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Abstract

This bachelor thesis deals with the design of a control system for an autonomous
RC car. The goal is to design a control system that will be able to drive through
the race track autonomously. In the first part, the problem of the design of the con-
trol system for the race track passage will be formulated. In the next part, the used
robotic platform will be presented. The next section will deal with the automatic
control of the autonomous racing vehicle. In the following section, the problem of
mapping and localization in a race track will be introduced. The last theoretical part
will introduce the used software framework and the following design of the control
system. In the end, the experiments and the results obtained will be presented.

Keywords: robot, ROS, autonomous vehicle driving, mapping and localization

Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva ndvrhem fidiciho systému autonomniho RC au-
ticka. Cilem je navrhnout fidici systém, ktery bude schopen autonomné projet z4-
vodni trat’. V prvni ¢asti bude formulovan problém navrhu fidictho systému pro
prijezd zdvodni trati. V dalsi ¢asti bude predstavena pouzitd robotickd platforma.

v w2z

Dalsi ¢ast se bude zabyvat automatickym fizenim autonomniho zdvodniho vozidla.

7 Mz

V nésledujici ¢asti bude predstaven problém mapovani a lokalizace v zavodn{ trati.

2 Vv 2

Posledni teoretickd ¢ast pfedstavi pouZity softwarovy rdmec a nasledny navrh fidi-
ciho systému. Nakonec budou predstaveny experimenty a dosazené vysledky.

Klicova slova: robot, ROS, fizeni autonomniho vozidla, mapovani a lokalizace
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Kapitola 1

Uvod

Motivaci pro vznik této bakaldfské prace byla pfedevs§im soutéz F1/10 [2]. Jedna
se o soutéZ, kde mezi sebou zdvodi standardizovana 1:10 zmenSend autonomni za-
vodni vozidla ve formé RC auti¢ka. Této soutéZe se ucastni pfedevsim vysokoSkol-
$ti studenti z celého svéta. Vic neZ soutéZ je vSak F1/10 komunitou vyzkumnikd,
inZenyru a nadSencii autonomnich systému. Piivodné byla zaloZena na Pensylvan-
ské univerzité [7] v roce 2016, ale od té doby se uz rozsifila do mnoha instituci
po celém svété. Jejich poslanim je podporovat zajem, vzruseni a kritické mySleni
o stale vice vSudypfitomné oblasti autonomnich robotickych systéma [2]].

Pro realizaci autonomnich robotickych systému je ddleZitym krokem spravny
vybér senzord. Senzory zde plni hlavni ¢ast pro ziskavani dat z prostfedi. Robot ob-
vykle obsahuje vice nez jeden senzor. Kazdy senzor totiZ obsahuje né¢jakou chybu
méfeni. Ty se ¢asteCné eliminuji bud’to praveé pouZzitim vice senzortl a fizi dat,
které poskytuji nebo pouzitim riiznych algoritmd. Dalsi dilezitou Casti je zajisténi
spravnych akénich Clenti. Pro rizné autonomni roboty se opét pouziva riznych
ak¢nich ¢lend. Kazdy autonomni systém pak obsahuje jednu ¢i vice fidicich jed-
notek, které plni funkci fizeni akénich €lent ¢i zpracovani informaci ze senzord.
Na fidici jednotce se pak nachdzi software, ktery informace zpracovdva a nésledné
pomoci néjakého algoritmu napiiklad ve formé regulatoru posila signaly na ak¢éni
¢leny. Takovy autonomni robot se Casto pohybuje v néjakém nezndmém prostiedi.
Pokud vsak robot nemd néjakou informaci o jeho poloze v tomto prostiedi napfi-
klad z GPS, musf si robot pro jeho nadsledné autonomn{ fizeni, nejdfive zmapovat
prostiedi a zaroven se ve vzniklé mapé lokalizovat.

Hlavnim cilem price je tedy navrhnout fizeni robota, které bude schopné pro-
jet zavodni trat’. U zavodni trati se predpokladd, Ze bude jednoduse leZet v jedné
roviné a bude uzaviend. Pro splnéni cile prijezdu zavodni trati je potieba nejdiive
mit ¢i postavit néjakého robota zaloZeném na Sasi RC auticka. Zde se bude vycha-



zet z jiZ postaveného robota. Déle pak vytvofit automaticky systém tvorby mapy
zévodni trati. Po vytvofeni systému tvorby mapy je nakonec potfeba navrhnout
takovy systém, ktery bude schopny tuto zavodni trat’ na zdkladé informace o pro-
stfedi projet.

Tato prace se tedy bude ve druhé kapitole zabyvat formulaci problému. Pte-
devS§im ve formé nadefinovani problému. Nésledné bude pfedstavena pouZitd ro-
botickd platforma. Budou zde popsany jednotlivé mechanické struktury a pouzité
senzory ¢i akéni Cleny. Ve Ctvrté kapitole bude predstaveno fizeni modelu auto-
nomniho vozidla. Budou zavedeny jednotlivé soufadné systémy a jejich transfor-
mace mezi sebou. Nasledné bude predstaven zjednoduseny kinematicky model
auta. Nakonec se tato kapitola bude zabyvat pouZitym fidicim algoritmem. Pata
kapitola se bude zamérovat na lokalizaci a mapovani prostiedi. Budou predstaveny
algoritmy pro lokalizaci a poté bude ukdzana a popsdna typickd dvojrozmérn4 re-
prezentace mapy. Posledni teoretickd ¢ast se bude zabyvat pouZzitym fidicim soft-
warem, jeho strukturou a pouzitymi bali¢ky, které byly dilezité pro ovladani auto-

nomniho robotického systému. Posledni ¢ast predvede dosazené vysledky z expe-
riment a jejich zhodnoceni.



Kapitola 2

Formulace problému

7 ¥z

Cilem této price je navrhnout autonomni fizeni robota pro projeti zdvodni trati.
Pro splnéni takového cile je vSak zapotiebi splnit par podcild, které jako celek
umoZni projet zavodni trat’. U trati se pfedpoklddd, Ze lezi v roviné, je uzaviend a
ma néjaké dostateCné vysoké ohraniceni trati, které bude vyssi neZ auto samotné.
Dale se predpoklada, Ze se robot bude pohybovat po trati sam, tudiZ se tam nebude
vyskytovat Zadnd dynamicka prekazka, kterd by se mohla v priibéhu ménit.

V této praci se vychazelo z jiz postaveného robota. Jednim z podcili je proto
seznamit se s touto robotickou platformou a popfipadé si tohoto robota dle moz-
nosti trochu upravit. Ddle je potfeba robota nastavit tak, aby byl robot schopen
prijimat spravné data ze senzoril, spravné generovat akéni Cleny a v neposledni
radé se dal ovladat. Zde byl k tomuto tcelu pro jednoduchost pouzit celosvétove
znadmy softwarovy rdmec ROS (Robot Operating System) [35]. ROS je v podstaté
soubor softwarovych knihoven a néstrojii vhodny pro vyvoj robotickych aplikaci.

Po spravném nastaveni robotu je pak zapotfebi pro ndsledny prijezd trati roz-
§ifit schopnosti robota. Vzhledem k tomu, Ze pro robota jsou informace o prostredi
zavodni trati nezndmé, je potieba aby byl robot schopen si tyto informace ziskat
ve form€ mapy. Proto je jednim z dalSich cilii prace vytvofit systém automatické
tvorby mapy. Vzhledem k pfedpokladiim o trati, které byli stanoveny bude bohaté
stacit vytvofit jednoduchou 2D mapu, ktera bude znacit, kde se robot mtize po-
hybovat. Pokud robot zna prostfedi je pro jeho nasledné fizeni potieba znét jeho
polohu v mapé. Polohu vsak nelze dostateCné reprezentovat Cisté ze senzord, vzhle-
dem k chybam, které miZou poskytovat. Proto bude jesté zaveden samotny systém
uréovini polohy a orientace v mapé.

KdyZ uz je robot schopny se v mapé lokalizovat je naslednym krokem jiz sa-
motné vytvoreni trajektorie, kterou bude robot sledovat. Cilem proto bude déle
vytvofit jednoduchou trajektorii, podle které bude robot schopny trat’ projet. Zde



bude vyuZito pfedpokladu, Ze trat’ je uzaviena. Nakonec je potieba navrhnout fidici
algoritmus, ktery bude schopny na zdkladé€ jeho aktudlni polohy generovat takové
akéni zdsahy, aby byl robot schopny trajektorii sledovat. K ndvrhu takového fi-
diciho algoritmu je vSak zapotiebi mit model fidiciho systému, v tomto piipadé
matematicky model auta. Takovy model je proto potfeba ziskat.



Kapitola 3

Roboticka platforma

V této préci se vychdzelo z postaveného robota [47], ktery byl ¢asteéné navrZzen
podle jiz zminéného projektu F1/10 [2]]. Robot byl vsak jesté upraven. Byl z néj
vyjmut cely GPS pfijimac, jeden rozbocovac a na stfed otaceni byla pfesunuta Iner-
cidlni méfici jednotka (IMU) [47]. Na robotu tedy zGstali pouze souldstky, které
budou predstaveny v dalSich podkapitolach. Postupné budou v této ¢asti popsany
vSechny ¢4sti robotu. Nejdiive bude predstavena mechanicka konstrukce. Déle se
bude tato ¢ast zabyvat pouzitymi senzory a jejich mozného potencidlniho vyuziti.
Nésledné budou predstaveny pouZzité akéni Cleny zajist'ujici pohyb robotu. Na tuto
¢ast bude navazovat posledni ¢ast o fidici elektronice robotu.

.

Obrazek 3.1: Autonomni RC auticko



3.1 Mechanicka konstrukce

Celd robotickd platforma lezi na podvozku Traxxas Ford Fiesta ST Rally [43]].
honem na vSechny Ctyfi kola. Je zdroven postaven na principu takzvaného Acker-
mannova fizeni. V diplomové praci byl vsak tento podvozek jesté upraven.
Z podvozku byl odstranén puivodni stejnosmérny motor, reguldtor a RC pfijimac
[47]]. Aby bylo mozZzné méfit ota¢ky motoru nachdzi se nové na podvozku bezkar-
td¢ovy stejnosmérny motor Velineon 3500 [44]], ktery se stard o pfimocary pohyb

v, o,

a piivodni servomotor slouZzici k zataceni prednich kol.

Obrazek 3.2: Traxxas Ford Fiesta ST Rally

3.2 Senzory

Robot je osazen celkem tfemi senzory. ZED kamerou [41]], kterd se nachdzi na
predku robotu. Nad nim se nachdzi laserovy senzor vzdélenosti LiDAR ana
stfedu otaCeni robota je osazena IMU [27]. Senzory zde plni funkci ziskdvéani dat z
prostfedi a informaci o poloze tak, aby se robot mohl bud’to orientovat v prostiedi
a nebo mohl tvofit mapu z tohoto prostfedi.

3.2.1 Inercalni mérici jednotka

s Yz

Na vrchni ¢4sti robotu je pfipevnéna primyslova IMU firmy LORD, konkrétné typ
3DM-CV5-25. Tento senzor na rozdil od ostatnich pouZitych senzorl neposkytuje
Zadnou informaci o prostiedi. Poskytuje pouze informace o zrychleni, rychlosti a
orientaci v prostoru. K tomuto méfeni slouzi trojice senzort, teplotné¢ kompenzo-
vany tfiosy akcelerometr, gyroskop a magnetometr. Akcelerometr slouzi k méreni



v,

linearniho zrychleni, gyroskop méfi rychlost otdceni a magnetometr ziskava infor-
mace o magnetickém poli Zemé. Velkou nevyhodou miize byt pokud pouZivame
tento senzor k urCeni polohy, protoZe se bude v pribéhu pohybu robotu nahroma-
d’ovat chyba. JelikoZ se totiZ k uréeni polohy mus{ integrovat poskytujici rychlost s
ohledem na cas, bude se vlivem malych chyb, ktery senzor bude poskytovat, chyba
postupné zvétSovat. Chyba se tedy bude hromadit a tim pddem vznikne takzvany
drift, coZ je stéle rostouci chyba mezi polohou, kterou poskytuje senzor a mezi jeho
realnou polohou. Méfeni vSak lze zpfesnit pomoci algoritmu rozsifeného Kalma-
nova filtru, ktery je v této jednotce obsaZen.

Obrazek 3.3: Lord 3DM-CV5-25

3.2.2 ZED kamera

Jedna se o pasivni stereo kameru, kterd reprodukuje zptsob, jakym funguje lidské
vidéni. Pomoci svych dvou kamer vytvéii trojrozmérnou mapu scény porovnidnim
posunu pixelt mezi levym a pravym obrazem. O tento princip tvorby hloubkové
mapy se stard ZED SDK dodavané vyrobcem. Vysledkem je pak odhad hloubky

nebo vzdalenosti kamery od objektt ve scéné.

Obrazek 3.4: ZED kamera



3.2.3 LiDAR

Na robotu se nachazi konkrétné model Hokuyo URG-04LX-UGO1. Tento LiDAR
senzor se stard o méfeni vzdalenosti mezi objekty a senzorem. Senzor vysila in-
fraCerveny laserovy paprsek, ktery rotuje. Poté co paprsek dopadne na objekt se
odrazi zpatky. Faze vysilajiciho a odraZeného paprsku jsou porovnany a vypocita
se vzdalenost od objektu. Z téchto vzdalenosti se ziskaji bodova data. Data po-
skytované timto senzorem lze ndsledné pouZit napiiklad k lokalizaci a mapovani.
Velkovou vyhodou tohoto senzoru je jeho velikd presnost.

Obrazek 3.5: Hokuyo URG-04LX-UGO01

3.3 AKcni ¢leny

Ak¢eni Cleny se zde staraji o kompletni pohyb robota. Robot dokize jezdit bud’to
dopredu nebo dozadu. Natoc¢enim prednich kol pod n€jakym thlem pak robot do-
kaZe jet zhruba po kruZnici dané pravé nato¢enim kol. Na robotu se nachdzi jak jiz
bylo zminéno celkem dva ak¢ni ¢leny. Jeden servomotor, ktery se stard o natdceni
kol. Druhy je tfifdzovy bezkartdiCovy motor [44]], ktery je pouZit pro pfimocary
pohyb.

3.3.1 Bezkartacovy motor Velineon 3500

BezkartaCové stejnosmérné motory jsou tvoreny ze dvou hlavnich ¢asti, ze statoru
a rotoru, ktery ota¢i hiideli. Stator je navinut civkami a rotor je tvofen perma-
nentnimi, u tohoto motoru ultra vysokoteplotnimi neodymovymi magnety. Mezi
rotorem a hrideli jsou umisténa kulickova loZiska. Vyhoda tohoto motoru spociva
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v tom, Ze jelikoZ neobsahuji Zadné kartaCe nebo komutator nepotiebuje tento motor
prakticky Zadnou ddrZbu.

Zéakladnim tkolem elektromotoru je obecné pfemeéna elektrické energie na me-
chanickou, tedy uvést do pohybu hiidel pohdnéného zatizeni. Princip motoru spo-
¢iva v tom, Ze do jednotlivych civek navinutych na statoru je privddén vhodné
orientovany proud, ktery vytvaii magnetické pole. Sledovdnim pohybu rotoru a po-
stupnym aktivovanim jednotlivych civek se zacne rotor oticet z diivodu plisobeni
sil mezi magnetem a civkou [28]. Na hiideli se pak vytvaii to¢ivy moment. Cim

rychleji se civky pfepinaji tim vice se rotor otd¢i a tim paddem jede robot rychleji.

Pajeci jazyéky

Kuli¢kovi loZiska

Vysokoteplotni
Neodymové magnety

Obrazek 3.6: Velineon 3500

3.4 Ridici elektronika

vvvvvv

hyb robota a ziskdvani dat ze senzori, které se pak dile zpracovavaji k ureni po-
lohy, tvorby mapy nebo planovani pohybu robota. Robot je vybaven celkem dvéma
fidicimi jednotkami. Prvni fidici jednotkou je VESC 6 MKIV, kterd slouzi pre-
devsim k fizeni bezkartd€ového motoru a servomotoru. Druhou a zaroveii hlavni
fidici jednotkou je maly pocita¢ NVIDIA Jetson TX2 [31]. Tento pocita¢ slouzi
predevsim k samotnému fizen{ a také ziskdvani dat ze senzort.

3.4.1 VESC

VESC je elektronicky reguldtor rychlosti (ESC) s otevienym zdrojovym kédem
od Benjamina Veddera [43]. Jednd se v podstaté o vylepSenou verzi klasického



ESC, ktery v principu ddvé informaci motoru jak silné¢ ma ptidavat plyn nebo jak
moc brzdit. VESC oproti klasickému ESC poskytuje hodné moZnosti tpravy. K
regulaci rychlosti zde slouzi PID regulétor. Nastaveni urcité rychlosti pak nastava
tak, Ze zaddme poZadovanou rychlost a VESC tuto instrukci pfevede do motoru.
Je schopen méfit napéti a proud na vSech fazich motorti a poskytnout informaci o
rychlosti otd¢eni, d4 se tedy ddle pouZit k odhadu polohy robota. VSechna nastaveni
se pak upravuji v softwaru VESC Tool [46]. Ten umoziiuje napiiklad identifikovat
parametry motoru, na zakladé néhoz pak také automaticky stanovit parametry PID
reguldtoru nebo nastavit limity pro ochranu motoru a baterie.

Obrazek 3.7: VESC 6 MKIV

3.4.2 NVIDIA Jetson TX2

Jetson TX2 je rychlé a energeticky dsporné vestavné vypocetni zafizeni s umeé-
lou inteligenci [31]]. Je postaven kolem GPU rodiny NVIDIA Pascal a osazen 8
GB paméti s propustnosti 59,7 GB/s. Tento pocitac je dodavan ve vyvojové sade
s nosnou deskou. Tato deska byla nahrazena mensi deskou Orbitty Carrier [11].
Do této desky je pak pfipojen rozbocovac¢ do kterého jsou zapojeny vsechny sen-
zory a regulator VESC. Na zafizeni byl nainstalovan pomoci SDK manageru Li-
nux Ubuntu 18.04 s NVIDIA Jetpack 4.2 ktery byl modifikovan z divodu pouZiti
jiné nosné desky. Cely proces instalace tak musel probihat ¢astecné i pomoci in-
stalacnich souborti poskytujici firmou Connect Tech, kterd vyrabi pravé pouZzitou
nosnou deskou. Poté byl nainstalovdn dfive zminény ROS z diivodu jednoduché
implementace programil a zaroven velkého obsahu balickil pro navigaci ¢i lokali-
zaci a mapovani. Konkrétné byla nainstalovdna distribuce Melodic. Nakonec byl
staZen balicek od F1/10 [2], ktery obsahuje vSechny dilezité ovladace zafizeni a
zaroven nastaveni pro ovladani robotu.

10



GPU

256jadrova architektura GPU NVIDIA Pascal™ s
256 jadry NVIDIA CUDA

procesor Dvoujddrovy procesor NVIDIA Denver 2 64bitovy
Ctyfjadrovy ARM® Cortex®-A57 MPCore
Pamét 8GB 128bitovd pamét’ LPDDR4 1866 MHz - 59,7

GB/s

UloZny prostor

32GB eMMC 5.1

Napajeni

7.5W / 15W

Tabulka 3.1: NVIDIA Jetson TX2 specifikace

a!

nnect Tech Inc. }
Orbitty Carrier for
NVIDIA JETSON" TX1

Obrézek 3.8: Orbitty Carrier
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Kapitola 4

Rizeni modelu autonomniho
zavodniho vozidla

V této kapitole budou postupné zavedeny jednotlivé Casti pro potfeby fizeni auto-
nomniho vozidla. Nejdiive budou zavedeny potifebné souradné systémy. Abychom
mohli nasledné vyjadfovat jednotlivé polohy i data ze senzort v jinych soufad-
nych systémech budou déle zavedeny jednotlivé transformace mezi soufadnymi
systémy. Po zavedeni téchto transformaci bude predstaven Ackermanntiv princip
fizeni na kterém je zaloZeno fizeni pouZitého robotu. Nasledné bude odvozen kine-
maticky model bicyklu, ktery bude zjednoduSenim pravé Ackermannova principu
fizeni. Pro potieby fizeni bude poté predstavena inverzni kinematika modelu, dale

linedrni aproximace modelu bicyklu a jeho diskrétni varianta. V posledni ¢4sti této
kapitoly pak bude predstaven pouZity reguldtor pro fizeni autonomniho vozidla.

4.1 Souradné systémy

V této ¢asti budou zavedeny vSechny potiebné soufadné systémy. Pro popis ki-
nematiky bude potifeba zavést soufadny systém prostiedi ve kterém se robot bude
pohybovat a soufadny systém samotného robotu. Z diivodu, Ze hlavni pouZity sen-
zor LiDAR leZi v pfedni Casti robotu a poskytuje data z méfeni ve svém souradném
systému bude zaveden i jeho soufadny systém.

Souradny systém prostredi tvori souradny systém, ktery v této praci bude uva-
Zovan jako globdlni. Je tvofen tfemi na sobé navzdjem ortogondlnimi osami Zp,,
Ym a Zm pripojenimi k poc¢atku tohoto systému. Pocétek ve vétSin€ piipadu lezi na
startovn{ pozici auta, ale mtize leZet kdekoli jinde v prostoru. Souradny systém ro-
botu je tvoren opét tfemi osami x¢, Y. a 2. nato¢enymi tak, Ze osa x. sméfuje ve
sméru pohybu robota vpied a jeho pocatek leZi ve stfedu otdceni robotu. Posledn{
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Obrazek 4.1: Zavedené souradné systémy

pouZity soufadny systém tvoii osy zs, ys a zs, kde pocatek lezi ve stfedu senzoru.
Souradné systémy robotu a senzoru jsou na sebe staticky vazany, kde souradny
systém senzoru je vici soufadnému systému robotu pouze posunuty.

4.1.1 Transformace

Dile je potfeba pro vyjadfovani poloh ¢i bodl v riiznych zavedenych soufadnych
systémech zavést transformace mezi témito soufadnymi systémy. Transformace
mezi soufadnymi systémy se skladd z translace a rotace. Translace je popsand po-
moci vektoru translace a rotace je pak popsdna pomoci matice rotace. Celkovd
transformace bude pak popsdna homogenni transformacéni matici.

Translace z pocatku soufadného systému prostiedi Oy, do soufadného systému
robotu Q. je popsana pomoci vektoru s¢, reprezentujici polohu pocatku souradného
systému robotu v prostiedi

Le
< — |yl . (4.1.1)
Zc

JelikoZ se pohyb robotu uskuteciiuje po roving, tedy po souradnych osach xy, a ym,
meéni svoji orientaci kolem osy zy, o thel ¥. Toto otoCeni lze reprezentovat pomoci
matice rotace

cos(¢p) —sin(yp) 0
Ry () = |sin(y) cos(y) 0] . (4.1.2)
0 0 1
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Celkovou transformaci mezi t€émito souradnymi systémy pak ziskdme usporadanim
do homogenn{ transformaéni matice

cos(vp) —sin(y) 0z

¢ _ |Rn su| _ [sin(¥) cos(y) 0 we
Tm_[o 1}_ A Ao P (4.1.3)

0 0 0 1

Translace mezi pocatky souradného systému robotu O, a senzoru Oy je dana opét
vektorem popisujici vzdalenost mezi t€émito soufadnymi systémy, kterd se d4 jed-
noduse zméfit

Te — Ts
Sz:()s_()c Ye — Ys | - 4.1.4)
Zc — Zs

Vzhledem k tomu, Ze soufadné systémy robotu a senzoru nejsou viuci sobé na-
toceny, bude rotacni matice R jednotkova. Opétovnym uspofdddnim translace a
rotace se ziskd homogenni transformacni matice

1 0 0 xc—x
RS s 010 y—uy
S __ C C — C S
T: = [0 1] =10 0 1 2—2| (4.1.5)
0 00 1

Celkovou transformacni matici mezi soufadnym systémem prostfedi a senzorem

ziskdme vyndsobenim matice s matici

cos(¢p)  —sin(¢)) 0z + cos(¥)(xs — xe) — sin(¥) (ys — ye)
T — sin(y))  cos(y) 0 ye + cos(¥)(ys — ye) — sin(¥) (w5 — xc)
m 0 0 1 Zs
0 0 0 1
(4.1.6)
Vyjadfeni polohy bodu v soufadném systému prostiedi P™ ze soufadného systému
senzoru P® pak ziskdvame vztahem

Pm S PS
[1]:Tm[1] (4.1.7)

4.2 Ackermannuv princip Fizeni

Ackermannuv princip fizeni je specificky tim, Ze pfi prijezdu zatiCkou je vnitin{
kolo natoceno pod trochu vét§im dhlem néZ kolo vnéj$i. Zaroven se vnitini kolo
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Obrazek 4.2: Schéma Ackermannova principu fizen{

otd¢i pomaleji neZ kolo vnéjsi. VEtsi natoceni a pomalejsi otdceni vnitiniho kola je
pouzito z divodu toho, aby se zadni kola odvalovala bez smykani.

Z. obrazku |4.2| pomoci trigonometrie miiZzeme dostat vztahy definujici tihly na-
toceni jednotlivych prednich kol [20]

T R+1
¢ (——5)— 2 42.1
an (5 —0p T (4.2.1)
£ (” 5 ) R (4.2.2)
an | — — = . L
2 K L
Naslednou tpravou téchto rovnic pak ziskdme findlni vztah pro natoceni prednich
kol l
T R+ 3
oL = 5 — arctan <L2> , (4.2.3)
Se= ™ arctan [ B2 424
R—2—arcan 7 . 4.2.4)

Pfi natoceni pfednich kol budou zadni kola opisovat kruZnici se stejnou Ghlovou
rychlosti w a obvodova rychlost kol se vyjadii vztahy

UL = w <R + ;) , 4.2.5)
l
VR = W <R — 2> . (4.2.6)
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4.3 Kinematicky model robotu

Posledni ¢4sti pfed zavedenim samotného pouzitého fidiciho algoritmu je popis
kinematiky modelu Ackermannova fizeni. Pro zjednoduSeni bude uvazovano, Ze
obé predni kola budou pri prijezdu zataCkou natoceny pod stejnym thlem. Diky
tomuto predpokladu miZeme vSechna Ctyfi kola nahradit pouze dvéma, pfednim a
zadnim kolem. Dal§im zanedbdnim bude pfipadny thel bo¢niho skluzu, coZ je Ghel
mezi smérem kterym se robot pohybuje a smérem kam je robot redlné natocen.
Tento jev muZe nastat napiiklad kdyZ robot jede ve smyku. Timto zanedbanim
muiZeme pro jednodussi odvozeni prenést pocatek robotu O, na zadni napravu. Z
téchto zjednodusSeni dostaneme takzvany kinematicky model bicyklu.

Y g

i3

Obrazek 4.3: Kinematicky model bicyklu

4.3.1 Kinematicky model bicyklu

Konfigura¢ni prostor bicyklu x je ddn tfemi stavy, polohou v ose xy, a Y, a sSméro-
vym thlem ¢, ktery je definovan jako dhel mezi osou xy, a nato¢enim bicyklu

Tm
Y

fidicim vstupem pro ovladani bicyklu je pak vektor u, ktery je ddn fidicim vstupem
rychlosti v a Ghlu natoCeni pfedniho kola §

v
u= [(5] ) (4.3.2)
Délka mezi zadni a predni ndpravou je pak reprezentovana vzdalenosti L.
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Pii velmi malé zméné polohy limitné bliZici se nule v soufadnych osach z, a
ym se bicykl bude pohybovat ve sméru tihlu ¢ [26]. Tim padem miZeme nadefino-
vat prvni dvé rovnice popisujici kinematiku modelu

Im = vcos (), (4.3.3)

Um = vsin (). 4.3.4)

Pokud zafixujeme natoCeni kol &, bicykl se bude pohybovat po kruznici danou
polomérem R, viz obrdzek Pomoci trigonometrie si miZeme pak vyjadrit R
nésledujicim zpisobem

L

R= . 435
tan(d) ( )
Vzhledem k tomu Ze 1/1 je roven uhlové rychlosti w mizZeme vyuzit vztahu
v
= —. 4.3.6
w=p (4.3.6)

Naslednym nahrazenim rovnice [4.3.5|za R ziskdme posledni rovnici definujici ki-
nematiku bicyklu

p=w= %tan (0). 4.3.7)

4.3.2 Inverzni kinematika modelu bicyklu

Pro pldnovani pohybu modelu bicyklu je zapotfebi znit poZzadované hodnoty fi-
dictho vstupu u a konfiguracniho prostoru x. Proto je zapotiebi si tyto vztahy z
kinematického modelu bicyklu vyjadtit. Diky tomu, Ze byl kinematicky model ro-
botu co nejvice zjednodusen bude mozné pro tento pripad nalézt analytické feseni.
Umocnénim a sec¢tenim rovnicd.3.3]ald.3.4]spolu s pouzitim souctového vzorce
sin?(1)) + cos?(vp) = 1 ziskdme poZadovanou rychlost v definovanou vztahem

v =2+ 2. (4.3.8)

Pro vyjadfeni pozadovaného natoceni kol ¢ je zapotiebi si nejdiive vyjadrit smé-
rovy uhel ¢ a nasledné jeho Casovou derivaci ¢. Transformaci a Gpravou rovnice
4.3.3|a[4.3.4) ziskdme findln{ vztah pro smérovy thel [29]

1 = arctan <i> (4.3.9)

Néslednou ¢asovou derivaci vztahu ziskdme vztah pro ¢asovou derivaci smé-
rového thlu o
P yr—xy

== 4.3.10
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Nésledné si uz muzeme ze vztahu a jeho néslednou upravou vyjadfit vztah
pro pozadovanou hodnotu natoceni kol

d = arctan (IZ’/}> . 4.3.11)

4.3.3 Linearizace modelu

Vzhledem k tomu, Ze pro fizeni bude vyuzita linedrni varianta reguldtoru je za-
potiebi pouZit linedrni odchylkovou aproximaci ziskaného nelinedrntho modelu.
JelikoZ se model bicyklu bude pohybovat podél néjaké referencni trajektorie na-
bizi se linearizovat model podél této trajektorie. ProtoZe trajektorie je asto funkci
¢asu bude model pfeveden do formy linedrniho Casove variantniho systému (LTV).
Systém tedy bude nabyvat standardniho maticového ptedpisu v ochylkovych pro-
ménnych

Ax(t) = A(t)Ax(t) + B(t)Au(t), (4.3.12)

kde matice A(t) a B(t) se budou v prib&hu ¢asu ménit. Matici A(t) ziskdme par-
cidlnim derivovanim jednotlivych rovnic f.3.3] f.3.4)a [£.3.7) podle vektoru .3.1]
kde uspofdddnim do matice dostaneme

0 —wvsin (¢)
0 wcos(v) | . (4.3.13)
0 0

A(t) =

o O O

Matici B(t) ziskdme podobnym zptsobem, tentokrat v§ak parcidlnim derivovanim
podle vektoru fidicitho vstupu u

cos Y 0
B(t) = |sing 0 . (4.3.14)
tan

_v_
L Lcos? 46

Jednotlivé proménné vyskytujici se v maticich A(t) a B(¢) pak ziskdme z trajekto-
rie pomoci vztahii odvozenych v kapitole [4.3.2]

4.3.4 Diskretizace modelu

Kvili tomu, Ze pozdéji pouzity regulétor je diskrétni, potfebuje se pro pfimy ndvrh
prevést pouZzity spojity LTV model na diskrétni. Diskretizace modelu bude prove-
dena pomoci Eulerovy metody.

Zavedeme tedy za aktudlni ¢asovy okamzik ¢ proménou k. Nasledujici Casovy
okamZik k+ 1 bude reprezentovat Casovy okamzik ¢+ 7', kde T bude reprezentovat
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délku vzorkovaciho intervalu. Diskrétni model spojitého LTV modelu bude tedy
nabyvat nového tvaru
Aka = AL Axy + B Auy. (4.3.15)

Souvislost mezi diskrétnimi a spojitymi variantami matic miZzeme reprezentovat
vztahy [12]]
Ay = A0, (4.3.16)

B, = A~ (1) (AW —1D)B(2). (4.3.17)
Vztah|4.3.16|miZeme nasledné jesté rozvést do fady

1

Ap=erD =T AT + o

A2()T? ..., (4.3.18)

macni vztah definujici souvislost mezi maticemi
Ap~=I+A@)T. (4.3.19)

Naslednym dosazenim tohoto vztahu do rovnice a naslednou tpravou zis-
kame dal8{ aproximacni vztah pro druhou matici

B, ~ B(t)T. (4.3.20)

Aplikacemi téchto aproximaci budou matice Ay a By nabyvat tvaru

1 0 —wvsin(y)T
Ap=10 1 wcos(Y)T |, (4.3.21)
00 1
cos ()T 0
B, = |sin ((?))T 0 . (4.3.22)
tan v
L T L cos? (5)T

Pro zjednoduseni budeme v nasledujicich Castech této prace zanedbavat pouZité
oznaceni A reprezentujici odchylky od referencnf trajektorie.

4.4 Model Predictive Control

Tato Cést prace se bude zabyvat pouZitym algoritmem prediktivniho fizeni (MPC
- Model Predictive Control). Cilem MPC je predikovat budouci chovéni fizeného
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diskrétniho systému v konecném ¢asovém horizontu N a vypocitat optimalni sek-
venci fidicich vstupti, které pri zajisténi splnéni danych omezeni systému minima-
lizuji predikovanou regula¢ni odchylku pres Gasovy horizont. Ridici vstup se vy-
pocitd tak, Ze se v kazdém Casovém okamZziku vyfesi problém optimdlniho fizeni
s otevienou smyckou s konecnym horizontem. Protoze v aktudlnim ¢asovém oka-
mziku k£ dokaZeme méfit polohu robotu a v ostatnich pouze predikujeme jeho po-
lohu, dosdhneme zpétnovazebniho fizeni aplikovdnim pouze prvniho vstupu. Cely
proces se pak nasledné opakuje. Vyhodou tohoto algoritmu fizeni je, Ze dokaze
pracovat se systémy, které maji vice vstupl a vystupd (MIMO).

Minulost Budoucnoust

& >
< ‘ »

—*— Referencni trajektorie
*~ Predikovany vystup
Méfeny vystup
Predikovany fidici vstup
— Minuly fidici vstup

-

A < Predikovany horizont

Perioda vzorkovéani
k

Obrézek 4.4: Princip MPC. Ptevzato z [4]

4.4.1 Formulace problému

MPC obecné fesi omezeny optimalizacni problém, ktery bude minimalizovat né-
jaké zvolené funkcni kritérium. SnaZzi se tedy najit, jak jiZ bylo zminéno optimaln{
sekvenci fidicich vstupi a predikovanych stavd systému.

Zavedenim regulani odchylky mezi stavy ey, = X;, — X;; a odchylky mezi
fidicimi vstupy ey, = Uy — W, kde X, a u,  reprezentuje referencni hodnoty
pro aktudlni Casovy okamzik k, miZeme pak funkéni kriterium formulovat jako
kvadratickou funkci ve tvaru

N-1

J(x,u) = e,INQNeX,N + Z eIerM + elkRemk, (4.4.1)
k=0

v v,

kde Q je vdhova matice stavi a R je vdhovd matice fidicich vstupd. Jelikoz fidici
vstupy nemohou nabyvat libovolnych akénich zdsahu je vhodné pro feSeni optima-
liza¢ni dlohy zavést tyto omezeni. Dal$im omezenim je mnoZina stavi, kterych v
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dany moment miiZe systém nabyvat vzhledem k ohranicen{ zdvodni trati X', kterou
projizdi. Cely optimalizacni problém za podminky (s.t.) pak nadefinujeme nésle-
dujicim zplisobem

min J(x,u

X, U (%, u)

s.t.  Xp,

Xp+1 = ApXp + Brug, (4.4.2)

XX = Xmin < Xk < Xmax,

Umin S Uz S Umax-

Tento optimaliza¢ni problém s omezenim nelze fesit analyticky. Je proto nutné fesit
tento problém pomoci numerické optimalizace. Vzhledem k tomu, Ze kritérium
je kvadratické a mame linearni omezeni miiZeme tuto dynamickou optimalizacni
ulohu prevést na statické kvadratické programovani.

4.4.2 Kvadratické programovani

Kvadratické programovani je specidlni typ konvexni optimalizace. Vyhodou kon-
vexni optimalizace je, Ze nalezené lokdlni minimum je zdroven globdlnim. Opti-
maliza¢ni dlohy kvadratického programovani se definuji ndsledovné

1
min -z Hz+ gTz
A 2 4.4.3)
S.t. blb < ACZ < bub;

kde proménna z je optimalizaéni proménnd, H je symetrickd pozitivné semidefi-
nitni Hessova matice a vektor g je jeho gradient. Linedrni omezeni je pak defino-
vano matici A a vektory by, a by

Nadefinovany MPC problém je ndsledné potieba prevést do standardni formy
kvadratického programovani. Je tedy potfeba prepsat aditivni kritérium [4.4.1] do
maticového zdpisu@.4.3] Optimaliza¢ni proménnd z v tomto pifpadé nabyva tvaru
]T

z:[xo ... Xy Uy ... uy 4.4.4)

Kvadratické kritérium [4.4.T|se pak d4 ndsledné pfepsat do maticového zdpisu

J _1N71 x| [Q Xj; —QXr,kTXk 1 + 445
(X,ll)— 5 kzo uy, R u, + _Runk; u, +§XNQNXN' ( 4. )
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Poté se funk¢ni kvadratické kritérium miZe ptepsat do findlni formy s optimali-
zaéni proménou z v kompaktnim maticovém zapisu

J(z) = %ZT [Q R] Z+ [:gﬂ z, (4.4.6)
T \—\g/—/

kde matice Q a R nabyvaji tvaru

Q= , (4.4.7)

R
R = " . (4.4.8)
R
Pro kompletni nadefinovani standardniho zédpisu kvadratického programovéni je

zapotiebi jesté prepsat linedrni omezeni do maticového zdpisu. Dolni a horni ome-
zeni prepiSeme do prislusnych vektord by, a by, nasledovné

-
b = [—XO ... 0 0 Xpin ... Xmin Ymin --- umin] , (4.4.9)
-
bllb = [_XO ... 00 Xmax -+ Xmax UWmax --- umax] (4410)
Nasledné miZeme nadefinovat matici
A. = [(Ij} . 4.4.11)

kde matice C reprezentuje prvni a druhou podminku. Jednotkovd matice I pak
reprezentuje omezeni mezi dosaZitelnymi stavy a fidicimi vstupy. Matice C bude
nabyvat tvaru

C= [A B} ) (4.4.12)

kde ndsledné matice A a B budou nabyvat tvaru

A= ' : (4.4.13)

22



B = . . (4.4.14)

Timto jsme ziskali kompletni pfepis z formulace MPC problému pomoci kvadra-
tické funkce do standardniho zdpisu kvadratického programovéni. K nalezeni opti-
malniho fizeni s konecnym horizontem v kazdém casovém okamziku pak musi byt
vyfeSeno pomoci néjakého solveru.

23



Kapitola 5

Mapovani a lokalizace v zavodni
trati

Aby bylo mozné pro robota naplanovat spravny pohyb nebo vyjadfovat svoji po-
lohu v zdvodni trati je potfeba nejdiive ziskat mapu této trati ve které se bude
ndsledné pohybovat. Tento problém tvorby mapy z nezndmého prostedi je zndmy
jako simultdnni lokalizace a mapovédni (SLAM). Proto bude cilem této kapitoly
predstavit prave tento SLAM problém. Nejdiive bude proto popsan SLAM problém
obecné. Poté bude predstaven problém lokalizace a nasledné problém reprezentace

mapy

5.1 SLAM

SLAM fesi obecné problém postupné tvorby mapy nezndmého prostfedi a sou-
Casné lokalizace v prave vytvarené mapé [[13]]. Ziskdvanim dat z prostfedi dochazi
k tvorbé mapy a souc¢asnému uréovani polohy v této map&. SLAM problém lze tedy
rozdélit na dvé Casti a to mapovani prostfedi a lokalizaci v prostiedi. Mapovani je
obecné problém kdy zndme polohu robota v kazdém casovém okamZiku a data ze
senzoru se pouZzivaji k tvorbé mapy. Naopak pri lokalizaci ma robot jiZ vytvofenou
mapu prostied{ a pouziva data ze senzorl k uréeni polohy v mapé. SLAM fes{ oba
tyto problémy zaroveil a proto je velmi narocny.

Existuje nékolik zptsobi jak je mozné SLAM implementovat. Pro rtizné typy
SLAM algoritmi jsou potfeba rizné senzory pro sbér dat z prostfedi. Vzhledem
k tomu, Ze se tato prace bude zamérovat na tvorbu mapy zavodni trati u které se
predpoklddd, Ze bude né&jak ohraniCena, bude k ziskdvani dat z prostfedi slouZit
predevsim LiDAR senzor. Vzhledem k velké presnosti LIDAR senzoru, bude vy-
uzit algoritmus tvorby mapy a lokalizace, ktery vyuZiv4 jako hlavni senzor pravé
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LiDAR a lze tak pouzit i bez senzoru odometrie, tedy bez pouziti dat z IMU jed-
notky nebo z otd¢ek motoru a natoCeni serva. ProtoZe se predpoklddd, Ze trat’ je
umisténa v jedné roving, je mozné ji reprezentovat pouze v plose. Mapa bude tak
reprezentovdna pomoci jemnozrnné mfizky obsazenosti.

5.2 Lokalizace v mapé

Jak jiz bylo zminéno, vyjadifovani polohy pouze z odometrie neni vhodné. Sen-
zor totiZ neni dokonaly a zaroven bude vlivem integrovani nahromad’ovat v pra-
béhu Casu chybu. Ke zpfesnéni miiZe byt vyuZito napfiklad fuze dat z vice riznych
senzoril nebo pouziti riznych algoritmil. Mezi dva nejcastéji pouZivané algoritmy
vyuZzivajici LIDAR data patii Monte Carlo lokalizace (MCL), znama také jako Cas-
ticovy filtr a Scan matching. Obé metody pouZivaji k lokalizaci pfedevsim data z
LiDAR senzoru a ze senzoru odometrie. Druhy zminény algoritmus vSak Ize pouZit
i bez senzoru odometrie.

5.2.1 Scan matching

Cilem scan matchingu je zaregistrovat dvé po sob¢ jdouci mracna bodt poskytova-
nych z LiDAR senzoru a ndsledné najit mezi nimi takovou transformaci, kterd ma-
ximalizuje pfekryti mezi dvéma mracny bodti. Mrac¢no bodu je v podstaté neuspo-
fddana mnoZina bodi, které jsou dany svymi soufadnicemi v soufadném systému.
K nalezeni optimalniho piekryti se pouzivaji rizné varianty Iterativniho algoritmu
nejblizs§iho bodu (ICP) [10]. Ten se snaZi pomoci néjaké metriky minimalizovat
rozdil mezi dvéma mracny bodl. Nasledné se snazi najit optimalni transformaci
mezi mraény bodt. Nakonec aplikuje tuto transformaci na pozdéji pfichozi mracno.
Cely proces se pak opakuje dokud neni bud’to dosaZeno optimélni piesnosti a nebo
néjakého stanoveného poctu kroku.

Yy

Obrazek 5.1: Funkce Scan matchingu
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5.2.2 Monte Carlo lokalizace

Jedna se o pravdépodobnostni zptisob lokalizace robota. Princip tohoto algoritmu
spociva v reprezentaci stavl prostiedi pomoci kone¢né mnoZiny generovanych va-
zenych vzorku [[19]]. Pravdépodobnost polohy robota je tak dana hustotou a vahami
vzorkli v daném misté. Algoritmus ma dvé zakladni faze a to predikci a korekci.
Predikce je ddna posunem vzorkl na zdkladé€ informace o zméné polohy napiiklad
z odometrie. Korekce je pak tprava vah jednotlivych vzorkd na zakladé shody ci
neshody namétenych dat s o¢ekdvanimi, kterd by odpovidala pozici reprezentované
piisluSnym vzorkem.

5.3 Reprezentace mapy mrizkou obsazenosti

Moev s Vv

Jednou z nejcastéjSich reprezentaci 2D mapy je jemnozrnnd mfiZka obsazenosti
mapy. Tento typ mapy reprezentuje prostfedi jako pole binarnich ndhodnych pro-
meénnych z nichz kazda predstavuje pfitomnost prekdazky v daném misté. Obsaze-
nost kazdé buniky miizky tedy mizeme brat jako bindrni ndhodnou veli¢inu. Ob-
sahuje bud’to volné misto a nebo obsazené misto, kterym je pfifazeno redlné ¢islo.
KaZdému statusu obsazenosti ve vSech butikéch je pak pfifazena néjakd pravdépo-
dobnost toho, Ze se jednd bud’ o volné ¢i obsazené misto. V pribéhu Casu, kdy se
robot pohybuje v prostfedi a ziskdva o ném pribézné data se nasledné s pouZitim
algoritmu zaloZeném na Bayesové vété a prepoctu na miizku, pravdépodobnost
rekurzivné aktualizuje. Kazda mapa je dana n€jakym rozliSenim a prepoctem veli-

vrv

kosti miizky na redlné prostfedi.

b, T |

1 —=rwier

Obrazek 5.2: Mrizka obsazenosti
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5.4 SLAM algoritmy

Existuji v podstaté dva zdkladni SLAM algoritmy pro tvorbu miiZky obsazenosti,
které jsou zaloZeny na datech primarné z LiDAR senzoru. Lisi se predevsim tim
jak se postupné v mapé€ lokalizuji.

Prvnim algoritmus je zaloZen na pravdépodobnostnim zptisobu mapovani a lo-
kalizace. K tvorbé mapy pouZiva C4asticovy filtr, kde kazda Céstice (vzorek) pak
nese individudlni mapu prostiedi [21]. Ke spravné funkci potiebuje data ze sen-
zoru odometrie a zdroven data poskytujici LiIDAR senzorem. Vysledkem tohoto
algoritmu je pak jemnozrnnd obsazovaci miizka.

Druhym zédkladnim algoritmem je Hector SLAM [39]]. Tento 2D SLAM algo-
ritmus je zaloZen na Scan matching technice a mizZe byt tedy pouZit bez senzoru
odometrie. Nevyhodou tohoto algoritmu je, Ze neposkytuje moZnost uzavirdni smy-
cek, tedy jednoduSe feceno k dosaZeni dobrého vysledku se trat’” musi projet jen
jednou. Presto je tento algoritmus velmi spolehlivy a Ize i s jednim projetim trati
dosdhnout dobrého vysledku. Vysledkem tohoto algoritmu je pak opét jemnozrnné
obsazovaci miizka.
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Kapitola 6

Ridici software

Hlavnim pouZitym softwarem pro ndvrh fidiciho softwaru je zde Robot Opera-
ting System (ROS), pomoci néhoZ se daji jednoduse ziskdvat data ze senzorti nebo
umoZziiuje jednoduché ovladéani robotu. Kromé frameworku ROS byli vyuZity jiz
hotové moduly navrZené pro projekt F1/10, ktery je postaven pravé na frameworku
ROS. Ridici algoritmy pak byli napsdny bud’to v programovacim jazyku C/C++
nebo Pythonu. V této kapitole bude tedy nejdiiv pfedstaven ROS samotny, bude
popsan piedevsim jeho souborovy systém a vypocetni graf, ktery predstavuje to
jak ROS 1idi jednotlivé procesy. Po predstaveni frameworku ROS bude postupné
popsan navrh a nastaveni ridiciho softwaru.

6.1 ROS

Jedna se o soubor softwarovych knihoven a nastroji pro psani robotického soft-
waru. Poskytuje nékolik funkei pfi feSeni dkoli jako je pfedavani zprav, opakované
pouziti kédi a implementace nejmodernéjSich kédd pro robotické aplikace [9]].
ROS m4 v dnesni dobé velkou komunitu uzivateli a vyvojait po celém svété, kterd
se neustale rozristd. Velkou vyhodou pouZiti frameworku ROS je velké mnozstvi
volné dostupnych balicku, knihoven, aplikaci a spoustu ovladact pro Sirokou Skélu
aktuatord a senzorq.

6.1.1 Souborovy systém

ROS v8ak nabizi vic neZ jen néstroje a knihovny, ale dokonce i funkce podobné
opera¢nimu systému, jako je abstrakce hardwaru, sprava bali¢kl a vyvojarské na-
stroje. Podobné jako u operacniho systému jsou i soubory ROS usporadany na pev-
ném disku urcitym zpdsobem, ktery je zndzornén na obrazku Meta Packages
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ROS File System Level

Meta Packages

Packages

Package

Manifest Messages Services

Obrézek 6.1: Souborovy systém frameworku ROS. Pfevzato z [9]

oznacuje jeden ¢i vice souvisejicich balicki, které 1ze seskupit. Je v zdsadé virtu-
alnim balickem, ktery neobsahuje Zadné zdrojové kédy ani typické soubory, které

vvvvv

ROS. Obsahuji napiiklad jeden ¢i vice ROS programt (uzld), knihovny nebo kon-
figuraéni soubory které jsou uspordddny dohromady jako jeden celek. Prikladem
co ve vétsing pifpadd balicek obsahuje je zndzornéno na obrazku

package

package.xmlj scr‘iptsJ msg srv || include || src launchJ
4
1 I \ \
* . py *.shJ *.mng ".SNJ *.h *,cppJ *.launchj

Obrazek 6.2: Struktura ROS baliku. Prevzato z [9]]

CMakelists.txt

| W—

Balicek (package) tak obsahuje spoustu dalSich slozek do kterych jsou ulozeny
dal$i soubory ¢i programy. Jednotlivé slozky v balicku obsahuji zpravidla spusti-
telné soubory ¢i definice, které maji priponu danou ndzvem slozky ve které jsou.

6.1.2 Vypocetni graf

Vsechny vypocty které se ve frameworku ROS provadi zachycuje vypoctovy graf
na obrazku[6.3] Nodes (uzly) jsou jednotlivé programy, které typicky zastdvaji né-
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ROS Computational Graph
Level

Obrézek 6.3: Vypoctovy graf frameworku ROS. Pievzato z [9]

jakou funkci. MiZou napiiklad provadét lokalizaci nebo naplanovat trajektorii. Po-
vétSinou tvoii jednoduché neZ velké procesy, které obsahuji vSechny funkce [9].
Vice uzlt se najednou da spustit pomoci néstroje roslaunch (. launch). VSechny
uzly mohou mezi sebou komunikovat pres Messages ( . msg), pomoci Topics, ktery
se pouzivaji k identifikaci obsahu téchto zprav. Zpravy jsou jednoduSe datovou
strukturou obsahujici typové pole, které mizZe obsahovat sadu dat [9]. Specidlnim
typem zprav jsou pak Services (. srv), které na rozdil od zprdv maji mezi sebou
interakci pozadavek a odpoved’. ROS Master zajist'uje registraci a vyhleddvani
nazvi pro zbytek vypocetniho grafu. Bez ného by nemohli jednotlivé uzly mezi
sebou komunikovat. Soucasti ROS Masteru je nové Parametr Server, ktery umoz-
fiuje uklddat data podle kliCe na centrdlnim misté [35]. Bags (. bag) je pak format
pro ukladan{ a zpétné prehrani ROS zprav.

6.2 Navrh a nastaveni ridiciho softwaru

V této ¢asti bude postupné popsdn ndvrh, nastaveni a pfipadné pouZité balicky,
které byli pouzity pro navrh fidiciho softwaru. Nejdiive bude popsano zdkladni na-
staveni robota pro ndsledné ovladédni a fizeni. Nasledné budou pfedstaveny balicky
pro mapovani a lokalizaci a jejich zdkladni nastaveni. Poté bude predstaven sys-
tém tvorby globdln{ trajektorie, kterou bude robot sledovat. Nakonec pak kone¢né
nastaveni fidiciho algoritmu.
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6.2.1 Zakladni nastaveni robota

Prvnim krokem pro zprovoznéni robota bylo nainstalovani sady vyvojovych na-
strojit (SDK) JetPack [30] na Jetson TX?2. Tato SDK obsahuje Jetson Linux bali¢ek
ovladact, Linuxové jadro, desktopové prostiedi Ubuntu a kompletni sadu knihoven
pro akceleraci vypoctl na GPU, multimédia a pocitacové vidéni. Na mikropocita¢
byla nainstalovana konkretné verze 4.5, kde byl nejdfive stazen SDK manager [32]
a nésledné instalace probihala podle [42]]. Vzhledem k tomu, Ze probihala insta-
lace timto zplisobem, nebyly na Jetson TX2 nainstalovany knihovny CUDA, diky
kterym muzeme spoustét programy na GPU. Ty musely byt pak jesté pomoci SDK
manageru doinstalovany.

Po zdkladnim nastaveni mikropocitace byl nainstalovan ROS, konkrétné distri-
buce Melodic pomoci ndvodu [38]. Po tispé$ném nainstalovani frameworku ROS
byla pro naslednou praci s bali¢ky potfeba vytvofit slozka catkin workspace, kde se
daji tyto balicky upravovat, instalovat a preklddat. Proto byla vytvorena tato sloZka
s nazvem £110_ws reprezentujici workspace.

Vzhledem k tomu, Ze byl robot postaven podle [2], tudiZ m4 robot téméf stej-
nou strukturu a je osazen az na par vyjimek stejnymi soucdstky byl pro kompletni
ovladani a nastaveni robotu, po nastaveni slozky workspace staZen volné dostupny
balicek [17] od komunity FITENTH. Balicek obsahuje vSechny potiebné ovladace
a nastaveni k tomu aby bylo mozZné jednodusSe robota ovlddat pomoci frameworku
ROS. Pfijem dat ze senzord a zadavani ak¢nich zasahti pak jednoduse probihd po-
moci piijmu ¢{ posildni zprdv. OvSem aby mohlo ovladéni robotu a pfijiméni dat ze
senzori probihat spravné je potfeba aby byli v operacnim systému nastaveny udev
pravidla. Tyto nastaveni umoziuji pfiradit v Linuxu kazdému zafizen{ virtulni na-
zev. Kazdé zafizeni lze pak jednoduSe pomoci téchto pravidel najit. Tyto pravidla
byly nastaveny pro LiDAR senzor a regulator VESC.

Nakonec musi byt nastaven VESC tak aby spravné fungoval s pouZitym moto-
rem. Pro jeho nastaveni slouzi ndstroj VESC Tool [46l. Byly zde pfedevsim iden-
tifikovdny parametry motoru a ndsledné nastaveny parametry PID regulatoru. Celé
nastaveni i s parametry pouzitého motoru je popsano v [14].

6.2.2 ROS transformace

Dalsi duleZitou Casti je potieba zavést do systému soufadné systémy a transfor-
mace odvozené v kapitole[4.1] Ty jsou jednoduse provedeny pomoci ROS knihovny
t £ [37]. Ta umoZiiuje zavadét transformace mezi souradnymi systémy a prevadét
tak data jednoduse mezi jednotlivymi souradnymi systémy. Nejdfive byla zave-
dena statickd transformace mezi stfedem otaceni robota (base_11ink) a senzorem
(scan). Nakonec dynamicka transformace mezi stiedem otdceni robotu a sourad-
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nym systémem mapy (odom), kde je tato transformace poskytovana pomoci dat ze
senzoru odometrie. Zde se jako senzor odometrie pouZivd regulator VESC, ktery
dokaze méfit otdcky motoru, natoceni serva a na zdkladé kinematiky modelu od-
hadovat polohu robotu. Tato transformace je proto vSak jakymsi odhadem mezi
témito dvéma souradnymi systémy. Presnéjsi transformaci pak bude mezi t€mito
systémy provadet algoritmus lokalizace.

view_frames Result

Recorded at time: 1652446148.838
Broadcaster: /vesc/vesc_to_odom

Average rate: 50.192 Hz

ost recent transform: 1652446148.818 ( 0.020 sec old)
Buffer length: 4.941 sec
A
basc_ED
Broadcaster: /base_link_to_laser
Average rate: 10000.000 Hz

ost recent transform: 0.000 ( 1652446148.838 sec old)

Buffer length: 0.000 sec
A
laser

Obrazek 6.4: Zavedené ROS transformace

6.2.3 Balicky pro mapovani a lokalizaci

Pokud jsou zavedeny vSechny transformace uvedené v kapitole muizou byt
pouZzity balicky pro mapovéni a lokalizaci. Pro tvorbu mapy prostfedi byl vyuzit
ROS balicek hector_mapping [25]. Jedna se o bali¢ek, ktery provadi mapo-
vani a lokalizaci druhého algoritmu popsaného v kapitole Tento balicek vyza-
duje aby byli ve frameworku ROS zavedeny transformace mezi robotem a LiDAR
senzorem. Eventudlné miZe byt zavedena pravé diive zminén4 transformace mezi
soufadnym systémem mapy a robotu pro pocatecni odhad polohy.

Pokud mame vytvorenou mapu prostredi je nasledné potieba pro ziskani daleko
presnéjsi polohy se néjak v mapé lokalizovat. Pro lokalizaci v jiZ vytvofené mapé
prostfedi byl proto pouzit bali¢ek particle_filter [34] od MIT racecar [3].
Tento bali¢ek funguje na principu popsaném v kapitole[5.2.2]
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6.2.4 Generovani trajektorie

Na vytvorené mapé je zapotiebi vygenerovat trajektorii, kterou bude robot sledo-
vat. Vzhledem k tomu, Ze se jednd o uzavienou trat’” bude generovand trajektorie
pro jednoduchost stiedova ¢ara. Nejdiive je potieba ziskat data z mapy pomoci
ROS zpravy s topikem /map, kde nds bude hlavné zajimat jednorozmérné pole,
které obsahuje informace o kazdé miiZce. Tato zprava obsahuje jesté informace o
poloze pocatku mapy.

Pro vygenerovani stredové Cary je nejdiive potfeba mapu upravit. Ze ziskanych
dat ROS zpravy (/map) se dé ziskat pravé zminéné jednorozmérné pole, které ob-
sahuje informace o kazdé buiice mapy. Toto jednorozmérné pole bylo nejdiive pre-
vedeno na dvojrozmérné. PouZitim tohoto pfevedeni se dd vyuZit nékterych uZitec-
nych knihoven v Pythonu. JelikoZ vytvofend mapa neni ¢asto dokonala je vhodné
pro vygenerovani stiedové ¢ary na mape dilatovat jednotlivé Casti mapy reprezen-
tujici prekdzku. Dilatace se provadi pouzitim Python knihovny scipy.ndimage
[6], konkrétné pomoci funkce binary dilatation (pole, V), kde pole ozna-
¢uje vstupni dvojrozmérné pole a [V pocet iteraci.

Pokud je mapa dostatecné upravend, tedy probéhl dostatecny pocet iteraci dila-
tace, miZe se nasledné vytvorit stfedova c¢ara. Ta se vytvoii za pouziti dal$i Python
knihovny scikit—-imagel[s]], konkretné pomoci moduli ut il amorphology.
Pomoci modulu ut i1 a funkce invert (pole), kterou obsahuje se pro skeletoni-
zaci nejdiive musi pole vstup invertovat. Nasledné za pouziti druhého zminéného
modulu morphology byla pouZita funkce skeleotonize (pole) . Tato funkce
vytvori z upravené mapy skeleton. Skeleton je pak sloZen z jednotlivych indext
pole reprezentujici mapu.

Timto dostaneme v jakych miiZkach se nachazi jednotlivé body, které ted’ ma-
Zeme nazvat jako body stfedové Cary. Aby se ale stifedova ¢ara dala reprezentovat
v soufadném systému mapy je potfeba tyto body transformovat. Toho se dosdhne
vyuZitim informace o pocatku a rozliSeni mapy. Cely proces tvorby stfedové Cary
pak reprezentuje pseudokéd

Funkce sortCenterLine (v) pak predstavuje postupné sefazeni bodu od
pocétku za sebou tak, aby se Cast stfedové Cary dala jednoduSe proloZit néjakou
parametrickou funkci. Princip pak spocivd v tom, Ze se nejdiive vybere nejbliZsi
bod k nule a ten se uloZi do nového pole. K tomuto bodu se pak nésledné vybere
dalsi nejblizsi a predchozi se z pivodniho pole smaZe. Nasledné se cely postup
opakuje dokud piivodni pole neni prazdné.
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Algorithm 1: Generovani stfedové cary

Input: mapa
Output: stredova_cara
for i = 0 to vertikalni_rozliseni_mapy do
for j = 0 to horizontalni_rozliseni_mapy do
| M[i][j] + mapali - vertikalni_rozliseni_mapa + jl;
end
end
M <« binary_dilatation(pole, N);
M « invert(M);
M <« skeletonize(M);
for i = 0 to vertikalni_rozliseni_mapy do
for j = 0 to horizontalni_rozliseni_mapy do
if (M[i][j] == True) then
| Vi) b
end
end
end
m < sortCenterLine(v);
for i = 0 to vertikalni_rozliseni_mapy do
stredova_carali| <
[i-velikost_mrizky+ pocatek_x, i-velikost_mrizky+ pocatek_y|
end

Obrazek 6.5: Vygenerovand trajektorie
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6.2.5 Navrh ridiciho algoritmu

Pro névrh fidiciho algoritmu je ddlezité ziskani referencnich vztahi, které byly
odvozeny v kapitole [4.3.2] ProtoZe stfedovd ¢dra vygenerovand v kapitole [6.2.4] je
sloZena pouze ze soufadnic bodi v soufadném systému mapy je vhodné tuto trajek-
torii alespoii v néjaké Casti proloZit. K proloZeni trajektorie byla vyuZita kubickd
Beziérova ktivka. Z proloZené kfivky se pak nésledné daji v kazdém bodé kiivky
jednoduse urcit referencni parametry. Po ziskani té€chto referen¢nich parametrii pak
miZe byt vyuzit pouzity fidici algoritmus.

Kubicka Beziérova krivka

Jedna se o parametrickou kfivku, kterd je popsana funkci
C(t) = (1 —t)°Py + 3t(1 — t)?Py +3t2(1 — t)Py + t°P3,0 < t < 1, (6.2.1)

kde Py az P3 jsou takzvané kontrolni body. Kubicka Beziérova kfivka zac¢ina v bode
Py a konci v bodé P3. Kfivka obecné body P, a P, neprochdzi. Tyto dva body pouze
urcuji jakého tvaru kiivka bude nabyvat. Derivaci podle ¢asu pak ziskame potfebné
derivace funkce C(t) a C(t). Z téchto funkci pak miZeme jednoduse vytvofit refe-
ren¢ni hodnoty. Cely algoritmus proloZeni bodt kfivkou zachycuje pseudokod

Obrazek 6.6: Kubicka Bezierova kiivka. Prevzato z [[1]]
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Algorithm 2: Ziskan{ referen¢nich hodnot
Input: stredova_cara
Output: reference
x < poloha_robotu;
i < nejblizsi_bod(x, stredova_cara);
d_sum < 0;
v_mazx < mazximalni_rychlost,

while d_sum < v_max do
d_sum < d_sum +

spocti_vzdalenost(stredova_carali], stredova_cara[i + 1]);
v.pridej(stredova_carali]);
end
L <+ velikost(v);
N + pocet_predikcnich_kroku;
t <+ 0;
fori =0to N do

bod < bezier(t, v]0], v[integer : %},V[integer : %M],V[L —1]);
tet++;
reference.pridej(vypocti_re ference(bod))

end

Funkce bezier (t,v[0], v[integer : & v[integer : 23], v[L — 1]) se zde

stard o vypocet polohy soufadnic = a y a jejich derivaci na Beziérové kiivce na
zékladé parametru ¢.

6.2.6 Nastaveni ridiciho algoritmu

Pro névrh fidiciho algoritmu MPC je zapotfebi urcit velikost predikéniho hori-
zontu. Ten urcuje jak moc se bude predpovidat do budoucnosti. Déle je potfeba
ziskat aktudlni polohu robotu. Nésledné musi byt ziskany referen¢ni hodnoty. Tyto
referen¢ni hodnoty budou pouZity jednak k dosazeni do matic[4.3.16|a[4.3.17] zéro-
veii ke stanoveni referenci, které urcuji v kazdém casovém okamZiku v jaké poloze
by se idedln€¢ mél robot nachézet. Déle je potfeba zavést linedrni omezeni na po-
lohu, kde se robot miiZe nachdzet, maximalni rychlost a natoceni kol. Poté uz jen
stac¢i vSechno aZ na jednu zménu posklddat do matic a vektort, jak je popsdno v
kapitole 4.4.2]

Jelikoz se ale ukdzalo jako vhodné reprezentovat omezeni trati v kazdém ca-
sovém okamziku pomoci pfimek, nemlZe se pouZit reprezentace omezeni stavi
ukazané v kapitole Musi se tak upravit Cdst jednotkové matice I obsazené
v matici Horni ¢ast této jednotkové matice definuje omezeni pravé stavi.
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Zaroveti musi byt zménénd ¢ast vektorufd.4.91a|.4.10] definujici maximdlni a mini-
médln{ hranici moZnych stavi. Jak Ize vidét na obrazku [6.7]dvé Gervené &ary repre-

Obrazek 6.7: Pfimky definujici omezeni trati

zentuji v daném okamziku ohranicenf trati pomoci dvou piimek, respektive kazda

N P4

z piimek mtize rozdélovat prostor na dvé casti. Toto omezen{ se da zapsat maticove
Mx < b, (6.2.2)

kde radek této matice reprezentuje praveé jednu primku. JelikoZ kazd4 z téchto pfi-
mek bude reprezentovat rozdéleni ¢asti prostoru na dvé ¢ésti, mizeme pouZitim
dvou piimek definovat pravé prostor mezi témito piimkami. Cést vektoru m
definujici pouze horni omezeni bude nabyvat tvaru

+
bio=1[.. b1 —00 Ymx ... b —00 Ymax ... . (6.2.3)
A cast vektoru [4.4.9) pak ndsledujiciho tvaru
-
blb:['-' o0 b2 Ymin ... 00 b2 Umin ] . (6.2.4)

Oba vektory jsou tak zménény pouze v Casti, kde se definuje omezeni na stavy.
Nakonec ¢4st jednotkové matice urcujici stavy bude nabyvat tvaru

M

I— . (6.2.5)

Zbytek matice definujici omezeni na fidici vstupy ma opét na diagonéle jednicky.
K nalezeni optimélniho fizeni s kone¢nym horizontem v kazdém Casovém oka-
mziku byl pouzit solver OSQP [40]. Vzhledem k tomu, Ze byl pro implementaci
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vyuZit programovaci jazyk C++ a k tomu byla pouzita knihovna Eigen [22], byla
nédsledné pro prevedeni nadefinovanych matic do solveru OSQP, pouZita wrapper
knihovna osgp-eigen [36]. Cely proces fidiciho algoritmu je zachycen na ob-
rdzku ktery pfedevsim zachycuje jak se hodnoty z jednotlivych C4sti pfendsi.
Kazdy z téchto blokl pak poskytuje jako vystup jednu ¢i vice ROS zprav, ozna-

/references v . Vystu,
Stiedovd Generovini fidici /nav Robot ystup
Cara referenci algoritmus

/pf/pose/odom /scan
Lokalizace

/odom

Obrazek 6.8: Struktura fidictho algoritmu

¢enych pomoci topiku. Zprava pak obsahuje informace které dany blok pomoci
algoritmi popsanych vyse vygeneroval.
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Kapitola 7

Experimenty

V této ¢asti budou ukazany a popsany dosazené vysledky experimentd. Prvni ex-
perimenty pro ovéfeni funkénosti algoritmd byli provedeny nejdiive v simulatoru
[L6] od FITENTH. Po dspé$ném otestovani byly provedeny ndsledné experimenty
i na pouZité robotické platformé, kde bylo provedeno i kontrolni méfeni pomoci
systému VICON [8]]. Algoritmy lokalizace a mapovani budou testovdny pouze u
experimentu na redlné robotické platformé.

7.1 Experimenty v simulatoru

V simuldtoru byl testovdn pouze algoritmus generovéni trajektorie a fidici algorit-
mus. Simulator nabizi velky pocet map zdvodnich trati, které se daji pouZit. Vy-
hodou simulétoru je to, Ze nepotfebuje Zadny externi systém lokalizace, nebot’ po-
skytuje pomoci ROS zpravy pfesnou informaci o poloze robotu. Pro experimenty
v simuldtoru byla vybrdna mapa zobrazend na obrdzku Na této mapé byl néa-

Obrazek 7.1: Pouzitd mapa pro experiment v simuldtoru

z ¥z

sledné otestovén algoritmus generovani stiedové ¢ary ziskany v kapitole[6.2.4] Vy-

generovand stfedové ¢dra je pak zobrazena na obrdzku Vygenerovand ¢éra, tak
jak Ize vidét z obrazku nabyva pravé tvaru stiredové Cary, kterd byla pozadovéana.
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Obréizek 7.2: Vygenerovana stiedové Cara

Obrézek[7.2]zde ukazuje, Ze vygenerovand referenéni trajektorie neni piili§ hladka.
To je zplsobeno tim jak se tato trajektorie generuje. JelikoZ funkce tvofici stiedo-
vou ¢aru vyuZiva ohranicenf trati, které také neni hladké, nevznikne tak ani hladka
stredova Cara. JelikoZ se pak tato stfedova ¢ara v kazdém Casovém okamziku na za-
kladé aktudlni polohy prokldda Beziérovou kiivkou neni tato kostrbatost vyloZeny
problém. Na druhou stranu, pokud je zatacka prili$ ostrd, proloZeni kfivky nebude
prilis pfesné z divodu volby kontrolnich bodd.

Po vygenerovani stfedové Cary byl otestovan prave fidici algoritmus pro sledo-
vani vygenerované stfedové Cary piedstaveny v kapitole V simulaci se vy-
chézelo ze simulacniho robotu ve formé 1:10 zmenseného auticka. Délka rozvoru
L tohoto simulacniho auticka méfi 0.3302 m. Algoritmus byl spustén se vzorko-
vaci periodou T' = 50 ms. Predik¢ni horizont pak nabyval hodnoty N = 10.
Matice Q a R byli pro simulaci nastaveny s hodnotami

10 0
Q=101 0], R:[O(')l 001] (7.1.1)
00 04 :

Maximdln{ rychlost auticka vy, byla nastavena na 3% a maximdlni natoCeni pred-
nich kol d,q, bylo nastaveno na hodnotu — < § < %. Trajektorie prijezdu au-
ticka, jak Ize vidét na obrazku je oproti vygenerované stfedové care hladka.
Zaroven lze vidét, Ze trajektorii sleduje celkem pékné, dokonce ma lepsi pribéh
nez stfedova ¢dra. Na obrazku[7.3(b)|pak 1ze vidét, Ze referen¢ni natoceni auticka a
redlné natoCeni se téméf shoduji. Nédsledné byla vykreslena regulacni odchylka po-
lohy auta od referen¢ni trajektorie v pribéhu Casu, kterd je zobrazena na obrazku
Z tohoto obrazku lze vidét Ze po najeti auticka na trajektorii nepfesdhla
regulacni odchylka 0.25 m. Témér polovina hodnot regula¢ni odchylky vSak ne-
presdhla hodnotu 0.1 m.
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Referencni trajektorie
—— Poloha robotu

y[m]
Plrad]

o . A 0 5 10 15
2[m] t[s]
(a) Sledovin{ trajektorie (b) Sledovani referenc¢niho natoCeni au-
ticka
0.5
EOA
2
=03
<
=]
Eo2
2
&
& 0.1
0

t[s]

(c) Velikost regulacni odchylky

Obréazek 7.3: Vysledky experimentu v simuldtoru

7.2 Experimenty na realném robotu

Nisledné byly provedeny experimenty pravé na redlném robotu [3] Experimenty
byli provadény na vyrobené trati zobrazené na obrazku [7.4] Vzhledem k dostup-

Obrazek 7.4: Fotky vyrobené drdhy pro experimenty
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nym prostorim nenf trat’ pfili§ velkd. Nabyva jednoduse tvaru ovélu, aby robot byl
viibec schopen vzhledem k maximalnimu otaceni robotu trat’ projet.

Tuto trat’ bylo tak nejdiive potfeba zmapovat. Vysledkem mapovani této trati je
mapa zobrazend na obrazku[7.5] Vytvofend mapa odpovidd aZ na par nedokonalosti
pravé vyrobené draze, kterou mapoval. Lze vidét, Ze prekdzka v prostfedku drdhy
nenf na krats{ stranach vidét. To je nejspiSe z diivodu toho, Ze robot, ktery se zde
otd¢i nemél mozZnost tuto prekdzku zaznamenat, protoze rozsah LiDAR senzoru je
180 deg. Nasledné jelikoz algoritmus neumozZiuje pro mapovani uzavirani smycek
je na obrazku v levé dolni poloviné vidét mirna nesrovnalost na za¢4tku mapovani
a na konci, kde robot dojel do mista, kde zacinal. Na této mapé byla pak opét

b, TR |

Obrazek 7.5: Mapa vyrobené drahy

vygenerovdna stiedova Cdra zobrazend na obrézku [7.6] Opét jako u experimentu v
simulaci trajektorie nabyva sttedové ¢ary a neni opé€t tplné hladka.

Obrazek 7.6: Vygenerovana stiedova cara

Nésledné byl otestovan fidici algoritmus. U redlného robotu se rozvor L oproti
simula¢nimu auti¢ku nepatrné li§i. Méfi zhruba 0.325 m. Algoritmus byl opét spus-
tén se stejnymi parametry jaké byli uvedeny u experimentu v simuldtoru az na
maximdlni rychlost, kterd byla vyax = 1 7. Pfi tomto experimentu bylo v3ak za-
potfebi jiZ pouzit systém lokalizace. Zarovei byl pro testovani systému lokalizace
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prujezdu trati pouzit diive zminény VICON. Trajektorie prijezdu trati je pak zob-
razena na obrazku Na obrazku lze vidét pfedev$im rozdil v poloze robota

——Referencni trajektorie
. ——Poloha robotu pomoci lokalizace
3 Poloha robotu (VICON)

m
lrad]

0 e
1 -4
2 1 0 1 2 3 0 10 20 30
2[m] t[s]
(a) Sledovani trajektorie (b) Sledovani referencniho natoCeni au-
ticka
0.5
F04
I
=2
203
<
=]
Eo2
=
B
= 0.1
0

=}
=
15

20 30
tfs]

(c) Velikost regulacni odchylky
Obrazek 7.7: Vysledky experimentu na vytvorené trati

poskytovaného pomoci systému lokalizace a uréené poloze pomoci systému VI-
CON. Data ze systému VICON by méli ukazovat na presnéjsi polohu. Obé trajek-
torie robota vSak trajektorii nesleduji zcela presné€, predevs§im pak na levém hornim
a pravém dolnim kraji trati v pfipadé ur€eni polohy pomoci systému lokalizaci. Di-
vodu pro¢ trajektorii nesleduji presnéji mize byt tak vice. Na obrazku pak
Ize vidét, Ze pozadované natoCeni robotu bylo sledovano docela presné. Nakonec
regulacni odchylka zobrazend na obrdzku dosahovala maximdlni hodnoty
0.5 m. Vétsinu Casu vSak nepresdhla hodnoty 0.4 m. To je oproti vysledku v simu-
latoru daleko horsi. JelikoZ byl test v simuldtoru proveden na jiné mapé bude pro
uplnost srovnan tento prijezd s vysledkem prijezdu se stejnymi parametry a stej-
nou mapou v simuldtoru. Bude se tedy porovndvat pouze pfedchozi experiment bez
systému VICON a experiment v simulatoru. Srovnani téchto dvou experimentt 1ze
vidét na obrézcich Konkrétné na obrdzku Ize vidét, Ze Fidici algoritmus
opét piesné nesleduje stfedovou ¢aru. Nicméné jak potvrzuje obrazek [7.8(b)] ktery
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— Referencni trajektorie —— Velikost regulacni odchylky v simulaci
. ——Poloha robotu pomoci lokalizace .06 —— Velikost regulacni odchylky v realu
3 Poloha robotu v simulatoru £
< 0.5
=
_ 2 £ o4
£ E
= - 9
1 g 0.3
5
gp 0.2
0
= 0.1
1 0
2 1 0 1 2 3 0 5 10 15
2[m| tfs]
(a) Sledovin{ trajektorie (b) Velikost regulac¢nich odchylek

Obréazek 7.8: Srovnani vysledki v simulaci a na redlném robotu

srovnava regulacni odchylku zhruba ve stejném Case, nestavaji zde tak velké od-
chylky. V nékterych ¢4stech v§ak ma mensi regulacni odchylku pravé experiment
na redlném robotu.

Jak bylo zminéno predtim, diivodi mtiZze byt vice. Nejpravdépodobnéjsim di-
vodem je vSak to, Ze stfedova Cdra je prokldddna pravé Beziérovou kiivkou. Tento
zpusob ma vsak jednu nevyhodu, kterd zapficCifiuje to, Ze pii prudsich zatackéach ne-
proklada Beziérova kiivka tolik bodti. Svym zptsobem si pomoci Beziérovy kiivky
muzZe zkratit trasu, coZ tak trochu lze vidét pravé na obrazku ProtoZe algo-
ritmus MPC vZdy predikuje do budoucnosti a sleduje v predikénim horizontu Bez-
iérovu kiivku, kterd prave pfi vétSich zatackach neni tak zakroucena jako stfedova
¢ara miZe byt pravé tohle problém. Toto tvrzeni podporuje vysledek z experimentu
na obrazku kde na rovince, trajektorii sleduje nejlépe.

Divodem pro¢ experiment na redlném robotu méa v nékterych mistech vEtsi
regulacni odchylku miiZe byt Spatnou lokalizaci v daném miste. Napiiklad mohl byt
robot trochu naklonén a tim padem nemusel LiDAR senzor zaznamenat prekazku.
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Kapitola 8
Zaveér

7z

Hlavni cilem této prace bylo navrhnuti fidictho systému robotu pro projeti zdvodni
trati. K dosazen{ takového cile bylo zapotiebi splnit nékolik podcili. Nejdiive proto
bylo zapotiebi se sezndmit s pouZitou robotickou platformou. Nésledné navrh-
nout automaticky systém tvorby mapy. Nakonec samotny fidici algoritmus, ktery
umozni na zdkladé vytvorené mapy trat’ projet.

V prvni ¢asti byla proto popsdna pouzitd robotickd platforma ve formé RC
auticka. Pro fizeni tohoto auticka byli ve druhé kapitole zavedeny potfebné sou-
fadné systémy, transformace a nakonec zjednoduseny kinematicky model auticka.
Nasledné byl predstaven fidici algoritmus prediktivniho fizeni. Pfi testovani bylo
zjisténo, Ze pro dosazeni lepSich vysledki je vhodné reprezentovat ohraniceni trati
pomoci pfimek rozdélujici prostor. Musela byt proto upravena obecna definice pod-
minek pro stavy optimalizaéniho problému.

Ve treti Casti pak byl predstaven problém simultdnni lokalizace a mapovani.
Béhem testovani se ukdzalo jako vhodné pouZit pro mapovani zdvodni trati ROS
balicek HECTOR SLAM. Ten sice neumoZiiuje uzavirdni smycek, ale na druhou
stranu dokazal pfi jednom prijezdu vytvofit velice sluSnou mapu. Mapa slouzila
nejen k ndsledné lokalizaci v prostfedi, ale také predev§im k ndvrhu trajektorie.
Vysledky ukazuji, Ze vygenerovana trat’ neni piili§ hladka. Béhem experimentd se
ndsledné ukizalo, Ze pro co nejpresnéjsi sledovani trajektorie neni pouziti Bezié-
rovy krivky pfili§ vhodné.

Jednim z vylepSeni, které by tak v budoucnu mohli byt feSeny a aplikovany
je lepsi generace referencni trajektorie. Nejlépe pak generovani casoveé optimalni
trajektorie. Déle by mohl byt pro predikci pouZit dynamicky model. Zaroveni by se
pak mapa mohla generovat zcela automaticky bez ovladani clovékem.
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Priloha A

Nastaveni pro otestovani v
simulatoru

Vsechny algoritmy i samotny simuldtor, ktery byl pouzit pro otestovani pravé fi-
dicich algoritmi je k nalezeni v repositafi na adrese https://github.com/
petrkuchar/sim_wsl Ke zprovoznéni je zapotfebi mit na pocitaci nainstalo-
vany operacni systém Linux. Simuldtor byl odzkouSen konkrétné na Ubuntu 20.04
a Ubuntu 18.04, proto by bylo nejvhodnéjsi pouzit jednu z téchto distribuci. Dale
je zapotiebi mit na pocitaci nainstalovany softwarovy ramec ROS, nejlépe distri-
buci Melodic. Déle je zapotfebi nainstalovat balicky, které jsou nutné pro spusténi
simulatoru. Nejdiive tak aktualizujeme dostupné balicky a jejich verze pomoci pii-
kazu:

$ sudo apt-get update

Poté se bali¢ky jednoduse nainstaluji konkrétné pro ROS Melodic pomoci prikazi
v termindlu:

$ sudo apt-get install ros-melodic-tf2-geometry-msgs
$ sudo apt—-get install ros—-melodic—-ackermann-msgs

$ sudo apt-get install ros-melodic-joy

$ sudo apt—-get install ros-melodic-map-server

Diéle je potfeba stdhnout Python knihovny pro spusténi algoritmu vygenerovani
trajektorie. VSechny potfebné knihovny se daji nainstalovat pomoci dvou piikazi:

$ sudo apt—-get install python-skimage
$ sudo apt-get install python-scipy

7 Nz

Posledni casti, ktera je dileZitd pro otestovani fidicitho algoritmu je nainstalovani
drive zminénych knihoven OSQP, Eigen a osgp—eigen. Cely proces instalace
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knihovny OSQP je popsan piimo v navodu [33]]. Stejn€ tak nainstalovani knihovny
osgp—-eigen, kde ndvod na instalaci je popsdn rovnou v repositéfi [[36]]. Nakonec
knihovna Eigen se nainstaluje pomoci piikazu:

$ sudo apt-get install libeigen3-dev

Po nainstalovani vSech téchto knihoven se bude nasledné dat cely workspace pre-
lozit pomoci nasledujicich pfikazi:

S ed ~/simulation_ws
S catkin_make
$ source devel/setup.bash

Po tspésném preloZeni je uZ mozné vyzkouSet simuldtor, generovani trajektorie
a fidici algoritmus pomoci sady piikazl, kde kazdy piikaz bude zaddn v jiném
termindlu:

S roslaunch fltenth simulator simulator.launch

$ rosrun navigation line.py

$ roslaunch navigation controller.launch
Prvni pfikaz spousti simuldtor, druhy generovéni trajektorie a tfeti spousti fidici
algoritmus. JelikoZ fidic{ algoritmus vysil4 fidici vstupy na topik /nav je potfeba v
termindlu ve kterém je spusStén simuldtor napsat pismeno n, které zajisti Ze auticko
bude pfijimat zprdvy z topiku /nav, kde by nasledné auticko by mélo sledovat
trajektorii.
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Priloha B

Nastaveni robota pro otestovani

Pouzité balicky a implementované programy, které byli pouZity pro testovani na
pouZité robotické platformé [3] jsou k nalezeni v repositdfi na odkazu https:
//github.com/petrkuchar/£110_ws. Pro zprovoznéni je zapotfebi mit
minimélné takovou robotickou platformu, kterd bude postavena podle ndvodu [15]]
na sestaveni autonomniho zédvodniho robota od FITENTH.

Hlavni nastaveni robota je popsdno v kapitole [6.2.1] Repositdf uz obsahuje
workspace, tudiz sta¢i pouze nastavit samotny mikropocitac, nainstalovat ROS a
popiipadé€ nastavit reguldtor VESC. Po staZeni bude nejspiSe potfeba nainstalovat
navic néjaké ROS balicky. Ty se nainstaluji pro ROS Melodic pomoci pfikazi v
terminélu:

$ sudo apt-get update
$ sudo apt-get install ros—-melodic-driver-base

Nasledné potiebuji byt vSechny Python skripty spustitelné. To se provede pomoci
prikaza:

$ ed £110_ws

$ find . —-name "*.py" -exec chmod +x {} \;

Poté je zapotiebi nastavit udev pravidla. Predev$im pak pro regulator VESC a Li-
DAR senzor. Tyto pravidla se jednoduSe nastavi pomoci druhé ¢4sti ndvodu [[18].
Po nastaveni téchto pravidel je ndsledné potieba pro mapovani nainstalovat balicek
HECTOR SLAM. Nainstalovéni tohoto bali¢ku se provede pomoci piikazu:

$ sudo apt-get install ros-melodic—hector-slam

Nésledné je specidlné pro algoritmus generovani trajektorie potfeba nainstalovat
ur¢ité Python knihovny. Ty se nainstaluji pomoci piikazl v termindlu:

$ sudo apt—get install python-skimage
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$ sudo apt-get install python-scipy

7Nz

Nisledné je zapotiebi pro zprovoznéni fidictho algoritmu nainstalovat C++ knihovny.
Jednd se o knihovny OSQP, Eigen a osgp—eigen. Cely proces instalace knihovny
OSQP je popsédn ptimo v ndvodu [33]]. Knihovnu E i gen nainstalujeme pomoci pfi-
kazu v termindlu:

$ sudo apt-get install libeigen3-dev

Nakonec je pro nainstalovani knihovny osgp-eigen potfeba postupovat pomoci
navodu [36]]. Pro zprovoznéni systému lokalizace je jeSté zapotiebi nasledné nain-
stalovat knihovnu RangeLibc [24] podle ndvodu, ktery je u ni uveden. Po uspés-
ném nastaveni a nainstalovani pfislu§nych knihoven sta¢i workspace uz jen preloZzit
pomoci sady nésledujicich piikazi:

S ed ~/f110_ws
S catkin_make
$ source devel/setup.bash

Pro mapovani je potfeba spustit nasledujici sekvenci piikazi, kazdy v jiném termi-
nalu:

$ roslaunch racecar teleop.launch
$ roslaunch racecar mapping.launch

Vytvofenou mapu pak lze ndsledné uloZit pod ndzvem track nasledujici sadou
ptikaz:

$ ed ~/f110_ws/src/particle_filter/maps
$ rosrun map_server map_saver -f track

Po zmapovani 1ze jiz spustit fidici algoritmus. To se provede opét sadou piikazd,
kde kazdy pfikaz bude v jiném termindlu:

$ roslaunch racecar teleop.launch

$ roslaunch partcile_filter localize.launch
$ rosrun navigation line.py

$ rosrun navigation controller.launch

Ovladani robotu bylo testovdno na XBOX One ovladacdi. Pro ovlddani robotu ru¢né

7 N7

je potfeba mit stisknuté tlacitko LB a pro autonomni fizeni pak tlacitko RB.
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