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Povzetek

V sodobnem svetu se roboti iz tovarn in znanstvenih laboratorijev zacenjajo
uveljavljati v domacih gospodinjstvih, kjer pomagajo pri hisnih opravilih. V
tem diplomskem delu je robotski sesalnik iRobot Roomba nadgrajen tako,
da zna poiskati predmete v prostoru. Na mobilno platformo je namescena
barvno-globinska kamera Kinect, ki omogoca zajemanje 3D informacije o
prostoru. Operacijski sistem robota je ROS, ki ponuja ze izdelane resitve za
nekatere probleme robotike, hkrati pa skrbi za komunikacijo med strojno in
programsko plastjo robota. Za prepoznavanje predmetov se uporablja ze iz-
delan program RoboEarth. Poudarek diplomskega dela je na sistemati¢nem
preiskovanju prostora ter povezovanju vseh komponent, da je sistem zmozen
opraviti zastavljeno nalogo. Z namenom lazjega razumevanja robota je nje-
govo razmisljanje vizualizirano in verbalizirano. Na koncu dela so natanéno
izmerjene meje, pri katerih robot Se vedno natancno prepoznava predmete.
Nato pa je na podlagi prej izmerjenih parametrov izvedenih vec testnih iskanj

Vv prostoru.

Kljucne besede

ROS, turtlebot, iskanje predmetov z mobilno platformo, robot






Abstract

Intelligent robots are nowadays making their way from laboratories to do-
mestic homes. In this thesis, a vacuum cleaner robot iRobot Roomba is
upgraded so it can search for objects in a room. Robot sensors alone are
not good enough that is why a RGBD camera Kinect is added on top of the
robot. For software part the robot meta operating system ROS is used. ROS
connects the robot’s hardware and software together and is easily upgradable
with custom packages for different tasks. This thesis is divided in two parts:
object recognition and systematical search of space. For object recognition, a
solution made by RoboEarth is used. The focus of this thesis is on navigating
the robot and bringing the whole system together. For better representation
of the robot’s actions, visualization and verbalization of these actions are
added. Before the evaluation of the program on a real robot, exact parame-
ters of the visual recognition system are measured and then used to create a

test environment.

Keywords

ROS, turtlebot, object search with mobile platform, robot






Poglavje 1
Uvod

Ljudje so ze v antiki poizkusali narediti stroje, ki bi opravljali dolo¢ena opra-
vila namesto njih. Seveda te naprave niso bile ni¢ kaj podobne napravam, ki
jih danes imenujemo roboti. Prvi zametki robotov, kot jih poznamo danes,
so se pojavili ob koncu 19. stoletja. Prvi sodoben robot, ki je bil popolnoma
programabilen, je bil izdelan leta 1954. Uporabljali so ga v avtomobilski
industriji.

Besedo robot je prvi uporabil ¢eski pisatelj Karel Capek v svoji igri Ro-
sumovi univerzalni roboti, ki je bila izdana leta 1920. Roboti v igri so bili
humanoidni stroji, ki so bili sposobni lastnega inteligentnega razmisljanja.
Njihov glavni namen je bil opravljanje dela namesto ljudi. Danes si vecina
ljudi robote predstavlja kot humanoidne stroje, ki so sposobni inteligentnega

razmisljanja in samostojnega delovanja.

Sodobne robote lahko razdelimo na vec vrst. Od tistih, ki jih upravljajo
ljudje z radijskim vodenjem, industrijskih, ki so vnaprej programirani za
tocno dolocen gib, do avtonomnih, ki so sposobni razmisljanja in opravljanja
preprostih opravil samostojno na podlagi svojih zaznav. Slednjim se bomo

posvetili v tem delu.
Problem izdelave inteligentnega robota je zelo obsezen in se razprostira
preko ve¢ podroc¢ij. Najprej mora robot zaznati okolje, v katerem se na-

haja. Tukaj se pojavi problem natanc¢nosti senzorjev, ki jih robot uporablja.
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Vecina senzorjev ne bo delovala 100 procentno natanéno, zato moramo nase
algoritme narediti taksne, da upostevajo sum v podatkih. Ko robot obdela
podatke iz senzorjev, jih lahko uporabi. Temu sledi planiranje akcij, ki ga
bodo privedle k cilju. Da bo robot lahko izpolnil nek cilj, bo moral imeti za
to primerno strojno opremo, npr. ¢e bo moral prenesti predmet iz tocke A
na tocko B, bo potreboval kolesa in roko, s katero bo predmet prijel.

V tem diplomskem delu se bomo posvetili izdelavi mobilnega robota, ki
bo samostojno navigiral po prostoru ter v njem poiskal predmete, ki mu jih
bomo dolocili. Nalogo bomo razdelili na tri podprobleme. Poskrbeli bomo
za inteligentno preiskovanje prostora z robotom iRobot Roomba. Za pre-
poznavanje predmetov bomo uporabili ze izdelano resitev RoboEarth. Ker
senzorji na robotu niso dovolj natanc¢ni za prepoznavanje predmetov, bomo
na robota namestili barvno-globinsko kamero Kinect. Vse komponente pro-
grama bomo naredili taksne, da jih bomo lahko uporabili v meta operacijskem
sistemu ROS, ki bo poskrbel tudi za komunikacijo med strojno in programsko
opremo.

Nalogo bomo zakljucili s preizkusom in ovrednotenjem uspesnosti nasega
programa. Robota bomo naucili prepoznati nekaj predmetov, nato pa jih
bo moral poiskati v prostoru. Potrebno bo tudi izmeriti razdalje, na kate-
rih robot Se uspesno zaznava predmete, ter glede na te parametre postaviti
predmete po prostoru. Robot bo opravil ve¢ vozenj, med vsako voznjo pa

bomo predmete nakljuéno postavili.



Poglavje 2
Sistem

Namen diplomske naloge je izdelati robota, ki se bo znal samostojno pre-
mikati po prostoru ter poiskati dolo¢ene predmete. Robotu bo vnaprej po-
dan 3D model predmeta, katerega mora poiskati. Teh predmetov je lahko
tudi vec, razliénih ali enakih. Oddaljeni morajo biti vsaj 0,5 metra drug od
drugega, ustrezati pa morajo dimenzijam, katere lahko video sistem Kinect
zazna. Pri preiskovanju prostora bomo privzeli omejitev, da mora biti pro-
stor konveksen, torej brez raznoraznih udrtin ter hodnikov. Ker je problem
detekcije predmetov zahteven, bomo uporabili Ze izdelane detektorje, mi pa
se bomo posvetili izdelavi algoritmov za preiskovanje prostora ter povezo-
vanjem vseh komponent v sistem, ki bo opravil zgoraj opisano nalogo. Za
robota bomo uporabili mobilno platformo iRobot Roomba, ki bo rahlo prire-
jen tako, da bo podpiral sistem ROS. Nanjo bomo namestili barvno-globinsko
kamero Kinect za vizualno zaznavanje okolja. Tak sistem se imenuje Turtle-

Bot, prikazan je na Sliki 2.1.

2.1 Robot Roomba

Robotski sesalnik Roomba podjetja iRobot je popularen pri razvijalcih ro-
botskih sistemov, saj je poceni, ponuja pa skoraj toliko kot drazji modeli

robotov. Robot ima dve kolesi, ki sluzita kot pogonski ter krmilni sistem.
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Slika 2.1: Robot turtlebot z names¢eno barvno-globinsko kamero Kinect. [4]

Smer ter hitrost robota se izracunata na podlagi podatkov s pogonskih koles.
Ker kolesa na dolocenih podlagah drsijo, ima na sprednjem delu dodatno
kroglico, ki se dotika tal. Na podlagi njenega vrtenja lahko bolj zanesljivo
izracuna dolzino in smer premika. Na sprednji strani robota se nahaja od-
bija¢, ki prekine napajanje v kolesa, ko se robot zaleti v predmet. Ostali
senzorji ter sesalec se ob priklopu robota na racunalnik izklopijo. Da lahko
robota priklopimo na racunalnik, ga moramo rahlo modificirati. Natancen
vodi¢ najdete na [5].

Za nadalno delo z robotom je pomembno, da natan¢no poznamo njegove
omejitve torej najvisje/najnizje hitrosti. V Tabeli 2.1 so zapisane specifika-

cije, ki jih bomo potrebovali pri navigaciji.

2.2 Barvno-globinska kamera Kinect

Za vizualno zaznavanje bomo na robota namestili barvno-globinsko kamero

Kinect, ki je prikazana na Sliki 2.2. Kinect je sistem senzorjev za zajemanje
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Tabela 2.1: Specifikacije

Premer robota 36 cm
Najvecji pospesek 2,5 m/s?
Najvecji rotacijski poskesek | 3,2 rad/s?
Maksimalna hitrost 0,5 m/s
Minimalna hitrost 0,1 m/s

Maksimalna hitrost obrac¢anja | 1,0 rad/s

Minimalna hitrost obracanja | 0,4 rad/s

3D slike. Izdelan je bil leta 2010, namenjen, upravljanju igralne konzole
Xbox 360 s kretnjami. Zaradi nizke cene je postal priljubljen pri raziskovalcih

na podrocju robotike in umetnega zaznavanja. Sistem je sestavljen iz dveh

RGBE CAMERA,
3D DEPTH SENSORS T

MULTI-ARRAY MIC g
MOTORIZED TILT

Slika 2.2: Barvno-globinska kamera Kinect. [20]

kamer ter infrardecega svetila. Svetilo po prostoru projicira mrezo infrardecih
tock, kar lahko vidimo na Sliki 2.3, na podlagi popacenja, zaradi oddaljenosti

ter oblike predmetov pa lahko nato izracuna oddaljenost posamezne tocke.
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Za zajemanje slike skrbita dve kameri: prva je navadna RGB (Red Green
Blue) kamera z locljivostjo 640 x 480 slikovnih elementov, druga pa infrardeca
kamera z enako locljivostjo, ki zaznava projicirane pike. Zaradi loc¢ljivosti
kamer sistem ne zazna dobro predmetov, ki so manjsi od 5 centimetrov,
najbolje pa deluje z razdalje 0,5 metra do 6,0 metra. Vidni kot je 50°.

Dodatne informacije o Kinectu si lahko preberete na [6].

Slika 2.3: Projiciranje infrardecih pik v prostoru. [7]

2.3 ROS

V robotiki se soocamo z velikim problemom pomanjkanja standardov. Imamo
veliko razlicnih senzorjev ter tipov robotov, ki jih zaradi svoje raznolikosti
tezko postavimo v nek skupni univerzalni program. S tem namenom je bil

razvit ROS (Robot Operating System). ROS je meta operacijski sistem za
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robote, ki se razprostira od strojne podpore za razlicne robote ter senzorje, do
visokonivojskih algoritmov za navigacijo, racunalniski vid in ostala opravila.
Podpira tudi simulator, v katerem lahko testiramo delovanje robota brez
strahu pred poskodbami resni¢nih sistemov.

ROS je sestavljen iz t.i. paketov (ang. package), ki predstavljajo za-
kljucen del programa za neko opravilo. Za komunikacijo med paketi je v
ROS-u poskrbljeno s t.i. temami (ang. topic). Te delujejo na podoben naéin
kot radijske postaje v resnicnem svetu. Vsaka tema ima svoje ime in vrsto
sporocila, ki ga lahko posilja. Tema lahko prejema ter posilja samo eno vrsto
sporocila, seveda pa se nanjo lahko prikljuéi ve¢ poslusalcev (ang. listener)
in posiljalcev (ang. publisher) istocasno. Uporabna orodja (programi) se v
ROS-u imenujejo servisi (ang. services). Servisi so deli paketov, od kate-
rih lahko zahtevamo neko storitev (podobno kot klicanje metod, vendar za
razliko od njih niso omejeni le na razred, v katerem se nahajajo, temvec
delujejo v sklopu celotnega sistema ROS). Od ostalih paketov se loc¢ijo po
tem, da nimajo metode main. Tako v temah kot v servisih so sporocila, ki
jih posiljamo definirana v sporocilih ROS (ang. ROS messages), seveda pa
lahko definiramo tudi svoja.

Ko govorimo o inteligentnih robotih, ki imajo neko interakcijo z okoljem,
je skoraj nemogoce poustvariti enake pogoje za dva poskusa. Nemogoce je
pricakovati, da se bo robot petkrat odpeljal po enaki poti ali da bo zaznal
enake znacilne tocke kot v prejsnji sliki, saj veliko algoritmov (npr. RAN-
SAC [13]) uporablja tudi nakljuénost z namenom hitrejsega izra¢una dovolj
dobrih priblizkov. Zato ROS podpira sistem, ki posname vse podatke na
temah, nato pa jih kasneje (vse ali selektivno) v enakem zaporedju predvaja
v simulatorju. S tem se bo robot vedno premikal po enaki poti in zaznaval

enako sliko, kar nam omogoca lazje razhrosc¢evanje.
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Poglavje 3
Navigacija

V tem diplomskem delu smo uporabili sistem, opisan v Poglavju 2. Najprej
bomo morali poskrbeti, da se bo robot Roomba lahko premikal po prostoru.
Nato bomo poskrbeli za natan¢no navigacijo z uporabo in izgradnjo zemlje-
vida ter predstavili problem koordinatnih sistemov v robotiki. Ker gre tukaj
za splosne probleme, s katerimi se sooc¢ajo vsi robotski sistemi, so vse nasle-
dnje metode vkljucene v sistemu ROS [14, 15, 16]. Na koncu bomo sistem

nadgradili, tako da bo sposoben preiskovanja prostora.

3.1 Nacrtovanje poti

Nacrtovanje poti poteka na dveh nivojih: globalno ter lokalno. Pri globalnem
nacrtovalcu (ang. global planner) se v zatetku zgradi nacrt (ang. plan) poti
na podlagi vnaprej izdelanega zemlejvida. Nato se nacrt poslje lokalnemu
nacrtovalcu (ang. local planner). Lokalni nacrtovalec se poskusa drzati ¢im
blizje poti, ki jo je zacrtal globalni nacrtovalec. Za svojo navigacijo uporablja
lokalni zemljevid, ki se posodablja v realnem casu. Glede na podatke iz
lokalnega zemljevida zacrta dejansko pot robota. Ukaze za premik robota
posilja lokalni nacrtovalec, sam ukaz pa je sestavljen iz informacije o smeri
ter hitrosti. ROS nato poskrbi za dejansko komunikacijo z elektromotorji.

ROS ima implementirana dva globalna nacrtovalca poti. Prvi je preprost,
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saj nacrt poteka v ravnem vektorju od trenutne lege robota do koncnega cilja.
Ce se konéni cilj nahaja na robotu nedostopnem podrocju (npr. stena), se bo
v nekem radiju od cilja naklju¢no izbral nov cilj, ¢e tudi ta ne bo dosegljiv,
se bo postopek n-krat ponovil. Ta nacrtovalec poti je uporaben le pri lepih
prostorih brez ovir, saj odpove, ¢e se med ciljem in robotom nahaja ovira.
Drugi nacrtovalec uporablja algoritem Dijkstra.

Algoritem spremeni zemljevid v graf, kjer je vsako vozlisce utezeno glede
na dostopnost. Algoritem na ta nacin vedno poisée najkrajso mozno pot.
Vet o algoritmu lahko preberete na [8].

Po izdelavi globalnega nacrta se le-ta poslje v lokalni nacrtovalec. Lo-
kalni nacrtovalec zacrta ve¢ nakljucénih poti v smeri globalnega nacrta. Ker
lokalni nacrtovalec deluje na lokalni ravni, se tudi globalni nacrt uposteva le
v okolici nekaj decimetrov stran od robota. Nato nacrtovalec vsako zac¢rtano
pot poizkusa prevoziti v simulatorju ter izbere najboljSo. Za simulacijo je
potrebno, da natan¢no poznamo nacin gibanja ter parametre robota.

Oglejmo si naslednji primer. Imamo dva robota, prvi se lahko na mestu
rotira okoli svoje osi, drugi pa kot osebni avtomobil v nekem radiju. Recimo,
da je globalni nacrt tak, da od robota zahteva zavoj za 180° ter voznjo nazaj
po enaki poti. V prvem primeru se bo robot lahko pred zavojem ustavil ter
na mestu obrnil za 180° nato pa nadaljeval pot. V drugem primeru se robot
ne bo ustavljal, temve¢ bo pot nadaljeval krozno z nekim radijem. Ocitno

je, da bo robot v drugem primeru prevozil daljso pot.

3.2 Gradnja zemljevida

Da bo lahko globalni nacrtovalec poti dobro zacrtal pot, potrebuje zemljevid.
Robot mora za izgradnjo zemljevida poznati svojo tocno lego, po drugi strani
pa za dolocanje lege potrebuje zemljevid. Gre za problem kokosi in jajca.
Ta problem resujemo z algoritmom SLAM (Simultaneous Localization and
Mapping) [3].

Naiven nacin resevanja problema hkratne lokalizacije in gradnje zemlje-
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vida je ta, da v zacetku dolo¢imo lego robota (najveckrat robota postavimo
kar v koordinatno izhodisce z rotacijo 0°), nato v naslednjem koraku itera-
cije zgradimo zemljevid s podatki, ki jih zaznajo senzorji. Ko se robot nato
premakne, spremenimo lego robota tako, da prejsnji legi pristejemo dolzino
premika [dx,dy] in rotacijo « ter ponovno zgradimo zemljevid tokrat iz nove
lege. Ceprav se zgoraj opisana ideja zdi dobra, pa v resniénem svetu seveda
ni tako. Senzorji robota niso popolni, kar privede do Suma v podatkih. Na
primer, ¢e se robot vsaki¢ pri rotaciji okrog svoje osi zmoti za 5°, se bo
napaka pri vsakem nadaljnjem obratu sestevala in robot bo po 10 rotacijah
lahko imel napako 50°. Problem je, da takih napak na senzorjih ni enostavno
odpraviti. Na vrsto napake vpliva veliko dejavnikov, od vrste podlage (spo-
drsavanje koles), obrabe materialov iz katerih je narejen robot (eno kolo se
vrti hitreje kot drugo), spreminjanje svetlobe, nezazeleni odbleski ter odsevi
okolice ipd. Zaradi tega moramo nas naiven algoritem nadgraditi, da nanj
ne bodo vec¢ tako moc¢no vplivale napake ter da jih bo sam znal zaobiti ter iz

danih podatkov ¢im bolj toéno izracunati lego in zgraditi zemljevid.

Zaradi zgoraj omenjenih tezav o robotovi legi nikoli ne bomo z verjetno-
stjo 1 prepricani, da se robot res nahaja na (x,y) koordinati z orientacijo
«, ampak bomo z neko verjetnostjo npr. 0,95 verjeli, da se robot nahaja v
bliznji okolici tocke (x,y). Ta okolica pa bo toliko velika, kolikor natanéne

bodo nase metode za doloc¢anje lege robota.

Ce zelimo povecati verjetnost, s katero robot doloéa svojo lego, moramo
poiskati nacin kako posodabljati lego robota tudi s pomocjo vizualnega za-
znavanja njegove okolice. Idejo dobimo iz navigacije, ki jo je uporabljal clovek
pred uvedbo GPS sistema. Podobno kot so ljudje v preteklosti uporabljali
zvezde za navigacijo, lahko robot v svojem okolju poisce neke staticne pred-
mete, ki so dovolj raznoliki med seboj in izstopajo iz okolja, da jih lahko z lah-
koto razpoznamo. Ce recimo zaznamo 3 taksne tocke, lahko izmerimo odda-
ljenost robota od vsake od njih ter nato na podlagi triangulacije izracunamo
polozaj robota (podobno deluje GPS). Na podoben nacin deluje Kalmanov
Filter (krajse KF) [3, 25, 27, 28].
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KF deluje v dveh korakih, racunanje priblizka lege ter popravljanje pri-
blizka glede na izmerjene vrednosti. V koraku racunanja priblizka lege se
izracuna predvidena lega &, (Enacba 3.1) in kovariantna matrika napake
]5,; (Enacba 3.2). Spremenljivka Fj je model tranzicije s prejsnjo oceno, By
je kontrolna vrednost, ki jo uporabimo na kontrolnem vektorju wu;, dodati

moramo Se popravek zaradi napake, kar storimo s kovarianéno matriko Q..
Z, = FypZp—1 + Bruy (3.1)

P; = F,Pk —1F! + Qy (3.2)

V drugem koraku, moramo izracunati Kalmanov pribitek K} (Enacba 3.3).
Ky=P H'(HP;H" + R)"1 (3.3)

Pri tem uporabimo meritve oddaljenosti znacilnih tock H ter Sum R, za
katerega predpostavimo, da je porazdeljen normalno N (0, Ry). Za problem
iskanja dobre kovarian¢ne matrike za priblizek Suma se uporablja algoritem
ALS (Autocovariance Least-Squares) [26].

Ko imamo izracunan K}, lahko posodobimo vrednosti Z in P.

Py = (I — K.H)P; (3.5)

Problem algoritma KF je, da so pri ve¢jem Stevilu znacilnih tock kova-
riancne matrike zelo velike in jih ni mogoce dovolj hitro posodabljati. Ta
problem resuje algoritem FastSLAM, saj problem razdeli na ve¢ podproble-

mov, KF pa uporabi le na matrikah velikosti 2 x 2. [3].

Algoritem FastSLAM

Ker se v ROS-u problem SLAM-a resuje z algoritmom FastSLAM, bomo le
tega natancneje opisali. Spodnje besedilo je povzeto po ¢lanku [3].
FastSLAM je bil razvit z namenom, da odpravi pomanjkljivosti KF. Fast-

SLAM porazdeli problem lokalizacije in gradnje zemljevida na veliko manjsih
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podproblemov z uporabo pogojne neodvisnosti modela SLAM. Algoritem
FastSLAM lahko torej obdela veliko ve¢ podatkov na takSen nacin, da se
osredotoci le na najpomembnejse dele.

FastSLAM predstavi problem SLAM-a s pomoc¢jo Bayesove verjetnosti.
Pri takSnem modelu imamo sluc¢ajne spremenljivke, ki imajo dolocene vre-
dnosti pri nekih verjetnostih, te pa so odvisne od drugih spremenljivk. Taksne
povezave tvorijo t.i. Bayesove mreZe (ang. Bayesian Networks) [22]. Pred-
nosti taksnih neodvisnosti se lahko izrabljajo za pohitritev ¢asa celotnega al-

goritma, saj lahko veliko spremenljivk na podlagi odvisnosti ne upostevamo.
Jog
RYBIBI G @\ £

Key:
XV = predvidena lega robota

V =tocna lega robota
E(xv) =napaka pri predvidevanju to¢ne lege robota

E(si) = napaka zaradi $uma v podatkih
0; = pozicija glede na podatke iz senzorjev

Slika 3.1: Graf na levi predstavlja Bayesovo mrezo, kjer robot svojo lego oceni
na podlagi vhodnih podatkov z napakami. Na desni lahko vidimo, kaksno

odvisnost bi imeli, ¢e bi poznali tocno lego robota. [3]

Iz Bayesovega grafa na levem delu Slike 3.1 vidimo, da nobeno vozlisce
ni neodvisno med seboj. Tudi ¢e naredimo priblizek lege zv;, da bi jih s
tem locili, so ta Se vedno povezana z F(zv;). Po drugi strani pa lahko na

desnem delu slike vidimo, da postanejo vozliséa med seboj neodvisna, ¢e jih
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verjetnostno lo¢imo s tem, ko podamo tocno robotovo lego V.

Ce to uporabimo na primeru iz KF, ko zaznavamo znacilno tocko O,
bodo vse znacilne tocke O;;(j = 0..n,j # i) odvisne od lege zv, napake
E(xv), ki jo naredimo, ko privzamemo to lege, ter napake F(s;), ki je storjena
pri senzorju, ko ta zaznava objekt. Ce bi v tem primeru toéno poznali lego
robota V| bi bile lege objektov odvisne le Se od napake senzorja. Od tu lahko
sklepamo, da se ne splaca spremljati razmerij med objekti, ¢e lahko naredimo
dovolj dobre priblizke lege V', tako da ta verjetnostno lo¢i vse objekte drug
od drugega. Ta priblizek V' je to¢na lega robota.

Ce si lego robota predstavljamo kot enodimenzionalno, potem bo lega po-
razdeljena po Gaussovi krivulji z verjetnostjo p(x). Analogno bo za veédimenzionalno
premikanje robota p(x) predstavljal verjetnost za vsa mozna stanja njegove

lege, v nasem primeru (x,y).
p(x|ug, ..., us, 20, vy 24) (3.6)

Enacba 3.6 torej predstavlja verjetnost lege robota pri pogoju u;,z;, kjer u;
in z; predstavljata podatke iz odometrije ter senzorjev, ki jih je robot dobil

ob kateremkoli ¢asu i. Enacbo (3.6) lahko napisemo kot
p(xlUZJZZ> :p<vap07p177pm|U27ZZ>1 (37)

Sedaj predpostavimo, da imamo dve neodvisni slucajni spremenljivki A
in B. Recemo lahko, da velja p(A, B) = p(A) *p(B). Ce bi kasneje ugotovili,

da je spremenljivka A odvisna od spremenljivke B, bi zacelo veljati
p(A, B) = P(A) % p(BJA). (3.8)

Ker vemo, da so znacilne tocke odvisne od lege robota, lahko enac¢bo (3.7)

zapisemo kot:

p(v7p0ap1a s 7pm|Uia Zz) = p(U|U27 Z’L) * p<p07p17 s )pm|Uia Zi) U)' (39>

1Zaradi kompaktnosti zapisa smo vpeljali oznako U; = g, U1, ..., Un i Zi = 20, 21, -r) Zn
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Ker pa so znacilne tocke med seboj pogojno neodvisne, ¢e poznamo lego
robota, katero pa seveda poznamo, oziroma poznamo vsaj njen dovolj dober

priblizek, lahko enac¢bo (3.9) razbijemo v posamezne verjetnostne racune:

p(U’UhZi) *p(P(J,Pl, '-'7pm|Uiazi7U) =
= p(U|UZ7 ZZ) *p(p0|Ul7 Zivv) * . *p(pm|Ulv Ziav) =
= p(|Ui, Z;) = [ [ p(pmlUi. Zi,v). (3.10)

S tem smo razbili problem algoritma SLAM v m + 1 lo¢enih podproblemov,
od katerih so vsi med seboj neodvisni. S tem si bomo lahko pomagali pri
pohitritvi algoritma iz KF, seveda pa moramo sedaj najti nacin, kako hitro
resiti Se vseh m + 1 podproblemov. Edina slabost zgornje faktorizacije je
mozno poslabsanje natanc¢nosti zaradi ignoriranja korelacije znacilnih tock.
Ce bi poznali n (kjer je n konéno naravno stevilo) priblizkov to¢ne lege robota,
bi lahko za vsako tako tocko hranili svoj zemljevid ter ga nato primerno
obtezili. S tem bi nadomestili prej omenjeno slabost ter dobili optimalno
resitev.

FastSLAM hrani veliko mogoc¢ih poti robota istocasno. Zaradi lazje pred-
stave so avtorji v [3] malce priredili FastSLAM tako, da bomo posodabljali
priblizke leg robota namesto celotno pot, ki jo je ze obdelal. Ker imamo
sedaj opravka z razlicnimi legami ob razliécnih casih, bo zv;; predstavljalo
lego j ob casu ¢. Torej je xv; = X0, Ti1, ..inr, vsak priblizek z;; pa bomo
poimenovali delec.

Delci xv; bodo posodobljeni v skladu z verjetnostjo, to pomeni, da bomo k
posodabljanju vkljuéili nekaj nakljuc¢nosti z upostevanjem verjetnosti delca.
To pa zato da ne bodo vsi delci homogeni ter da bo ve¢ dobrih priblizkov
prezivelo. Recimo, da imamo zbirko priblizkov zv;_1, ter kontrolni vhod wu;.
Zbirka priblizkov se ne bo posodobila, dokler ne naredimo nekaj priblizkov
lokacije znacilnih tock iz novih opazovanj na robotovi trenutni legi. Zato na-
redimo zacasno zbirko delcev xv;, ki bo temeljila na u; in M delcev iz xv;_1,
kjer bosta stevilo delcev M in xv; odvisna od situacije. Z eksperimentalnimi

poskusi se izkaze, da manj znacilnih tock kot imamo manj delcev potrebu-
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jemo. xv; bo izbran z neko verjetnostjo iz zv; ;. Na primer, da generiramo
delec za vy, vzamemo delec zv(;_1);, nato uporabimo verjetnost, ki jo do-
bimo iz xv;_1); +u; , da izberemo nov delec za xv,. To lahko vidimo na Sliki

3.2. Ta proces se ponavlja, dokler nimamo izbranih N delcev xv, kjer je

Slika 3.2: Izbiranje delca temp, glede na verjetnost podano z novo lokacijo

u; in 2vG_jy ;0 pla < temp < b) = f:p(xv(i_lm + u; dzx. [3]

N >= M. S povecevanjem N in/ali M se bolje priblizamo optimalni resitvi,
vendar porabimo ve¢ ¢asa, zato ju izbiramo eksperimentalno glede na dano
situacijo. Ko imamo xv;, moramo izbrati najboljse delce iz xv;, ki jih bomo
prenesli v zv;. Tukaj upostevamo opazovane znacilne tocke. Vsakemu delcu
vy, TV, doloCimo normalizirano utez wy,. Utez se doloci tako, da se delci,
ki podpirajo novo zaznavo obdrzijo, tisti, ki ji nasprotujejo, pa zavrzejo. To

zapisemo:
_ p(zvw| Zs, Us)
Wik =
p(rvw| Zi—1, Us)

Sedaj lahko zgradimo zv; tako, da glede na ustrezno verjetnost vzamemo

(3.11)

M delcev iz xv;. S tem smo izbrali delce, ki so ¢im blizje temu, kar smo
pricakovali glede na prejsnje delce ter kontrolni vnos u;. Torej priblizku, ki
bi ga izbral KF. Z drugimi besedami zv; predstavlja oceno p(v|Z;, U;), napaka

pa konvergira proti 0, ko se M priblizuje proti neskonéno.
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Sedaj nam ostane le Se ocenjevanje pozicij znacilnih tock. Potrebujemo
nacin, kako hitro oceniti nekorelirane vrednosti znacilnih tock. V ta namen
uporabimo KF na vsakem delcu za vsako znacilno tocko, torej skupno M xm
filtriranj. Vsak filter bo odvisen od lege delca, moral pa bo oceniti lego
znacilne tocke. Ker smo v 2D prostoru, lahko znacilno tocko doloc¢imo s
smerjo (kot) in oddaljenostjo, torej bo kovarianéna matrika dimenzij 2 x 2
(zaradi napake v smeri in oddaljenosti mora vsebovati vse 4 vrednosti).

Prej smo omenili, da je vsaka utez dolocena glede na nove zaznave. Ko
pridemo v nov, Se ne viden prostor, nimamo ni¢ informacij o tem, kakSen
naj bi ta prostor bili, zato ve¢ini utezi pripiSemo enako vrednost. Po drugi
strani pa lahko v Zze obiskanem prostoru veliko bolje dolo¢imo utezi ter s tem
se dodatno zmanjsamo razprsenost delcev. Iz eksperimentalnih poskusov [3]
se je izkazalo, da se je bolje veckrat vrniti na ze obiskan teren, da se lege
posodobijo in se s tem omogoc¢i natancénejse priblizke v nadaljevanju, kot pa
narediti en dolg obhod. Postopku, ko se robot vrne na ze zaznan del prostora,

recemo sklenitev kroga (ang. loop closing).

3.3 Transformacije med koordinatnimi sistemi

Sedaj ko poznamo nacin izgradnje zemljevida, moramo najti nacin, kako pra-
vilno postaviti zaznane predmete nanj. Ker je robot sestavljen iz vec razliénih
komponent (senzorjev), je potrebno postaviti vse elemente v enoten koordi-
natni sistem. Na primer, ¢e na robota dodamo kamero Kinect, bosta robot
ter kamera vsak v svojem koordinatnem sistemu (Slika 3.3), zato moramo vse
koordinatne sisteme prevesti na enoten globalni sistem. Za globalni sistem
se najveckrat vzame zemljevid, saj je staticen.

Poglejmo si primer pri ¢loveku. Ce zelimo izvedeti lego prsta na roki
moramo poznati rotacijo zapestja, komolca, ramena, polozaj trupa ter lego
samega Cloveka. Potrebno je poznati dolzino in lego vsake komponente, ce
pa se neka komponenta spremeni (¢lovek se predkloni), to vpliva na vse

komponente, ki so vezane na telo.
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Slika 3.3: Koordinatni sistem Kinecta (rdec) se razlikuje od koordinatnega

sistema Roombe (zelen). [1]

Enako velja za robote. Natanéno moramo specificirati povezave ter di-
menzije vseh komponent ter jih v pravilnem vrstnem redu povezati med
seboj. Ker se taksne transformacije v robotiki pojavljajo na vsakem koraku,

je v ROS-u implementiran paket, ki poskrbi za vse zgoraj nasteto. [2, 18]

3.3.1 Kako poteka transformacija?

Zacnimo z enostavnim primerom transformacije med dvema koordinatnima
sistemoma, ki sta en za drugim (Slika 3.4). Trivialno bomo tocki [z, y, 2|7, ki

jo zelimo preslikati pristeli razdaljo med obema koordinatnima sistemoma:
[z, y, 2]" + [de, dy, d2]" = [2,y', 2" (3.12)

Naslednja stopnja je taksna, kjer sta koordinatna sistema v enakem iz-
hodiscu, a drugace rotirana (Slika 3.5). Izdelali bomo rotacijsko matriko
R; (kjer indeks predstavlja rotacijo okrog dolocene osi) ter z njo pomnozili
element.

1 0 0 cos(f) 0 sin(6)
Ry = [0 cos(f) —sin(9)| Ry = 0 1 0
0 sin(f) cos(0) —sin(#) 0 cos(6)
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=}

oy

Slika 3.4: Premik koordinatnega sistema za vektor 7. [23]

cos(f) —sin(d) 0
R, = |sin(f) cos(d) 0
0 0 1

Ko sta koordinatna sistema rotirana ter razmaknjena, bomo morali roti-
rati ter translirati (Slika 3.6). Pozorni moramo biti na vrstni red operacij, ki

je pri mnozenju z matriko pomemben.
Ry [z, y)" + [do, dy]" = [+, y]" (3.13)

V izrazu 3.13 vidimo, da smo najprej mnozili nato sestevali. Ker zelimo,
da so nase operacije homogene, bomo morali matriko predelati tako, da bo
vkljucéevala rotacijo ter transformacijo. To storimo tako, da matriki dodamo

novo dimenzijo, ki bo sluzila za sestevanje.

<

<
<
<
o, &

)
o
)



20 POGLAVIJE 3. NAVIGACIJA

Slika 3.5: Rotacija koordinatnega sistema za kot a. [23]

Kot vidimo, je zgornja matrika R razdeljena na rotacijski del (polja z oznako

r) ter translacijski del (polja z oznako d).

Oglejmo si preprost primer. Uvesti zelimo dvojno rotacijo za 90° okrog osi z

in y ter translacija za [1,2,3]7. Naredimo rotacijsko matriko:

0 010 0 -1 00 0010
1 00 1 00 100 0
H = % =
-1 0 0 0 0 10 0100
0 001 0 01 00 01
Dodamo Se translacijo:
1 001 0010 0011
010 2 100 0 1 00 2
H = k =
0013 0100 0103
0001 0001 0001
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Slika 3.6: Rotacija koordinatnega sistema za kot o nato pa premik rotiranega

sistema za vektor 7 [24]

Sedaj ko imamo transformacijsko matriko zgrajeno, lahko vse transfor-

macije opravimo le z enim mnozenjem. Primer transformacija tocke [4, 5, 6]7:

o O = O
o R O O
o O O =
[ U N Ry
— O Ot
— 00 O I

3.3.2 Casovni zamik

Robot in njegove komponente se veliko premikajo, hkrati pa imamo opravka
z ogromnimi koli¢inami podatkov, ki jih moramo obdelati. Teh se velikokrat
ne da dovolj hitro obdelati in ko zahtevamo transformacijo neke tocke, je
robot ze zamenjal lego, transformacija pa bi se zgodila glede na trenutni
polozaj. ROS ta problem resuje tako, da hrani vse pretekle transformacije.

Ko torej zahtevamo transformacijo, moramo poleg podati e ¢as. Cas se
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podaja v miliseskundah od trenutnega casa v preteklost. Torej si moramo
pred zacetkom operacije shraniti ¢as, ga po koncanem obdelovanju podatkov
odsteti od trenutnega, nato pa zahtevati transformacijo z razliko, ki smo jo

ravnokar izracunali.

3.4 Nadgradnja nacrtovanja poti

Zgoraj smo opisali sistem, ki je ze implementiran v ROS. Za na$ problem
enostavno nacrtovanje poti od tocke do tocke ni uporabno. Potrebujemo nov
globalni nacrtovalec, ki robota ne bo peljal do kon¢nega cilja po najkrajsi
poti, temvec¢ tako da bo robot videl ¢im ve¢ prostora. V nadaljevanju bomo
opisali naso resitev nadgradnje navigacijskega sistema ROS, da bo primeren

za preiskovanje prostora.

3.4.1 Ideja

Ce zelimo, da bo nase preiskovanje prostora kar se da optimalno, bomo morali
najprej prepoznatii obliko prostora iz obstojecega zemljevida. Ta problem je
po tezavnosti enako tezek kot detekcija likov na sliki. Pravzaprav je detekcija
likov na sliki to¢no to, kar mi potrebujemo. Iz zemljevida, ki je predstavljen
kot slika s tremi barvami, kjer -1: pomeni Se nevideno podroc¢je, 0: pomeni
obmocje brez ovire, 100: pomeni oviro, moramo detektirat, kar se da velik lik,
ki bo predstavljal nas konveksen prostor. Ker je vecina prostorov pravokotne
oblike, bomo nas detektor specializirali za taksne oblike prostorov.

Ko gradimo zemljevid, seveda ne moramo vnaprej vedeti kaksne velikosti
bo, zato vedno za¢nemo z veliko povrsino, ki jo oznac¢imo kot nepoznano,
znotraj nje pa zatnemo barvati prosto pot ter ovire. Zaradi tega je najprej
potrebno, da se doloci prostor, v katerem se nahaja robot. Sedaj, ko vemo
da se nahajamo v prostoru, ki ga zelimo preiskati, moramo ugotoviti nje-
govo obliko ter dimenzije. V resnicnem svetu je matemati¢no konveksnih
prostorov zelo malo, zato bomo morali poiskati ¢im boljsi priblizek le temu

v danem prostoru. Ker vemo, da je vecina stavb zgrajenih tako, da so pro-
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stori v njih pravokotne oblike, bomo nas priblizek naredili s pravokotnikom.
To bomo storili tako, da bomo najprej vcértali eno stranico, nato pa glede
na ovire in podano stranico poskusali narediti ¢im vecji pravokotnik. To
nam seveda ne zagotavlja najboljsega priblizka (to je pravokotnik z najvecjo
ploséino, ki ga lahko vértamo v prostor), zato bomo vsako stranico poskusali
povecati/zmanjsati ter pri tem opazovali, kaj se dogaja s plosc¢ino lika. Na
ta nac¢in bomo hitro poiskali optimalen priblizek naSega prostora. Pri tem
priblizku pa bo potrebno upostevati tudi dimenzije robota, zato bomo vse
robove pomaknili za 0,25 metra v notranjost in s tem preprecili postavitev

cilja preblizu ovire.

3.4.2 Implementacija

Za izracun lege robota smo uporabili transformacijo koordinatnega sistema
zemljevida v sistem robota, pri tem pa prebrali koordinate, ki pripadajo
robotu. Lego torej dobimo v metrih oddaljenosti od sredisca zemljevida. Sam
zemljevid dobimo s poslusanjem na temi zemljevid (ang. map). Zemljevid,
ki ga iz teme preberemo, je lociran v svojem koordinatnem sistemu, ki je
transliran glede na koordinatni sistem staticnega zemljevida. Sami podatki
so shranjeni v enodimenzionalnem polju, pri katerem vsaka celica predstavlja
5 centimetrov na zemljevidu ter ima eno izmed treh vrednosti: -1,0,100.
Poleg teh podatkov dobimo tudi podatke o zamiku zemljevida iz srediSca
koordinatnega sistema ter dimenzije zemljevida. Polje, v katerem se nahaja
robot, torej dobimo na naslednji nac¢in:

pRobotY
0.05

pRobot X

i=( — odmikY") x width + ( 00 odmikX) (3.14)

Kjer pRobotY predstavlja oddaljenost robota od koordinatnega sredisca, odmikY
premik zemljevida iz koordinatnega sredisca, width pa Sirino zemljevida. Ko
ugotovimo polje, v katerem se nahaja robot, se moramo sprehoditi po vseh
praznih poljih, ki predstavljajo ordinatno os, da v njih zacrtamo, kar se da
dolg vektor, ki bo predstavljal stranico nasega pravokotnika. Nato se za vsako

polje vektorja sprehodimo po vseh tockah vzporednih ordinatni osi ter na ta
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nacin ugotovimo najvisjo visino lika, ki ga lahko vértamo. S tem smo dobili
pravokotnik, ki predstavlja nas prostor. Taksen pravokotnik ni optimalen
priblizek, zato moramo zgoraj opisani postopek veckrat ponoviti in v vsaki
iteraciji zacetni vektor po abscisni osi zmanjsati za eno polje (5 centimetrov)
(Slika 3.7).

Ko imamo izdelan konveksni priblizek prostora, lahko za¢nemo z nacrtovanjem
poti. Najbolj optimalno preiskovanje se zdi spiralno navznoter v prostor,
vendar je detekcija predmetov med rotacijo robota zelo slaba, saj pride do
zameglitve slike. Potrebno je poiskati nacrt s ¢im manj zavoji, to pa bo slede-
nje stranicam pravokotnika po vzorcu cik-cak navzgor (Slika 3.7). Razdaljo
med dvema vodoravnima ¢rtama bomo dobili z eksperimentalnimi podatki
glede na zmoznosti detektorja.

V Poglavju 3.1 smo ugotovili, da ROS vsebuje dve vrsti nacrtovalcev
poti, a zal noben od njiju ni primeren za to, kar mi potrebujemo. Imamo
ze izdelan globalni nacrt, ki ga zelimo podati lokalnemu nacrtovalcu, ki naj
nato skrbi za izogibanje oviram na poti. Ker so nacrtovalci poti del paketa
move base, lokalnemu nacrtovalcu ne moremo enostavno poslati nase poti
preko teme. Za taksne primere ROS podpira sistem vticnikov. Vticniki so
paketi, ki ne vsebujejo metode main. Torej se ne morejo izvajati sami od
sebe, ampak jih kli¢cejo ter z njimi upravljajo drugi deli programa. Vti¢nike
bomo zgradili tako, da bo deloval kot globalni nacrtovalec poti. ROS od
vsakega globalnega nacrtovalca poti zahteva, da vsebuje vsaj naslednji dve
metodi: inicializacijsko ter tisto, ki vrne globalni nacrt. ROS bo nato ti dve
metodi klical sam v svoji niti, ko bo potreboval podatke (nacrt poti).

Z namenom, da se izognemo morebitnim problemom po dodajanju no-
vih vticnikov za bodoce nacrtovalce poti, smo se odlocili, da bomo globalns
nacrtovalec naredili tako, da bo poslusal na doloceni temi za nacrt. Tisti del

sistema, ki bo dejansko nacrtoval pot, pa naredimo kot navaden ROS paket.
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Slika 3.7: Zelen pravokotnik je priblizek prostora, pri katerem je ze upostevan
odmik 0,5 metra od sten prostora. Rumena ¢rta pa predstavlja zacrtano pot,
tako da bomo preiskali cel prostor. Beli krog je robot. V smeri orientacije

robota je barva zemljevida temnejsa, to predstavlja ze videno podrocje.
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Poglavje 4
Prepoznavanje predmetov

V Poglavju 3 smo opisali algoritme, ki nasemu robotu omogocajo mobilnost
ter navigacijo v prostoru. Sedaj moramo poiskati nacin, kako prepoznati
predmete. Kot smo omenili, bomo za to nalogo uporabili RoboEarth, ki
uporablja algoritem SURF (Speeded Up Robust Features) in algoritem naj-
blizjih sosedov za dodatno klasifikacijo na podlagi 3D informacije o tockah.
V naslednjih Poglavjih je natancneje opisan algoritem SURF [9]. Na koncu
pa nasa nadgradnja sistema, da bomo lahko uporabili podatke, ki jih dobimo,

ko prepoznamo predmet.

4.1 Uvod

Veliko algoritmov za racunalniski vid deluje v treh korakih. Najprej na sliki
poiséemo zanimive tocke. To so tiste tocke, ki imajo neko znacilnost, ki jo je
enostavno dolo¢iti, npr. robovi, koti, pike, oglisca ipd. Ce je zanimiva tocka
dobro izbrana, se bo pojavila na enakem mestu (na predmetu) ne glede na
velikost in rotacijo predmeta. Za iskanje zanimivih tock je najbolj poznan
Hessov ter Harrisov detektor. Oba detektorja temeljita na odvodu slike.
Naslednja stopnja je opisovanje zanimivih tock. Kako naj opisemo zani-
mivo tocko, da jo bomo znali primerjati z zanimivo tocko v naslednji sliki?

Opisnik mora tocke dovolj natanéno opisati, tako da je ne zamenjamo s so-

27
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sednjo, hkrati pa mora biti dovolj robusten na Sum, da enaki tocki poveze
med seboj.

Tretji korak algoritmov je povezovanje zanimivih tock. Ujemanje deluje
na podlagi razdalje med opisom tock. Najveckrat se uporablja kar Evklidska
razdalja. Ujemanje zanimivih tock predstavlja veliko ¢asovno breme za algo-
ritem, saj moramo primerjati vsako tocko z vsako. Tako moramo velikokrat
izbirati med boljsimi ve¢dimenzionalnimi opisniki, ki bodo porabili vec¢ casa

pri ujemanju, ter manj natancénimi, a hitrejsimi.

4.2 Iskanje zanimivih tock

Iskanje zanimivih tock pri algoritmu SURF temelji na priblizku Hessove ma-
trike. To nam omogoca uporabo integralne slike, kar nam pomaga zmanjsati
casovno zahtevnost. Uporaba integralne slike nam omogoca hitro racunanje
konvolucijskih filtrov. Vhod integralne slike Is~(z) na lokaciji z = [z, y|"
predstavlja vsoto vseh slikovnih elementov v vhodni sliki I znotraj kvadratne
regije okoli slikovnega elementa x (glej enacbo 4.1). Ker sestejemo vrednosti
vseh slikovnih elementov podobno kot matemati¢ni integral, temu recemo

integralna slika.
1<z j<y

In(@)=) Y 1)) (4.1)

i=0 j=0
Ko je integralna slika izracunana, potrebujemo le tri dodatna sestevanja
(Slika 4.1), da sestejemo intenziteto po kateremkoli kvadratnem obmodju.
Torej je ¢as racunanja neodvisen od velikosti slike in filtra.

Detektor, podobno kot Hessov, zaznava tockaste strukture, kjer je odvod
maksimalen. Za dano tocko x = (z,y) v sliki I, je Hessova matrika H(x, o)
v tocki x za skalo o definirana:

L. (x,0) L, (x,0
Hiz.0) = [ (#,0) Lay( >]
Lyy(z,0) Lyy(z,0)
kjer L,.(x,0) predstavlja konvolucijo Gaussovega drugega odvoda % (o) s

sliko I v tocki x, podobno velja za Ly, (x,0) in Ly, (z,0). Priblizek drugih
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O

Y =A-B-C4+D

Slika 4.1: Za izracun intenzitete znotraj kateregakoli kvadratnega obmocja
potrebujemo samo tri sestevanja. Oglis¢e predstavlja integralno sliko
(Enacba 4.1). [9]

odvodov je zaradi priprav, ki smo jih omenili zgoraj, zelo hiter in neodvisen
od velikosti filtra.
Na Sliki 4.2 je filter velikosti 9 x 9 s sigmo o = 1,2 in predstavlja naj-

manjso velikost za izracun pik. Oznac¢imo ga z Dy, Dy, in Dy,.

Slika 4.2: Od leve proti desni: Gaussov odvod drugega reda L., in L, ter
priblizek D,, in D,, [9]

det(Hupproz) = DyaDyy — (wDy,)? (4.2)

Utez w, uporabljena v enacbi 4.2, je dodana z namenom boljSega priblizka
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determinanti Hessove matrike. Po konc¢anem filtriranju moramo odziv filtra
normalizirati, saj moramo filtriranje opraviti pri razlicnih povecavah filtra.
Zanimive tocke moramo torej najti pri razlicnih velikostih slike, saj jih
bomo velikokrat primerjali s sliko, ki ni v enakem merilu (robot se priblizuje
predmetu, predmet je na sliki videti vedno vecji). Razlicna merila slik nava-
dno predstavljamo s piramido iz slik (Slika 4.3). Pri vsaki naslednji stopnji
sliko zgladimo z Gaussovim filtrom ter jo nato pomanjsamo (vzamemo npr.
4 sosednje slikovne elemente ter izracunamo povprecje, to povprecje bo nov
slikovni element na pomanjsani sliki). Ker uporabljamo kvadratne filtre in
integralne slike, lahko namesto zgornjega opisanega postopka povecamo ve-
likost filtrov na originalni sliki. S tem prihranimo na casu ter se izognemo

popacenju slike (ang. aliasing) pri pomanjsavi.

Slika 4.3: Piramida iz slik. Ceprav porabi ve¢ prostora kot navadna slika,
pri algoritmu pridobimo na c¢asu, saj nam ni potrebno vsaki¢ ponovno po-

manjSati slike na zeleno velikost. [10]

Razli¢na merila so razdeljene na oktave. Oktava predstavlja polje odzivov
ustrezno povecanega filtra. Vsaka oktava predstavlja dvakratno povecavo ve-
likosti filtra in je razdeljena na konstantno stevilo celic z dolo¢enim merilom.
Najmanjsa mozna povecava je navzdol zaokrozena tretjina drugega odvoda
v smeri odvajanja. Za filter velikosti 9 X 9 je to torej 3. Da bi lahko imeli dve

zaporedni stopnji, moramo povecati masko filtra za 3 slikovne elemente na
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vsaki strani (Slika 4.4). Konstrukcija oktave se za¢ne s filtrom velikosti 9x9

Slika 4.4: Slika prikazuje Dy, (zgoraj) in D,, (spodaj) dve zaporedni stopnji
povecave 9 x 9 in 15 x 15. Temni del slike lahko dodatno povecamo le za liho

stevilo ter s tem ohranimo 1 centralni slikovni element. [9]

(Slika 4.5) in nato nadaljuje s 15 x 15, 21 x 21 in 27 x 27. S tem dosezemo
celo ve¢ kot 2-kratno povecavo, ta presezek pa se iznici z zatiranjem lokal-
nih ne-maksimumov. Podobno velja tudi za ostale oktave, kjer se velikost
filtra podvoji. Tako lahko enostavno podvojimo stevilo dodatnih slikovnih
elementov, ki jih moramo dodati, in s tem zmanjSamo ¢asovno zahtevnost

algoritma.

4.3 Opisovanje zanimivih tock

Z namenom, da opisnik ne bi bil ob¢utljiv na rotacijske spremembe, pois¢emo
usmerjenost zanimive tocke. Za to potrebujemo izracunati Haarov val po x
in y smeri, znotraj kroznega obmocja z radijem 6s okrog znacilne tocke, kjer

je s velikost povecave, s katero je bila znacilna tocka zaznana. Potrebno
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Slika 4.5: Dolzina filtrov za prve tri oktave. [9]

je pravilno raztegniti tudi Harrov val in sicer na dolzino 4s. Uporabljamo
lahko torej celotno sliko za hitro filtriranje. Uporabljeni filtri so prikazani na
Sliki 4.6. Za izra¢un odziva je potrebnih le 6 operacij ne glede na smer ter

povecavo.

Slika 4.6: Haarov valjast filter za filtriranje po x (levo) ter y (desno). Temna

stran ima utez -1 svetla pa +1 [9]

Ko izra¢unamo in obtezimo odzive filtra z Gaussovo utezjo o = 2s, ki
je centrirana v zanimivi tocki, predstavimo odzive kot tocke v prostoru s
horizontalnim odzivom vzdolz abscisne osi, vertikalnim pa vzdolz ordinatne.
Prevladujoca usmerjenost se oceni z drse¢im oknom velikosti % (Slika 4.7).
Velikost okna so avtorji v [9] dolocili eksperimentalno. Horizontalni in ver-
tikalni odzivi znotraj okna se sesStejejo. Oba sesteta odziva nato podajata
lokalni usmerjeni vektor. Najdaljsi tak vektor, znotraj celotnega obmocja,
poda prevladujoco usmerjenost.

Za pridobivanje opisnika moramo zajeti kvadratno obmocje okrog zani-

mive tocke ter ga orientirati glede na rotacijo iz prejsnje tocke (Slika 4.8).
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dy

Slika 4.8: Prikaz obrobe zanimivih tock glede na velikost in rotacijo. [9]

Velikost okna je 20s. Regija je nato rekurzivno razdeljena na 4 manjse kva-
drate. Za vsako regijo izracunamo odziv Haarovega vala na 5 x 5 enakomerno
porazdeljenih vzorénih tockah (Slika 4.9). Odzivi so obtezeni s 0=3,3s ter
centrirani v zanimivo tocko. Polariteto odziva dobimo iz absolutnih vsot.
Vsaka podregija ima stiridimenzionalen vektor ¥ (Enacba 4.3). Ko sestejemo

vse podregije, dobimo opisni vektor dolzine 64.

v=0de,y dy, Y |dl, > |dyl) (4.3)
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> dx
2 ldx|
2. dy
2 lay|

Slika 4.9: Da zgradimo opisnik, uporabimo pravilno rotiran kvadrat, ki je
razdeljen na 4x4 podregije, na zanimivi tocki. Za vsak kvadratek se izmerijo
odzivi Haarovega filtra. Obmocje velikosti 2 x 2 predstavlja dejanska polja

opisnika. Ta se nato sestejejo v dz, |dz|, dy in |dy|. [9]

4.4 Ujemanje zanimivih tock

Za hitro indeksiranje in ujemanje tock uporabimo predznak sledi Hessove
matrike. Tipiéno so zanimive tocke najdene okrog pik na sliki. Predznak
sledi razlikuje med svetlo piko na temnem ozadju in temno piko na svetlem
ozadju, kar nam omogoca dodatno locitev primerov (Slika 4.10). Pri ujema-

nju moramo med seboj primerjati samo tiste odzive, ki imajo enak predznak.

4.5 Prepoznavanje predmetov

V tem Poglavju smo natancéno opisali potek algoritma SURF, ki je glavni
algoritem za prepoznavanje predmetov pri paketu RoboEarth. Iz opisa algo-
ritma je razvidno, da deluje na podlagi 2D slike. Ker uporabljamo Kinect,
imamo poleg 2D slike tudi podatek o globini vsakega slikovnega elementa
v sliki. Smiselno bi bilo to dodatno informacijo uporabiti pri razpoznava-
nju predmetov. To so avtorji algoritma RoboEarth [11] tudi storili. Najprej

sliko razpoznajo na podlagi 2D informacije, nato pa klasifikacijo potrdijo
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* no match *

Slika 4.10: Sliki bosta imeli drugacen predznak sledi Hessove matrike, zato

nam ju ni potrebno primerjati. [9]

ali ovrzejo na podlagi rezultatov algoritma najblizjih sosedov (ang. nearest
neighbour).

Mi bomo za detekcijo predmetov uporabili RoboEarth. Algoritem je v
celoti izdelan, mi bomo morali le implementirati nac¢in, kako prikazati ter
uporabiti podatke, ki nam jih bo program podal. V tem Poglavju bomo
opisali nac¢in uporabe algoritma od izgradnje modela do trenutka, ko nam

robot sporoci, da je nasel predmet.

4.5.1 Ideja

Da bo nase prepoznavanje delovalo dobro ne glede na rotacijo ter oddalje-
nost predmeta od robota, je potrebno zgraditi celoten 3D model predmeta
(ne le ene stranice). K sreéi je v RoboEarth, poleg sistema za ucenje pred-
metov, prilozena tudi kombinacija oznak, ki jih natisnemo na list papirja
ter polozimo pod predmet. Na podlagi oznak lahko program nato natanc¢no
izracuna lego predmeta, zaradi ¢esar lahko predmet rotiramo (skupaj z ozna-
kami) in s tem dobimo celoten model. Sam model je shranjen kot mnozica
3D tock za vsako fotografijo, ki jo je kamera naredila ter korelacijo med
njimi. Tako lahko iz njih kasneje sestavimo 3D model [12]. Primer modela
za Skatlico ¢aja je prikazan na Sliki 4.11.

Prepoznavanje predmetov deluje v dveh korakih. Najprej z algoritmom
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Slika 4.11: Zgrajen model skatlice za ¢aj. Opazimo lahko, da ima model

nekaj Suma.

SURF (Poglavje 4) prepoznamo predmet na podlagi 2D slike iz videosistema
Kinect. Da algoritem deluje hitreje, je prag, pri katerem se predmet Steje
za zaznanega, nastavljen nekoliko ohlapnejse. V drugem koraku algoritem
primerja oblak tock iz Kinecta z oblakom tock, ki predstavljajo naucen pred-
met. Z metodo najblizjih sosedov nato dolo¢i kateremu predmetu pripada.

Predmet je prepoznan, ¢e oba koraka najdeta enak predmet.

4.5.2 Implementacija

RoboEarth je zgrajen kot paket, zato ga z lahkoto uporabimo v nasem pro-
gramu. Najprej mu moramo na dolo¢eno temo poslati podatke iz videosis-
tema Kinect, nato pa poslusamo na izhodni temi, kjer nam sporoci najdene

predmete. Najdeni predmeti so predstavljeni z ROS sporocili, ki vsebujejo
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ime ter oblak tock samega predmeta.

Ker zZelimo predmete postaviti na zemljevid, jim moramo dolociti nji-
hovo lego. V prejetem sporocilu se sprehodimo po vseh tockah v oblaku ter
izracunamo povprecni x in y koordinati predmeta, ki sta v koordinatnem
sistemu kamere Kinect. Seveda to ni to¢no sredisce predmeta, a je zaradi
napake pri detekciji, odometriji in vsem, kar sodi zraven, dovolj tocno. Ko-
ordinate je potrebno transformirati v koordinatni sistem zemljevida. Zave-
dati se moramo, da je zaznavanje predmetov zelo zamudna operacija, zato
bo robot velikokrat ze nekaj metrov stran od tocke, kjer je bila slika zajeta.
Pomembno je, da si pred vsemi operacijami shranimo trenutni ¢as, nato pa
ob vsakem klicu transformacije zahtevamo transformacijo iz preteklosti.

Zaznan predmet nato dodamo v tabelo skupaj z njegovimi koordinatami.
Tako lahko na podlagi oddaljenosti predmetov med seboj dolo¢imo, ali gre za
dva enaka predmeta ali za ze videnega, ki se je zaradi napak pri zaznavanju
ter pozicioniranju robota premaknil. Ce gre za razliéna predmeta, ju moramo
vizualizirati, kot je prikazano na Sliki 4.12. Potek vizualizacije razmisljanja

robota je opisan v naslednjem Poglavju 5.1.
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Slika 4.12: Ko detektor zazna predmet, ga v sliki pobarva z rdec¢o barvo. V
Rvizu se na zemljevid postavi zelen stozec, na lokaciji, ki smo jo izracunali

iz povprecnih x in y koordinat.



Poglavje 5

Delovanje sistema in

eksperimentalni rezultati

V Poglavjih 3 in 4 smo poskrbeli, da robot preiSce prostor ter razpozna pred-
mete. Da bo robotovo pocetje razumljivo in si bomo lazje predstavljali vzrok

za neko akcijo, moramo poskrbeti za vizualizacijo robotovega razmisljanja.

5.1 Vizualizacija delovanja sistema

7 nekaj izpisi na konzolo o koordinatah dolo¢enega predmeta ter ostalih
akcijah robota si ne moramo veliko predstavljati, zato je potrebno poiskati
nacin, kako podatke ter delovanje robota predstaviti na intuitiven nacin.
ROS ima paket, imenovan Ruiz, ki skrbi za vizualizacijo nekaterih komponent
robota.

Rviz nam izriSe zemljevid ter robota na njem. Prikaze nam podatke iz
videokamere ter 3D tocke, ki jih zazna Kinect. Omogoca dodajanje svojih
oblik in oznak. Kot vsi paket: v sistemu ROS tudi Rviz pridobi podatke
preko tem, zato mu bomo podatke enostavno posiljali iz nasih programov
preko posiljalcev.

Za predstavitev nacrtovanja poti se posluzimo risanja vektorjev. Vsako

celico v zemljevidu, kjer bo potekala pot, dodamo v polje, ki ga nato posljemo

39
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v Rviz, kjer bo pot predstavljena z vektorji med dvema sosednjima tockama.
Na enak nacin lahko predstavimo detekcijo prostora.

Smiselno je oznaciti tudi prostor, ki ga je robot zZe videl na zemljevidu. Pri
tem smo si pomagali s kopijo zemljevida, pri katerem smo polja, ki jih je robot
videl, oznacili. Velikost polja, ki robot vidi pred seboj, smo dolocili eksperi-
mentalno. Razteza se 1 meter pred robota z vidnim kotom 50°. Pomembno
je, da smo vrednosti zemljevida spreminjali na nasi kopiji zemljevida, saj bi
v nasprotnem primeru unic¢ili robotovo lokalizacijo ter nacrtovanje poti. Sliki

5.1 1in 5.2 predstavljata potek oznacevanja med preiskovanjem prostora. Slika

5.1 je posneta na robotu iRobot Roomba, Slika 5.2 pa v simulatorju.

Slika 5.1: Robot se bo premikal znotraj zelenega pravokotnika. Svetlo siva
barva predstavlja Se neraziskan prostor. Rdeca ter modra barva v okolici
zidov predstavljajo t.i. mnapihnjene ovire (ang. inflated obsticles). Ker je
robot v sistemu predstavljen kot tocka, vse zidove razsirimo za radij robota
(modra barva). Slika A predstavlja zacetek preiskovanja, robot je videl le
prostor, ki je trenutno pred njim. V sliki B je robot prepoznal predmet
(zelen krog). V sliki C je ponovno prepoznal predmet iz slike B, a ga je

zaradi napake pri lokalizaciji prestavil.

V Rvizu lahko izrisemo enostavne 3D objekte (kocka, valj ...). To bomo

uporabili pri prikazovanju predmetov, ki smo jih zaznali. Ko bomo tak pred-
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Slika 5.2: Slike predstavljajo sekvenco raziskovanja prostora v simulatorju.

Ker je robot v simulatorju natanénejsi (odometrija deluje pravilno z verje-
tnostjo 1), je zemljevid lepSe zgrajen prav tako gibanje robota poteka toéno
po zacrtani poti. Ob koncanem preiskovanju vidimo, da je robot videl 99, 9%

prostora. (Legenda je enaka kot pri Sliki 5.1.)

met zaznali, bomo v Rviz poslali njegove koordinate. Tukaj velja poudariti,
da ima vsak predmet narisan v Rviz svoj id, zato je pomembno, da vsak
predmet locimo po id, tudi ¢e gre za enak predmet. Kako to naredimo, smo
opisali v Poglavju 4.5.2. Primer Rviza z vsemi vhodnimi podatki, ki jih

izrisujemo, je na Sliki 5.3.

V Zelji, da bi robota Se bolj priblizali ¢loveku, smo mu dodali govor.
Robot tako glasovno opisuje svoje trenutne aktivnosti: zacetek preiskovanja,
konec preiskovanja, najdbe predmetov, vrsto predmetov. To smo naredili s
pomocjo programa, ki nam besedilo avtomatsko prevede v govor. Vgrajen je

v operacijski sistem Ubuntu 10.11.
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Slika 5.3: Prikaz Rviza. V zgornjem predelu vidimo sliko iz videosistema.
Osrednji del predstavlja zemljevid, na katerem lahko vidimo robota (bel krog)
ter prepoznane predmete (zeleni krogi). Pot je predstavljena z barvnimi

vektorji. V levem delu se nahajajo teme, na katerih Rviz poslusa.

5.2 Eksperimentalni rezultati

Z opisanimi metodami v prejsnjih Poglavjih smo naredili robota, ki bo kos
zastavljeni nalogi. Za iskane predmete smo izbrali embalazo za caj, DVD ter
mleko (Slika 5.4). V nadaljevanju jih bomo imenovali: ¢aj, igra ter mleko. Da
bi preverili ali robot uspesno prepozna dva enaka predmeta na razli¢nih legah,

smo uporabili dve embalazi mleka ter ju postavili vsaj 0,5 metra narazen.

Da bi lahko pot bolje nac¢rtali, smo se odlocili izmeriti razdalje, na kate-
rih robot uspesno zazna predmet. Meritve smo izvedli tako, da smo robota
postavili na neko tocko, nato pa premikali predmete naravnost pred njim.
Ugotovitve so zbrane v Tabeli 5.1. Kinect ne vidi predmeta le tik pred seboj,
ampak ima vidno polje okrog 50°. Zeleli smo se prepricati, ali robot na ro-
bovih vidnega polja enako uspesno zaznava predmete kot v sredini. Izkazalo
se je, da se minimalna razdalja ne spremeni signifikantno, maksimalna pa

se nekoliko zmanjsa. Izmerili smo maksimalno ter minimalno razdaljo, pri
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Slika 5.4: Predmeti, katere je moral poiskati robot.

kateri robot zazna predmet. Pri izvajanju meritev smo opazili, da se zane-
sljivost zaznavanja predmetov razlikuje med robnima razdaljama ter poziciji
med njima, zato smo se odlocili izmeriti to srednjo razdaljo, kjer se prepo-
znavanje zgodi z veliko verjetnostjo. Rezultati meritev so zbrani v tabeli 5.1
in 5.2.

Tabela 5.1: Razdalja pri kateri staticen robot zazna predmet

Razdalja Mleko Igra Caj
Min 0,6m 0,om 0,6m
Zanesljivo || 0,8m-1,05m | 0,5m-1,4m | 0,7m-0,8m
Maks 1,2m 1,6m 1,0m

Tabela 5.2: Razdalja zaznanega predmeta pri kotu 25°.

Razdalja Mleko Igra Caj
Min 0,6m 0,6m 0,7m

Zanesljivo || 0,7m-0,9m | 0,6m-1,0m | //
Maks 1,0m 1,2m 0,9m

Sledila je poizkusna voznja, v kateri smo opazili, da je razdalja, pri kateri
je robot zaznal predmet, veliko slabsa od prej izmerjene. Ugotovili smo, da se
slika zaradi premikanja robota zamegli, kar otezuje detekcijo predmeta. Da
bi natan¢no ugotovili posledice zameglitve zaradi premikanja, smo ponovili

test iz tabele 5.1. Tokrat smo predmet pustili na mestu, z robotom pa smo
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se mu zaceli priblizevati z razlicno hitrostjo. Ker se bo robot predmetu (iz
perspektive kamere) vedno priblizeval, je zadostno izmeriti le maksimalno
dolzino. Izkazalo se je, da se razdalja ne zmanjsa veliko. Natan¢ne meritve
so zapisane v Tabeli 5.3. Vecje poslabsanje detekcije je bilo pri rotaciji robota
okrog svoje osi, saj je v tem primeru kotna hitrost veliko ve¢ja. Zameglitev
je tako mocna, da jo lahko opazimo s prostim o¢esom na Sliki 5.5. Preizkus
smo izvedli tako, da smo predmet postavili na razdaljo 0,8 metra od robota
(pri tej razdalji prepoznamo vse tri predmete najbolje), robota smo sprva

obrnili tako, da predmeta ni videl, nato smo ga rotirali za 360°. Izsledki so

predstavljeni v Tabeli 5.4.

Slika 5.5: Sliki, ki ju robot uporablja za detekcijo predmetov. V levi sliki je
robot miroval, vidimo lahko nekaj Suma a robot predmet uspesno prepozna.
Desna slika je bila posneta med rotacijo robota okrog svoje osi. Popacenje

slike je veliko. Robot predmeta ne razpozna.

Tabela 5.3: Razdalja zaznanega predmeta pri razli¢ni hitrosti priblizevanja.
Hitrost | Mleko | Igra | Caj
02m/s || 1,Im | 1,3m | 0,6m
0,4m/s || 1,0m | 1,2m | 0,6m
0,6 m/s || 0,9m | 1,0m | 0,6m

Med nadaljnjimi testnimi voznjami smo opazili razliko med dolzino, pri

kateri je robot zaznal predmet glede na stranico predmeta, ki je bila obrnjena
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Tabela 5.4: Hitrost rotacije, merjena v rad/s, pri katerih predmet Se zaznamo.
Hitrost | Mleko | Igra Caj

1,0 rad/s | Zazna | Zazna | Zazna
1,2 rad/s || Zazna | Zazna | Zazna
1,3 rad/s | Zazna | Zazna | X
1,4 rad/s X | Zazna | X
1,5 rad/s X X X

proti robotu. Posumili smo, da model predmeta ni enakomerno zgrajen. Ob
natanénem opazovanju postopka gradnje modelov se je izkazalo, da skener
kontinuirano snema predmet, ko zazna oznake na podlagi, to sliko shrani v
model. Med obracanjem predmeta se zato zgodi, da predmet pod nekaterimi
koti ni dovolj dobro posnet. Gradnjo modela poslabsa tudi neprestano vrtenje
modela med ucenjem, kar povzroca zameglitev zaradi premikanja. Da bi
bolje ugotovili pod katerimi koti je predmet bolje prepoznan, smo predmet
ponovno postavili 0,8 metra pred robota, nato pa predmet rotirali okrog svoje
osi. Izkazalo se je, da je predmet najbolje prepozna v svoji zacetni legi ter
tam kjer ima vecje ploskve, najslabse pa na oglis¢ih. Meritve so predstavljene
na Sliki 5.6.

180

Mleko Igra Caj

Slika 5.6: Rotacija predmeta pri kateri ga robot uspesno zazna. Crna barva

predstavlja uspesno zaznan predmet.
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Po koncanih meritvah smo lahko bolje nastavili parametre robota. Vedeli
smo, da mora prostor preiskati tako, da ne bo od nobene tocke oddaljen
vec kot 1 meter. Da bi nacrtu dodali Se dodatno stopnjo zanesljivosti, smo
se odlocili, da bo razdalja med dvema horizontalnima c¢rtama nacrta 0,5
metra, zato bo robot vec¢ino predmetov videl vsaj 2-krat. Hitrost robota smo
nastavili na 0,2 m/s, hitrost rotacije pa na 1 rad/s.

Za ocenjevanje uspesnosti programa smo na naklju¢ne pozicije ter z na-
kljuéno rotacijo v prostor postavili 4 predmete (Slika 5.7). Nato smo pognali
program ter zabelezili pravilno poiskane predmete ter napake, ki so se zgodile
pri tem. Po vsaki voznji smo predmete nekoliko premestili. Postopek smo
ponovili 10-krat. Program je pravilno deloval v polovici primerov, v ostalih
primerih pa je vsaj en predmet spregledal, ga narobe postavil ali napacno
prepoznal. Izsledki so zapisani v Tabeli 5.5. Drugi stolpec v tabeli predsta-
vlja stevilo uspesno prepoznanih predmetov od 4 moznih, tretji stolpec pa
napacno prepoznane ali postavljene. Na primer, ¢e smo pravilno odkrili vse 4

predmete, nato pa napacéno prepoznali dodaten predmet (npr. v steni) bomo

to zapisali, kot je napisano v voznji st. 2 v Tabeli 5.5.

Slika 5.7: Robot ter predmeti v prostoru, katerega mora raziskati.
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Tabela 5.5: Preizkus sistema

Stevilka voznje | Uspesno najdeni predmeti | Napaéno klasificirani/
postavljeni predmeti

1 4 0

2 4 1

3 3 0

4 4 0

5 4 0

6 3 1

7 2 0

8 3 0

9 4 0

10 4 0

Popolne voznje 5/10 //

Glede na rezultate iz Tabele 5.5 vidimo, da robot ni tako zanesljiv, kot
smo si zeleli. Za robota smo uporabili robotski sesalnik, ki ni bil nikoli
nac¢rtovan za natancno merjenje ter raziskovanje prostora. Poleg tega smo
na robota namestili kamero Kinect, zaradi ¢esar se je teziS¢e robota poma-
knilo nazaj, to pa je ob pospeSevanju povzrocilo dvigovanje sprednjega dela
robota. V Poglavju 2.1 smo omenili, da ima robot na sprednjem delu kro-
glico, ki zaznava premike robota, da ta deluje, se mora dotikati tal. Zaradi
vsega nastetega je odometrija robota slaba, kar povzroci tezave pri gradnji
zemljevida, s tem pa posledicno tudi pri lokalizaciji robota. Zaradi teh tezav
je robot isti predmet zaznal na dveh razlicnih mestih, kar je privedlo do
napacno prepoznanih predmetov.

Vizualno zaznavanje predmetov je zahteven problem v idealnih pogojih.
Mi smo prepoznavanje dodatno otezili s tem, ko smo kamero namestili na mo-
bilno platformo, kar je privedlo do zameglitve slike zaradi premikanja. Da bi
ta problem omilili, smo znizali pragove, pri katerih se predmet steje kot pre-

poznanega, zaradi cesar smo v nekaterih primerih dobili napa¢no prepoznan
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predmet v stenah in ostalih predmetih.

Ob upostevanju opreme robota lahko algoritme, ki smo jih uporabili za
opravljanje naloge diplomskega dela, ocenimo za uspesne. Ce bi opremo za-
menjali s kvalitetnejSo, bi lahko pricakovali, da se bo uspesnost preiskovanja

mocno povecala.
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Sklep

Namen diplomskega dela je bil izdelava robota, ki bo zmozen v prostoru
poiskati vnaprej dolocene predmete. Z namenom, da bo nas program ¢im
bolj univerzalen in bo lahko deloval na vec razlicnih vrstah robotov, smo ga
izdelali v okolju ROS. Program je bil izdelan za robota iRobot Roomba ter

barvno-globinsko kamero Kinect.

Program smo razdelili na tri podprobleme: navigacija, vizualno zaznava-
nje ter obdelovanje podatkov. Pri zaznavanju smo uporabili implementacijo
RoboEarth, ki temelji na sodobnem algoritmu SURF in algoritmu najblizjih
sosedov.

Algoritmi, ki smo jih sami implementirali, so delovali po pricakovanjih.
Probleme so nam povzrocali deli, ki smo jih le integrirali. Pri navigaciji
je probleme povzrocal lokalni nacrtovalec poti, saj se je nasega globalnega
nacrta oklepal zelo ohlapno, kar je povzrocilo preskakovanje med horizon-
talnimi linijami nac¢rta ter krajSanje zavojev. Problem smo uspesno resili z
implementacijo vmesnega nacrtovalca, ki je celoten globalni nacrt razdelil na
manjse odseke, ki jih je nato podal lokalnemu nacrtovalcu. Se veéje probleme
nam je povzrocil vizualni detektor, saj ga zaradi pomanjkanja dokumenta-
cije ni bilo mogoce prirediti glede na nase potrebe. Problem smo delno resili
tako, da smo vse ostale dele programa priredili, da so bili kar se da v pomoc¢

prepoznavanju predmetov. V splosnem se je izkazalo, da je ves sistem ROS
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zelo slabo dokumentiran, kar je povzrocalo Stevilne tezave in nevsec¢nosti.

Kljub vsem tezavam nam je program uspelo uspesno zakljuciti. Robot v
vecini primerov najde vse predmete, ko pa pride do napake, se ta najveckrat
pojavi pri nezaznavanju predmeta. Predvidevamo, da bi strojno mocnejsi
racunalnik do neke mere omilil ta problem, saj bi lahko nekatere pragove pri
detekciji predmetov spremenili tako, da bi s tem omogocili prepoznavanje
predmetov z vecje razdalje. Prav tako bi pomagala uporaba natancnejse
barvno-globinske kamere.

Robotika danes postaja vse bolj popularna na Stevilnih podrocjih. Le
Se vprasanje casa je, kdaj bodo nekatere vrste hisnih robotov postale tako
nepogresljive, kot so danes mobilni telefoni. Tudi naSega robota bi lahko
nadgradili tako strojno kot programsko, da bi postal resniéno uporaben. Ce
bi mu na primer dodali robotsko roko, s katero bi lahko prijemal predmete
ter mu dodali natan¢nejsi barvno-globinski videosistem, bi kaj kmalu dobili
hisnega pomocnika, ki nam poisce kljuce ali prinese knjigo. Vsekakor lahko

taksne in podobne sisteme pricakujemo v bliznji prihodnosti.
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