* | 2.810*

¢) | Standardna devijacija 0.4566  0.0090 0.01B8  0.5353.0110 | 0.0152| 0.5779] 0.0124  0.0159
Najmanja -1.4890 | -0.0362| -0.0393  -2.4540 -0.0387 .0586 | -1.8980| -0.0569 -0.041B
Najveca 1.2660 | 0.0358] 0.0483 1.7480 0.0720 0.049  2.0850.0640 | 0.0440

Tablica 5.6: Statistika analiza toénosti rezultata dobivenih u 5. eksperimentu -1.dio.
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20 % 10 %
Pogreska: Aw [°] ATx[m] | ATy[m] ATy [m]
Efektivna vrijednost 0.1761) 0.0034  0.0040 35 0081 0.0027
Srednja vrijednost 0.0982 4.610* | -0.0016 7.410*
Standardna vrijednost 0.146 0.0034 0.00 67.0030 0.0026
Najmanja -0.2430 -0.0071 -0.010 10 -0.0C -0.0039
Najveta 0.3400 | 0.0065| 0.008¢ D 0.006
Efektivna vrijednost 0.3462 0.004% 0.0086 36 0098 0.0406
Srednja vrijednost 6.010° | 1.m0* | 1.210* 9.910°
Standardna devijacija 0.3462 0.0045 0.00 79.0098 0.0406
Najmanja -1.2640| -0.0152  -0.030 30  -0.06 -0.6311
Najveta 1.2030 0.0150 0.026¢ D 0.091
Efektivna vrijednost 0.7604| 0.0132 0.019 56 0389 0.01358
Srednja vrijednost -0.0401 -9.7110* | 0.0012 -0.0023 -1.0110
Standardna devijacija 0.7594 0.0131 0.01 22.0359 0.1354
Najmanja -3.0960 | -0.0613| -0.0734 60 -0.46 -1.0582
Najveta 2.4630 0.0617 0.0564 30 0.213% 169).5960

Tablica 5.7: Statistka analiza toénosti rezultata dobivenih u 5. eksperimentu-2.dio.

No




Na slici 5.8. graficki su prikazane standardne devijacije pogreSkecieta to za sve
razlicite sluajeve eksperimenta. Na slici 5.7. prikazan je izmpemena izvdenja
algoritma u odnosu na postotakéaka laserskog ditanja koji je sadrzan u siajno

odabranom podskupudakam.
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Slika 5.7: Ovisnost vremena izvdenja o postotku koriStenih tataka laserskog ditanja.
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Slika 5.8: Ovisnost standardne devijacije o postotk koriStenih to¢aka laserskog @itanja i Sumu

mjerenja.

Iz slike 5.7. moze se vidjeti smanjenje vremenadewnja algoritma kako se smanjuje
postotak koriStenih t@ka. No, prema rezultatima prikazanim u tablicam@ i55.7,

posebice prema graki rezultatima prikazanim na slici 5,8moZe se vidjeti porast
vrijednosti standardnih devijacija kako se postdtakiStenih téaka smanjuje i kako se

iznos Suma mjerenja poseva. U sldaju kada postoji Sum mjerenja, koriStenje
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vjerojatnosne Houghove transformacije ne opravdawvhu jer ténost algoritma znatnije
opada vé pri koriStenju velikog postotka taka laserskogditanja.
Dakle, opravdano je koristiti PHT u aplikacijamajeyde vrijeme izvdenja

algoritma od velike vaznosti, no samo ako nijeyddas velik Sum mjerenja.

5.2.6. Lokalizacija u radnoj okolini s okomitim zidovima

U sljedeéem eksperimentu ispitan je rad lokalizacije tenmdjena metodi uzastopnog
slaganja laserskihc¢danja. U sl¢aju a) posebice su promatrani rezultati dobiveni za
razlicite vrijednosti radijusa redukcijskog filtra i za razlite uvjete izvdenja metoda.
Naime, kada broj koraka u postupku lokalizacije tans velik, akumulirana pogreska
moze postati zréajno velika, zato se algoritam ne provodi svakiapkidda stigne novo
lasersko ¢itanje, nego ovisno o zadanom uvjetu. U ovom pnimjavjeti su navedeni u
zagradama, tako (0.05 m, 1°) ozuj@ da se algoritam izvodio samo kada se mobilootro
zakrenuo za 1 stupanj ili pomaknuo za 5 cm. Podapromjeni polozaja dobiveni su
odometrijom te nije vazno jesu li apsolutn@nip vet viSe sluze kao orijentir. U sigju
kada odometrijski podaci nisu dostupni, onda séhponi uvjet lako moze preformulirati u
uvjet ovisan samo o proteklom vremenu. Postavkeritiga jednake suAd = 0.5° iAp =
0.01 m za izradu akumulacijske matricdh = 0.005 m za izrady i y histograma. U
tablici 5.8. prikazani su kodai polozaji mobilnog robota za raglie postavke i uvjete

izvodenja algoritma.

Slucaj r=0.01m r=0.05m r=0.05m| r=0.05m | Stvarni polozaj
(0.05m,1° | (0.15m, 3°)

X [m] 3.564 3.566 3.556 3.5690 3.581

y [m] -0.1780 -0.1020 -0.1070 -0.1130 -0.090

O [rad] -1.3090 -1.2740 -1.2830 -1.2650 -1.288

Tablica 5.8: Konatni poloZaji dobiveni za razliite postavke algoritma, 6. a) eksperiment.
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Slika 5.9: Rezultati 6. a) eksperimenta.
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Prema dobivenim rezultatima moze se zakilda su najbolji rezultati dobiveni uz (0.15
m, 3 °) uvjet izvdenja algoritma. Méutim, prilikom odabira uvjeta izvdenja mora se
voditi ratuna o tome da referentno i trenutno lasersktanje imaju zajeditke dijelove, u
suprotnome algoritam ne moZze dati ispravno rjeSenje

U ovom se primjeru pokazalo da se bolji rezultitbiju ako koristimo vrijednost
radijusar = 0.05 m redukcijskog filtra. No, odabir radijusaedukcijskog filtra ovisi o
radnoj okolini mobilnog robota. Kako laserska@itanje ne bi postalo izokieno,
vrijednosti su radijusa redukcijskog filtra male.

U slwtaju b) eksperimenta testiran je algoritam u kojeankeristi vjerojatnosna
Houghova transformacija. U tablici 5.9. prikazanikona&ni polozaji mobilnog robota za

razlicite postavke algoritma.

15l PHSC, P=30% o o L o
PHSC, P=50% 1 1 1 1
2l HSC, r=0.05m (0.15m 3deg) | - ____ . ____._____ ] I
stvarni polozaj i i i i
2.5 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
05 0 05 1 15 2 25 3 35 4 45

Slika 5.11: Rezultati 6. b) eksperimenta.
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-0.1¢ PHSC, P=50% i e
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X [m]
Slika 5.12: Uvean prikaz rezultata 6. b) eksperimenta.
Slwtaj 30% 50% Stvarni poloZgj
X [m] 3.578 3.5650 3.581
y [m] -0.1600 -0.1300 -0.090
O [rad] -1.300 -1.274 -1.288

Tablica 5.9: Konatni poloZaji dobiveni za razlkite postavke algoritma, 6. b) eksperiment.

Dobiveni rezultati potviuju zakljuike iz petog simulacijskog eksperimenta. Opravdano j
koristiti PHT u aplikacijama gdje je vrijeme izd@nja algoritma od velike vaznosti, no
samo ako nije prisutan velik Sum mjerenja (kaojéto ovom sldaju kada nema Suma
mjerenja). Pri tome treba uravnoteziti dva @peezahtjeva: Sto manje vrijeme iziemja
(manji postotak koriStenja &aka laserskog dtanja) i Sto véu tocnost odrdivanja

relativne rotacije.
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5.2.7. Lokalizacija u radnoj okolini s ne okomitimzidovima

Usporeteni su rezultati lokalizacije na temelju HSC i HD@toda u radnom prostoru s ne
okomitim zidovima. Postavke algoritma su sljéeteAd = 0.5° i Ap = 0.01 m za izradu
akumulacijske matrice Ah = 0.005 m za izradu i y histograma (u ovom primjeru nije
koriSten redukcijski filtar). Algoritmi su se izvid uvjetno, kada se mobilni robot
zakrenuo za 3° ili pomaknuo za 15 cm. U tabliciO5.prikazani su kor@i poloZaji

mobilnog robota za razite postavke algoritma.

e
! ! ! ! ! stvarni polozaj
4 | | | | | | |
-1 0 1 2 3 4 5 6 7
X [m]
Slika 5.13: Rezultati 7. eksperimenta.
Metoda HSC HDC Stvarni polozgj
X [m] 4.2390 4.328 4.321
y [m] -0.5010 -0.485 -0.4630
0 [rad] -0.4800 -0.4800 -0.487

Tablica 5.10: Konani poloZzaji dobiveni za razl€ite postavke algoritma, 7. eksperiment.
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Slika 5.14: Uvean prikaz rezultata 7. eksperimenta.

Prema slici 5.14. i podacima prikazanim u tablidi®, HDC metoda daje z&&gno bolje
rezultate. Dobiveni rezultati u 3. eksperimentwm®kazivali da bi lokalizacija temeljem
HSC metode trebala biti loSija u odnosu na HDC thetdleiutim, tijekom eksperimenta
algoritmi su se pokretali viSe stotina puta i dgvolje da se samo jednom dogodi

zna&ajnija pogreska kojée se dalje sumirati u svakom sljédm koraku.
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5.3. Eksperimentalni rezultati

Eksperiment je izvrSen u hodniku na Zavodu, gdjegan zid izveden ponda pomgnih
paravana. Tako smo omagiu eksperimentalnu provjeru algoritma u r&#im radnim
okolinama. Prvi eksperiment je proveden u radnaliok s okomitim zidovima, dok je

drugi eksperiment proveden u radnoj okolini s nerokim zidovima.

5.3.1. Usporedba s MbICP-om u radnoj okolini s okomim zidovima

Rezultati lokalizacije temeljene na korelacijskinetodama uspodeni su s rezultatima
dobivenim MbICP algoritmom. Postavke algoritma jedste: A = 0.5° iAp = 0.01 m

za izradu akumulacijske matricalh = 0.005 m za izradxi y histograma (za HSC metodu
koriSten je redukcijski filtar r = 0.01 m, dok zaDB metodu nije koriSten redukcijski
filtar). Algoritmi su se izvodili uvjetno kada seotnilni robot zakrenuo za 3° ili pomaknuo

za 15 cm. U tablici 5.11. prikazani su kénapoloZaji mobilnog robota za razlie

algoritme.
Slkaj HSC HDC MbICP Stvarni poloZaj
x [m] 0.891 0.894 1.040 0.9197
y [m] -2.678 -2.686 -2.536 -2.668
O [rad] -1.667 -1.676 -1.674 -1.7209

Tablica 5.11: Konatni poloZaji, usporedba s MbICP-om (okomiti zidovi).

Prema tablici 5.11 vidimo da je najbolji rezultatbidven koriStenjem HSC metode, no ni
rezultati primjenom HDC metode nisu bitno loSiji. Wsporedbi s MbICP metodom
mozemo zakljtiti da su rezultati dobiveni HDC i HSC metodama @uoolji od rezultata

dobiveni MbICP algoritmom.
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Slika 5.15: Prikaz dobivenih rezultata, usporedba $1bICP-om (okomiti zidovi).
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Slika 5.16: Uveani prikaz dobivenih rezultata, usporedba s MbICP-an (okomiti zidovi).
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5.3.2. Usporedba s MbICP-om u radnoj okolini s nel@mitim zidovima

Rezultati lokalizacije temeljene na korelacijskinetodama uspodeni su s rezultatima
dobivenim MbICP algoritmom. Postavke algoritmas§jadee: A9 = 0.5° iAp = 0.01 m
za izradu akumulacijske matricalh = 0.005 m za izradxi y histograma (za HSC metodu
koristen je redukcijski filtar r = 0.01 m, dok #DC metodu nije koriSten redukcijski
filtar). Algoritmi su se izvodili uvjetno kada seotnilni robot zakrenuo za 3 stupnja ili
pomaknuo za 15 cm. U tablici 5.12. prikazani su&an polozaji mobilnog robota za
razlicite algoritme.

HSC

HDC

MbICP

stvarni polozaj

Slika 5.17: Prikaz dobivenih rezultata, usporedba $1bICP-om (ne okomiti zidovi).
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y [m]

S

Slika 5.18: Uveani prikaz dobivenih rezultata, usporedba s MbCIP-on (ne okomiti zidovi).

Slkaj HSC HDC MbICP Stvarni poloZaj
x [m] 1.051 1.059 1.375 1.090
y [m] -2.301 -2.754 -2.571 -2.710
o [rad] -2.094 -2.112 -2.039 -2.076

Tablica 5.12: Konatni polozaj, usporedba s MbICP-om (ne okomiti zidovi

U ovom sléaju najbolji lokalizacijski rezultati dobiveni swkStenjem HDC metode. HSC
metoda daje loSije rezultate. Usporedbom HDC metod#bICP algoritma, moze se
zakljwiti da se zn&jno manja pogreSka dobije koristenjem HDC metdde, treba
naglasiti da su rezultati dobiveni koriStenjem HD&tode ovisni o dobro podeSenom
pragu za detekciju lokalnih maksimuma HS-a. Prabarbiti odabran tako da se odaberu
Lpravi“ lokalni maksimumi, a da se pri tome ne ddgda je linearan sustav za odireanje

rezultirajute translacijel loSe postavljen.
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6.Zaklju ¢ak

U radu je razvijena i unaprijena korelacijska metoda zasnovana na slaganjuoyreist
oc¢itanja laserskog senzora udaljenosti. dara Houghove transformacije i Houghova
spektra za oddivanje relativne rotacije predstavija za@o poboljSanje robusnosti
metode u skaju kada je prisutan Sum mjerenja u laserskiditanjima. Takder,
prora&unom translacije u Hougovom prostoru postize sevisaost korelacijske metode o
okomitosti povrSina u radnom prostoru. No, trebalasiti da su rezultati dobiveni
prorafunom translacije u Houghovom prostoru ovisni 0 dolpodeSenom pragu za
detekciju lokalnih maksimuma HS-a. Prag treba ditabran tako da se odaberu ,pravi®
lokalni maksimumi.

Nadalje, zakljdili smo da je opravdano Koristiti vjerojatnosnu lgbovu
transformaciju u aplikacijama gdje je vrijeme idenja algoritma od velike vaznosti, ali
bez prisutnosti velikog Suma mjerenja. Pri tomddreravnoteziti dva op¢aa zahtjeva:
Sto manje vrijeme izwtenja i Sto véu tacnost odrdivanja relativne rotacije.

Eksperimentalnim rezultatima pokazano je da lokalja na temelju metode
slaganja uzastopnih laserskititanja daje jako dobre rezultate.

Za nastavak ovog radu predlaze se fuzija podathkavenih metodom slaganja
uzastopnih laserskihé¢manja s podacima drugih senzora mobilnog roboti beljeg

rjeSavanja lokalizacijskog problema i intuitivnijgerakcije mobilnog robota s ljudima.
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Sazetak

U radu su predstavljene korelacijske metode zasmvea slaganju uzastopniliitanja
laserskog senzora udaljenosti. Kako bi se unapajedptenita korelacijska metoda
implementirana je Houghova transformacija i é&ma Houghova spektra za odireanje
relativne rotacije. Nadalje, predstavljeno je i plfanje s obzirom na zahtjeve
korelacijske metode na okomitost povrSina u radnpnestoru mobilnog robota.
Prora&unom translacije u Hougovom prostoru postiZze sevisaost korelacijske metode o
okomitosti povrSina u radnom prostoru. Té&ou radu se promatra opravdanost koristenja
vjerojatnosne Hougove transformacije s obzirom hazemost i tonost algoritma.
Ispravnost rada razvijenog algoritma provjerenasi@ulacijski i eksperimentalno na
robotu Pioneer 3-DX.

Klju ¢ne rije¢i: metoda zasnovana na slaganju uzastopnih lasekianja,
histogram, korelacija, Houghova transformacija&rejatnosna Houghova transformacija,
Houghov spektar, lokalizacija.
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Abstract

This thesis presents correlation scan matching odettbased on the consecutive scan
matching readings of laser range finder. In oraemprove the general scan matching
method, the Hough transform and the calculatiothefHough spectrum for determining
relative rotation were implemented. Moreover, thi®rk presents an improvement
regarding the requirements for the scan matchingpodeon mobile robot environment. By
calculating translation in the Hough domain, it veasicluded that the correlation method
can be successfully used in non-perpendicular enwients. This thesis also looks at the
validity of utilizing probabilistic Hough transformwith regard to the complexity and the
accuracy of the algorithm. By conducting simulasi@and experiments, the validity of the
developed algorithm was tested on the Pioneer 3-dxt.

Key words: Scan matching, histogram, correlation, Hough fians, probabilistic
Hough transform, Hough spectrum, pose tracking.

Title: Scan matching method with application to peoplekireg in mobile robot
environment
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Dodatak

A Houghova transformacija

Houghova transformacija se tege koristi kao metoda za detekciju geometrijskilijdim
digitalnim slikama. Originalno se koristi nad 2Dpptorom (bitmap images), ho Houghova
transformacija se moze generalizirati za n-dimamaioe kontinuirane prostore. Houghova

transformacija definirana je kao transformacijali@znog prostora u parametarski prostor.
Ulazni prostor je konmi broj totaka S={ q} ocitanja laserskog senzora udaljenosti.
Parametarski prostor odabran je tako da predstémija u R*prostoru, pri tome se koristi

polarna reprezentacija pravca. Polarna reprez¢atgoavca definirana je sljeéien

izrazom:
P =XCcosd+ y sind (A.1)

Gdje jep duljina okomice od pravca do ishodiStag &ut izmetu x-osi i okomice kako je
prikazano na slici A.1. Polarna reprezentacija paakoristi se zbog tanskih razloga i

zato Sto se time izbjegavaju nepovoljne situacigskje pravac paralelaxsi.

A

X

>
y

Slika A.1: Polarna reprezentacija pravca.
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Sada se moze promotriti kako se relativna rotacij@nslacija izméu dva uzastopna
laserska @itanja preslikava u Houghov prostor. NekaSy: i Sef dva uzastopna laserska
ocitanja me&usobno povezani transformacijoiVi(w, T) i neka su Hp, 6) i HTcurdp, 6

odgovarajde Houhove transformacije, tada vrijedi:

HTref (3! 10) = HTcurr(6+ C(),,O"' (COS& Slrﬁ T (AZ)

Postoje dva specijalna ghja:

* Ako je T =0 tada vrijedi HT (8, p) =HT_,,(6+w, p), parametarski prostor se

translatira ug smjeru prema slici A.2.a.
* Ako je w=0 tada vrijediHT (6, p) = HT,.(6,0+ (cosf sid T , parametarski

prostor se savija pl smjeru, prema slici A.2.b.

Slika A.2: a) deformacija Houghovog prostora T = 0,b) deformacija Houghovog prostoram = 0.

B Diskretna Houghova transformacija

Naravno, u implementaciji algoritma koristi se detka Houghova transformacija, koja
predstavlja diskretiziranu aproksimaciju Houghovansformacije koju je jednostavno

proratunati. Gubitak informacije zbog koriStenja DHT-a eali, a ovisi 0 iznosu

diskretizacijskog koraka @ u intervalu|0,277) i korakaAp u intervalu[0,0,,,] gdje je

pmax Maksimalni domet senzora u laserskaiitamju. Dakle, u DHT-u parametarski prostor
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(0, O je diskretiziran s koré@im brojem redaka, i stupacans Postupak prokaina DHT-

a zapdinje deklaracijom akumulatorske matride i inicijalnim postavljanjem polja
akumulatorske matrice na 0. Preslikavanjerdaka u parametarski prostor vrsi se
.glasanje” za pojedina polja matrice, odnosno njéarijednost se povava za jedan.
Svaka téka laserskog @tanja ,glasa“ za parametarski gar 8 svih pravaca koji prolaze

kroz nju:

Pi =%, COSE + y sing (B.1)

Indexj odreien jeizrazom p, —A—Z'Os P <P +A—é0. U akumulatorskoj matrici maksimum

je predstavljen s oddenim p;, 8 parom koji¢e definirati najizrazeniji pravac laserskog
ocitanja, a ostali lokalni maksimunie definirati pravce koji su manje izrazeni ili &rger
je za njih ,glasalo” manje taka.

Nakon Sto je izreunat DHT, dobivena informacija o najizrazenijim yoena u
laserskom d&itanju moZe se iskoristiti za odiiganje vrijednosti orijentacija struktura koje
su zatupljene u laserskongi@nju. Drugim rij&€ima DHT ¢emo koristiti za r&unanje

»,novog"“ histograma kuteva.

C Vjerojatnosna Houghova transformacija

U originalnom radu [12] autori se bave samo dejektilinija u slici i promatraju
kako smanjenje t@ka utj€e na vjerojatnost pronalaska lokalnih maksimuma u
akumulatorskoj matrici. U ovonée se radu promatrati utjecaj koriStenja vjerojat@os
Houghove transformacije na slozenostntost odrdivanja relativne rotacije.

Slozenost r&unanja DHT tdaka @itanja laserskog senzora udaljenodiil $o¢aka

je O(MMh,), a slozenost tainanja HS-a jest O [h,). Budki da su dimenzije

akumulatorske matrice, i ng relativno umjerene i njihovim se smanjivanjem Kin®
utje¢e na gubitak informacija, odnosno na osjetljivosttade, u razmatranju o slozenosti
ostaje nam broj takaM kao dominantna varijabla. Kéeci od pretpostavke da sednea

pravaca moZe detektirati, i u 8aju kada se ne koriste svecke laserskog @tanja,
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nadalje se koristi stiajno odabran podskup daka m (m< M) laserskog &tanja za
prora&una DHT-a i tako se smanjuje vrijeme idenja algoritma. Sada je slozenost
racunanja DHT-a OfMlh,). Znaajne usStede u vremenu izt@nja bit¢e u sléaju kada je
m puno manji oM. Rezultirajdéa HT se blago pogorSava kada se koristi samo ppdsku
tocka laserskog é@tanja. Naravno, pri tome postoji razmjena izimevelicine podskupa

tocaka i t@&nosti algoritma, a najbolji omjer ovisi o konkregrplikaciji.

D Houghov spektar

U [13] je uveden koncept Houghovog spektra. Hougbmektar je definiran kao vektor s
ng elemenata, dobiven zbrajanjem po stupcima kvadhrarijednosti polja akumulatorske
matrice H. Preciznije, ako jéd akumulatorska matrica 1s, redaka ing stupaca, tada je

Houghov spektar definiran sljedm izrazom:

n

HS(K =Y H(i K?, 1< k< (C.1)

i=1
Karakteristike HS-a su:

* Neovisnost o translaciji

* Rotacija ga cirkularno translatira.
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