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ANOTACIA DIZERTACNEJ PRACE

KIiacové slova: mapovanie, autonomny lietajuci stroj, sémantickd segmentacia, vypoctova

optimalizacia

Lietajtica robotika sa dostava postupne do viacerych oblasti vyuzitia, kde vol'na moznost’
pohybovania sa v trojrozmernom priestore prinasa velkl vyhodu oproti inym technikam.
Jednou z takychto oblasti je inventara skladov, kde autonémny dron dokéze nahradit’ 'udsk
pracu, ¢im je tento proces efektivnejsi, presnejsi a bezpecnejsi. Tieto sklady vSak predstavuju
uzavreté priestory s uzkymi ulickami a r6znymi prekédzkami. Pre vykonanie in§pekcie musi
teda dany autondémny dron poznat mapu prostredia aj s vyznacenymi inSpekénymi

oblast’ami, aby sa dokazal navigovat’ k tovaru umiestnenému v sklade.

Tato dizertacnd praca popisuje inovacny pristup k automatickej tvorbe mapy skladového
prostredia pomocou autondmneho lietajiceho stroja a demonstruje vyuZitie tejto globalnej
sémantickej mapy pre navigovanie in§pekéného drona. RieSenie tejto prace vyuziva vyhody
fotorealistickej simulacie pre vyvoj jednotlivych Casti a ich testovanie, ktory je aj vd’aka tejto
préci rozSireny o d’al§ie systémy. Pre mapovanie prostredia je pouzity FUEL algoritmus
prehl'addvania nezndmeho prostredia, ktory je obohateny o graficky akcelerované algoritmy,
umoznujice mapovanie prostredia na palubnom pocitaci v redlnom ¢ase. Hlboka neurénova
siet U-NET je natrénovand na simulacne vytvorenych datach, pre pridanie sémantickej
informacie o objektoch v sklade. Autonomne vytvorené sémanticky segmentované mra¢no
bodov je spracované pre vytvorenie globalnej sémantickej mapy skladu s oznacenymi
regalmi. Takto vytvorena mapa je pouzitd pre napldnovanie globdlnej trajektorie pre

inSpekény let drona.
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y
Uvod
Autondémne bezpilotné lietajiice stroje (UAV) st vybornym kandidatom pre zjednodusenie
a zrychlenie prace ako je inventtira tovarov vo velkych skladoch. Vd’aka jednoduchosti
pohybu vo vSetkych troch osiach sa dokazu rychlo dostat’ na miesta, kde je to pre l'udi
narocné a aj nebezpecné. Pouzitel'nost’ UAV pre aplikaciu inventarizacie skladu je dokazana
v publikacii [1], ktora je aj ,,de facto* priamym pokra¢ovanim vysledku tejto prace.

Prostredie skladov je obyCajne dobre Struktirované prostredie so zndmymi objektami,
rovnymi liniami. Aby sa dala napldnovat’ trajektoriu, ktord umozni prezriet’ sklad, a nasledne
uréit’ typ tovaru ajeho umiestnenie, musi existovat’ presna sémantickd mapa tohto
prostredia. Typicky je tdto mapa vytvorena pouzitim planu skladu alebo zameranim skladu,
¢o je nasledne rucne prepisané do sémantickej formy vhodnej pre planovanie inSpekénych
misii. V tejto praci si ukazeme, ako sa da pomocou UAV a v§eobecnych informacii o sklade
automaticky vytvorit’ takito mapu.

Ciel'om tejto prace je cely proces autonomneho vytvorenia sémantickej mapy pomocou
UAYV, od prieskumného letu drona v nezndmom prostredi, cez algoritmy potrebné pre
mapovanie prostredia fungujuce v redlnom case na riadiacej jednotke drona, az po

vytvorenie sémantickej mapy pouzitej na naplanovanie trasy inSpekcie tovaru v sklade.

1 Tézy dizertacnej prace
Tézy dizertacnej prace su:

1. Vyskum autondmneho navigovania bezpilotného lietajiceho prostriedku vo
vnutornom prostredi skladu za uéelom tvorby hibkovej a sémanticky segmentovanej
mapy skladu.

2. Vytvaranie dat na trénovanie DNN aich vyhodnocovanie vo foto-realistickej
simul4cii prostredia skladu.

3. Vyuzitie hardvérovej akceleracie pre optimalizaciu systému tak, aby bol vytvoreny
systém schopny fungovat’ priamo na palubnom pocitaci na drone v realnom case.

4. Vytvorenie sémantickej reprezentacie prostredia skladu vyuzitelnej pre globalne

planovanie trasy pre aplikaciu in§pekcie tovaru v sklade.



2 Navrh rieSenia

Ciel'om tejto prace je pridat’ sémanticky vnem autonémnemu lietajicemu prostriedku, vd’aka
ktorému sa vyrazne zlepsi jeho rozhodovacia ¢innost’, ked’ze bude rozumiet’ veciam, na ktoré
sa pozerd. Tato praca sa najmi zaobera spristupnenim automatickych inventur skladovych
priestorov pomocou autonémnych dronov, vd’aka ktorym je praca skladnikov rychlejsia,
presnejSia a hlavne bezpecnejsia. Nie je to vSak jediné vyuzitie dané¢ho systému, poznat
okolité prostredie umoziuje aj inym odvetviam zefektivnit’ ich pracu.

Na rozdiel od tovaru, prostredie skladu nie je ¢asto menené. Tvoria ho ulicky regélov
tak, aby boli dostupné vysokozdviznymi vozikmi a zdroven aby sa tam zmestilo maximalne
mnozstvo uskladneného tovaru. Preto mapu prostredia staci vytvorit’ vzdy iba raz po zmene
rozlozenia skladu. Lietajuci stroj sa dokéze vol'ne pohybovat’ vo vSetkych troch osiach, takze
potrebuje mat’ zmapované aj prekazky, ktoré nie su podstatné pre navigovanie
vysokozdvizného vozika, a teda nemusia byt’ spravne zaznacené v plane skladu. Preto v tejto
praci uvazujeme o autonomnom vytvoreni mapy skladu tak, aby si sdm dron dokazal urcit
priestory, ktorymi sa moze pohybovat. Zaroven pocas prieskumného letu budu vyznacné
objekty zaznamenavané s pridanou sémantickou znackou, ako su regaly, steny, podlaha,
prekazky a iné. To umozni vytvorenie globalnej sémanticky segmentovanej mapy prostredia
skladu.

Na vyvoj takéhoto autondémneho lietania v nezndmom prostredi nie je vhodné hned’
pouzit’ redlny stroj, lebo je vysoké riziko pre spdsobenie Skody drona alebo aj prostredia.
Cely systém sa da preniest’ do simulaéného prostredia, kde nehrozi takéto riziko a umoziuje
rychle upravovanie jednotlivych algoritmov ako aj izoldciu problémov. Pouzitim
akéhokol'vek simuldtora by moZno umozZnilo vytvorit’ tento systém, avSak mdze to byt eSte
d’aleko od pouzitia v redlnom prostredi, kedZe pouzité algoritmy budu najmé vyuZivat
vizualne data.

Tento systém sa da rozdelit’ do nasledujtcich Sest’ Casti, ktoré si zobrazené na Obrazok

1 v diagramovej forme a nasledne bliZSie popisané:

. Autondmny lietajlci stroj

o Simulétor

. Sémanticka segmentacia

o Prieskumny let

. Tvorba globalnej segmentovanej hibkovej mapy skladu



° Mracéno bodov skladu

. Sémanticka mapa v JSON formate
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Sémanticka mapa v JSON forméte

Planovanie indpekénej trajektdrie pre LAV

Obrazok 1: Diagram navrhu rieSenia

Lietanie vo vnutornom prostredi vyZaduje vySsiu presnost’ lokalizacie a navigacie, a
taktieZ vacsiu citlivost’ na detekciu okolitych prekazok. Na zéklade tychto aspektov musi
byt pouZity stroj navrhnuty tak, aby sa zmestil do tizkych priestorov v sklade, dokéazal letiet
dostatocne dlho, a bol vybaveny vhodnym senzorovym vybavenim. Na zaciatku bude
popisany dron, ktory bol navrhnuty v spolupréci s firmou Airvolute za t¢elom vykondvania
automatickych inventur v skladovom priestore.

Dolezitou sucast’ou tejto prace je pripravit’ si vhodné vyvojoveé a testovacie prostredie,
ked’Ze testovanie roznych algoritmov moéZe viest’ k zniCeniu lietajiceho prostriedku. Na
vytvorenie prostredia bude vyuzity fotorealisticky simulator Isaac Sim a na simulovanie letu
drona Pegasus Simulator, ktoré boli spomenuté v oddieli 5.2.3. Pegasus Simulator pritom
musi byt’ rozsireny, aby spristupnil potrebné data a prikazy do prostredia ROS2, ktoré bude

sluzit’ ako komunika¢ny medziclanok medzi prvkami systému.



Aby sa v mape dali urcit’ potrebné vyznacné objekty, ktoré potom budu zapisané do
sémantickej mapy, bude potrebné natrénovat’ hlboku neurénovu siet na sémantickt
segmentaciu. Ked'ze vhodny trénovaci datovy set na tento konkrétny ucel neexistuje, vyuzije
sa na to uz spominany fotorealisticky simulator Isaac Sim a jeho rozsirenie Replicator. Na
trénovanie DNN bude pouzity nédstroj TAO Toolkit z oddielu 6.3.3, ktory zjednodusuje ako
proces trénovania, tak aj nasaddzania na ciel'ové¢ zariadenie.

Mapa prostredia bude tvorena autonomne pomocou UAV, na Co je potrebné pouzit
vhodny algoritmus prehl'adavania neznameho prostredia. Na tento ucel je najvhodnejsi
FUEL z podkapitoly 4.6, ktory dokéze v redlnom case navigovat’ dron pre Gplné prebadanie
daného prostredia. Pre fungovanie potrebuje poznat’ aktualnu poziciu UAV v priestore ako
aj vidiet hibku prostredia. Tieto nastroje musia rovnako vediet’ fungovat’ v realnom ¢ase na
palubnom pocitaci drona, preto bude dany doraz na ich vypoctovl naro¢nost. Ako zdroj
lokalizacie bude pouzita stereo vizualna odometria a na hibkovy obraz sa pouzije model
umelej inteligencie, schopny fungovat’ v skladovom prostredi.

Dalsim krokom je vytvorenie globalnej sémanticky segmentovanej hibkovej mapy
skladu, ktora v sebe bude obsahovat farebné kody jednotlivych typov objektov, na ktoré je
natrénovana DNN pre sémanticki segmentaciu. Na tvorbu mapy bude pouzita kniznica
VoxBlox, spomenuta v podkapitole 4.3, ktora vytvara TSDF reprezentaciu mapy a
podporuje jej exportovanie do mracna bodov v PLY formate. Na mapovanie priestoru je
potrebny hibkovy obraz v spojeni s lokalizaciou, takze rovnaké vstupy ako prieskumny let.
Navyse je vSak mapovanie obohatené o sémantickl informaciu, na ¢o bude pouzita hlboka
neurénova siet’ a vykondvand na dedikovanom hardvérovom akceleratori pre efektivne
vyuzitie palubného poéitada. Hibkové a sémanticky segmentované data buda zarovnané na
rovnaku kameru a tak sa bude dat’ priamo spojitt 3D bod v priestore so sémantickou
informaciou.

Z vytvoreného zafarbeného mracna bodov v PLY formate bude vytvorend sémanticka
mapa prostredia vhodna pre aplikaciu in§pekcie skladov. Z mra¢na bodov budu extrahované:
steny, podlaha, regaly, a statické prekdzky. Na zaklade ziskanych objektov do mapy
pribudnu pristavacie/vzletové oblasti a lokalizaéné znacky.

Vyhodnotenie rieSenia bude demonstrované pomocou naplanovania in§pekéného letu na

vytvorenej JSON sémantickej mape.



3 Robotické UAV

Tato praca je vykondvana v spolupraci so spolocnost'ou Airvolute s.r.o. [52], ktora sa
Specializuje na navrh, vyrobu a implementaciu bezpilotnych autonémnych dronov
pouzitelnych vo vnutornych priestoroch. Jeden takyto dron je model Discovery Indoor,
ktory je zobrazeny na Obrazok 2. Typickymi aplikdciami, ktoré takyto dron dokaze
vykonavat' si: skladova inventara, inSpekcia priestoru, zasahové vozidlo, mapovanie

priestoru.

Obrazok 2: Dron pouzity pre Ucely tejto dizertacnej prace.

Konkrétny dron Discovery Indoor je X-frame kvadrokoptéra s rozpatim kridiel 600mm
a dizkou vrtal’ 10”. S vysoko-napitovou Sest’élankovou litium polymérovou (LiPo) batériou
0 kapacite 8200mAh dokaZze lietat’ az 30 minut vkuse, pricom dosahuje hmotnost’ do dvoch
kilogramov.

Jadrom tohto drona je autopilot doska DroneCore 1.2 tiez od firmy Airvolute [2], ktora
zabezpecuje celu elektroniku v drone a konektivitu k senzorom a inym komponentom. Na
autopilot doske sa nachddza Cube Orange* od CubePilot Pty. Ltd. [3] s ArduPilot
firmvérom. Zaroven je tam vykonny vnoreny pocita¢ Nvidia Jetson Xavier NX [4]
s grafickou kartou Volta a hardvérovymi akceleratormi pre pracu s obrazovymi datami
a hlbokymi neurénovymi siet’ami.

Doélezitym senzorickym vybavenim su dve stereo-kamery, jedna dopredu a jedna

dozadu, uréené pre algoritmus vizualnej odometrie a tvorby hibkového obrazu. Do vietkych



smerov st umiestnené laserové senzory merania ¢asu letu svetla (TOF) s 27° zornym polom
pre detekcie prekdzok v prostredi. Pre aplikaciu inSpekcie skladu je dron vybaveny 12MPx

kamerou s globalnou uzavierkou a silnym kuzel'ovym svetlom.

4 Priprava simulovaného prostredia skladu

Prvym krokom pre vyvoj autonomneho lietajiiceho stroja za tcelom tvorby globalnej mapy
prostredia pre efektivne navigovanie sa, je vytvorit’ si dané prostredie. Aby tento systém
nebol prili§ napasovany na jeden typ prostredia, ktor¢ je k dispozicii v redlnom svete, cielom
bude vytvorit' si vhodné a dostatocne variabilné prostredie pre zbieranie potrebnych dat

a testovanie navrhnutého systému.

4.1 Pegasus Simulator
Pegasus Simulator [5] je simulator kvadrokoptér postaveny na NVIDIA® Isaac Sim [6]
fotorealistickom simulatore. Isaac Sim dokaze naplno vyuzit moznosti modernych
grafickych kariet od NVIDIA pre zobrazenie vierohodného prostredia, podporuje rozsiahle
moznosti upravy svetelnych podmienok scény, fyzika prostredia vyuziva graficka
akceleraciu s nastrojom PhysX, umoziuje tvorbu syntetickych datovych setov na trénovanie
hlbokych neurénovych sieti, a je uzko prepojeny s ekosystémom NVIDIA Omniverse.
Pegasus Simulator je doplnok k Isaac Sim, ktory vyuZiva Python API pre tvorbu
simulacného prostredia a lietajuceho stroja.

Na pouzitie Pegasus Simulatora za ucelom vyvijania mapovania vntitorného priestoru

boli spravené tieto zmeny a ponuknuté autorovi projektu pre rozsirenie funkcii tohto

simulatora:
. Pridanie lokalizacie na zaklade vizualnej odometrie
. Moznost pridat’ kamery a menit ich parametre
o Vybavenie drona senzormi ¢asu letu svetla (TOF)

. Vystup senzorov do ROS2

) Pridanie ArduPilot autopilota



5 Trénovanie sémanticky segmentacnej
hlbokej neuronovej siete

Aby sme vedeli tvorit’ sémanticky segmentovanu globalnu hibkovii mapu skladu, je potrebné
mat’ DNN pre rozpoznanie dolezitych Casti skladu z kamier na lietajicom stroji. Neurénové
siete su pritom stale aplikacne Specializované, neexistuje natrénovana siet’ presne pre dané

ucely a ani vhodny datovy set.

5.1 Tvorba segmentacného datového setu
Ked'Ze na tento typ aplikacie je potrebna sémantickd segmentécia, je potrebné pre kazdy
obrazok mat’ vytvoreni masku, kde kazdy pixel predstavuje identifika¢né Cislo triedy
objektu vo farebnom obrazku. Proces tvorby segmentacného datového setu sa da zrychlit’
a zjednodusit’ s vyuzitim fotorealistického simuldtora Isaac Sim a jeho rozsirenia Isaac Sim
Replicator.

Replicator pridava moznost’ menit’ scénu v simulatore na zaklade danych pravidiel
v urcitych krokoch a zaznamenavanie dat vhodnych pre trénovanie roznych DNN. Vo
vytvorenej scéne skladu boli nasledujuce typy objektov oznacené sémantickou znackou:
regal, paleta, krabica, podlaha, a stena. Modifikovanim parametrov scény ako je pozicia

a natoCenie kamery, svetelné podmienky, bol vytvoreny vhodny trénovaci datovy set.

Obrazok 3: Ukazka vytvorenych obrdzkov z Isaac Sim Replicator. Segmentacnd maska
s priradenymi RGB hodnotami pre kazdu triedu objektu je prelozena cez farebny obrazok.
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5.2 Trénovanie DNN pre sémantickd segmentaciu

Na hlboké ucenie je pouzity nastroj TAO Toolkit, ktory zjednodusuje proces pripravy,
trénovania a nasadzania hlbokych neurénovych sieti. TAO Toolkit podporuje prenesenie
vedomosti (transfer learning) dvoch znamych modelov pre sémantick segmentaciu, a to U-
NET a SegFormer. V tejto praci je vyuzity model U-NET, ked’Ze je dolezité jeho fungovanie
na vnorenom zariadeni Jetson Xavier NX v redlnom c¢ase a dostatocnym vzorkovanim.

Rozlisenie trénovaného modelu bolo prispdsobené rozliSeniu pouzitého modelu light-ess pre

urCovanie disparity, 0 ktorom je pisané v d’alSej kapitole.

Obrazok 4: Porovnanie priebehu funkcie straty pre trénovanie (modra), dotrénovanie bez
kvantovane vedomého trénovania (zelend) a dotrénovanie s kvantovanim (Z1ta)

Proces trénovania pozostava z viacerych krokov. Najprv je uz prednauceny model na
inom datasete preuc¢eny na data pre segmentaciu objektov v sklade. Vysledna hodnota
funkcie straty po trénovani bola 0.3085 a trénovanie trvalo 22 minut, ako vidno na Obrazok
4. Pri evaludcii dosahoval tento model presnost’ detekcie pozitivnych vzoriek (recall) 77.9%,

vierohodnost’ detekcie pozitivnych vzoriek (precision) 78.8%, harmonicky priemer presnosti

CH M
‘ ' i%w”' ‘|" ‘

Au ,‘]N*w"qg

Relative

Smoothed Vaive
0,0681 5,000 25.01 min
)
),

a vierohodnosti (F1 score) 78.2%, a priemer 10U 66.8%.
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Pre zefektivnenie modelu sa pouziva orezavanie, kedy su prepojenia a neurony, ktoré
nie su potrebné pre dané natrénované vyuzitie potrebné, odstranené. Pocas orezdvania sa
vSak znizuje presnost’ modelu, avSak orezany model je znova dotrénovany pre navratenie
jeho presnosti. Dotrénovanie bolo vykonané dvoma spdsobmi, kvantovane vedomé
trénovanie (quantization aware traning) abez toho. Pouzitie kvantovania vedomého
trénovania je vhodné pre ucely, kde model bude inferovany s redukovanou presnost'ou vah,
ako je FP16 a INT8. Dotrénovanie bez kvantovania vedomého trénovania dosiahlo hodnotu
funkcie straty 0.0978 za 21 minut a S touto metodou stratu 0.0681 za 25 mintt. Tym je vidno,
7e sice proces trénovania sa touto metodou prediZil, dosahuje vak lepsie vysledky, ktoré sa
taktiez odzrkadlia na finalnom produkte. Evaluacia kvantovane vedome trénovaného modelu
dosahovala vyborné vysledku, a to recall 95.3%, precision 94.7%, F1 score 95% a mean IOU
90.6%.

6 Autonémna tvorba mapy skladu

Aby bolo mozné autondémne tvorit’ mapu skladu pomocou lietajiiceho vozidla, je potrebné
prepojit’ viaceré algoritmy. Zaroven je podstatné, aby tieto algoritmy boli efektivne a teda
mohli byt pouzité na lietajicom robote s obmedzenym vypoctovym vykonom. Vdaka
vyuzitiu simulatora Isaac Sim, vieme tieto Casti najprv vyvinat a otestovat’ samostatne na
simulovanych datach, potom na redlnych a az potom vsetko prepojit’ dokopy. To vyrazne

zjednodusi pracu a zaroven zabezpeci spravne fungovanie jednotlivych casti.

6.1 Prehladavaci let

Zakladom je mozZnost’ navigovat’ UAV pre objavovanie daného prostredia, na ¢o bol vybraty
algoritmus rychleho prieskumného letu FUEL [7]. Je to momentalne state-of-the-art pre
rychle prehl'adavanie vnutornych priestorov pomocou autonomnych dronov. Aby dokazal
fungovat’ tento prehl'adavac priestorov, bolo potrebné ho upravit’ a dat’ mu podstatné vstupy.
Prvym krokom bolo prepisanie celého algoritmu do ROS2 Humble (z ROS1 Kinetic), aby
dokézal komunikovat so simuldtorom a zvySnymi algoritmami. Vstupnymi datami st pritom
odometria drona a hibkovy obraz a vystupom je publikovanie novych prikazov pozicie
a natoc¢enia pomocou Mavlink spravy SET_POSITION_TARGET_LOCAL_NED.
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6.2 Vizualna odometria

Ako zdroj vizualnej odometrie je pouzitd Nvidia Elbrus [8] kniznica, ktora implementuje
hardvérovo akcelerovanu simultannu lokalizdciu a mapovanie pomocou stereo vizualnej
inercidlnej odometrie, dosahujuca 113fps pri 720p vstupnom obraze na palubnom pocitaci.
Sklad je vel'mi Specifické prostredie, kde je bezné, Ze sa ¢asto opakuje rovnaky typ objektu,
¢1 je to regal alebo krabica s tovarom. Preto je bezné, Ze vyrazny prvok je spojeny s inym
objektom ako ten, na ktorom bol identifikovany, ¢o skor pridava chybu odometrie. Preto za

ucelom lietania v tomto prostredi je ¢ast’ mapovania vypnuta.

6.3 Hibkovy obraz

Vo vnatornom prostredi sa objekty skor nachadzaji v blizkosti robota, preto vyuZitie stereo
kamery pre tvorbu hibkového obrazu zvysuje jeho presnost do tejto vzdialenosti. Pre
ziskanie disparitného obrazu bola pouzitd metéda zalozena na hlbokych neurénovych
sietach. Na tento Gcel bol vybrany Efficient Supervised Stereo model (ESS) [9], ktory zo
stereo kamery urcuje kontinudlnu disparitni mapu. Existuju dve verzie, ESS 960x576x3
(Sirka x vyska x farieb) a Light ESS (480x288x3), pri¢om na Jetson Xavier NX je pouzite'na
iba Light ESS kvdli vykonu tohto zariadenia. ESS dosahuje iba 16 fps pri vysokom vytaZeni
zariadenia zatial' ¢o Light ESS vie ist’ 40 fps s ponechanim dostato¢ného vykonu pre iné

algoritmy.

ess_output

Obrazok 5: Hibkovy obraz zo zaznamov vytvorenych v Isaac Sim simulatore pomocou
Light ESS modelu stereo disparity a prahu istoty 0.9
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6.4 Preskimana mapa skladu

Vytvoreny prehl'adavaci algoritmus bol pouzity pre tvorbu mapy skladu. Pre ucely tejto
prace bol pouzity model z IsaacSim nazvany Sklad s polickami (Warehouse with shelves).
Tento model obsahuje dostatok variability pre otestovanie principu mapovania: regal
dostupny iba z jednej strany, regal dostupny z oboch stran, statické prekazky.

Ked’ze prenos ROS2 dat medzi Isaac Sim simuldtorom a Jetson zariadenim nie je
dostato¢ne stabilny arychly, je tento proces rozdeleny na dve casti. Najprv sa
v simulovanom prostredi vykona prehl'adavaci algoritmus, aby bol zmapovany cely priestor
skladu. PoCas mapovania su vSetky potrebné ROS2 diata nahrdavané. Zaznamenany

prieskumny let S obrazovymi datami sa d4 potom pouzit’ pre tvorbu globdlnej sémanticky

segmentovanej hibkovej mapy skladu bez potreby napojenia na simulator.

Obrazok 6: Proces mapovania skladu zobrazeny v RVIZ. V RVIZ je zobrazeny dron

s aktudlne prejdenou drahou, zmapovanou ¢ast'ou regéala a hranicami zmapovaného

prostredia. Vpravo st z hora zobrazené: pohl'ad na dron v Isaac Sim, pohl'ad z l'ave;j
kamery, pohl'ad z pravej kamery.

FUEL prehl'adavaci algoritmus bol navrhnuty pre let iba v jednej letovej vyske, preto
je vysledny prehl'adany priestor skladu obmedzeni na vySke. Vysledok je mozné vidiet’ na

Obrazok 7.
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Obrazok 7: Zobrazenie zmapovaného skladu v RVIZ.

6.5 Sémanticky segmentovany obraz

Ked’ze pre ucely sémantickej segmentacie obrazu bol pouzity model U-NET, ktory je priamo
podporovany nastrojmi od NVIDIA, da sa taktiez jednoducho tento pretrénovany model na
segmentaciu objektov v sklade nasadit’ na zariadenie Jetson Xavier NX. Pre nasadenie bol
natrénovany model konvertovany do TensorRT [10] modelu, ktory optimalizuje dany model
na nasadenie na platformu podporujucu Nvidia CUDA. Vdaka tomu sa da vyuzit

hardvérova akceleracia a zrychlit’ tak inferenciu sieti az 40-nésobne.

Obrazok 8: Sémanticky segmentovany obraz z natrénovanej U-NET siete na zaznamoch

z Isaac Sim.
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6.6 Globalna sémanticky segmentovana mapa skladu

Na vytvorenie globalnej sémanticky segmentovanej mapy skladu je pouzity graficky
optimalizovany nastroj VoxBlox [11], ktory vytvara TSDF reprezentaciu mapy. Odometria
vo forme transformacii map->odom->base_link urcuje aktudlnu poziciu robota v 3D
priestore. Zo stereo paru kamier sa ziskava disparitnd mapa a z nej sa nasledne vypocitava
hibkovd mapa, ktora uréuje videné objekty. Spojenim pdzy drona a hibkovej mapy
dostavame globalnu hibkovii reprezentaciu mapy. T4 sa pomocou voxblox uklada vo forme

TSDF do generovanej mapy.

front_camera_left/rgb
front_camera_right/rgb

Stereo Kamera

U-NET model

Mesh vis plugin

- front_camera_left/rgb unet/mask

- front_camera_left/rgb
Stereo Kamera -
front_camera_right/rgb

Obréazok 9: Schéma prvkov pre vytvorenie globalnej sémantickej mapy skladu.

TSDF reprezentacia navyse podporuje ukladanie farby pre kazdy bod mapy. To je
dolezité, lebo farebny obraz z kamery moze byt’ 'ahko nahradeny farebnou segmentacnou
maskou a tak vznikne globalna sémanticky segmentovana mapa skladu, ako je vidno na

Obrazok 10. Tato mapa sa da nasledne ulozit’ do formatu .ply, uzitocnu pre d’alsi krok.

6.7 Vysledny systém autonémneho mapovania

Pre prepojenie tychto prvkov boli pouZité¢ balicky Nvidia Isaac ROS, ktoré vyuZivaji
spominan¢ algoritmy a vyuZzivaji hardvérova akceleraciu pre ich zrychlenie funk¢énosti na
vnorenom zariadeni Nvidia Jetson Xavier NX. Balicky Nvidia Isaac ROS vyzaduju ROS2
Humble, na ¢o bol pouzity docker na zariadeni (Jetson Xavier NX nemd priamu podporu
ROS2 Humble). Pre komunikéciu medzi prvkami sa vyuziva Nitros, ¢o odstraiiuje nutnost’
neustaleho kopirovania medzi CPU a GPU pamitou pri prenose obrazovych dat z jedného

prvku do druhého, ¢im sa vyrazne zefektiviiuje tento proces.

16



Aby dokazal cely systém fungovat’ na zariadeni v redlnom case, boli upravené
vzorkovania jednotlivych &asti. Vizualna odometria, hibkovy obraz a segmenta¢ny obraz
boli tvorené 40 fps zatial co mapovanie a planovanie prieskumného letu na 5 fps, o vytazilo
systém na priblizne 80 percent. To ddva vol'u pre nahle vypoctové Spicky, ktoré by mohli
nevhodne obmedzit kritické systémy v lietajicom drone.

Takto navrhnuty systém bol overeny pripojenim Jetson zariadenia cez ethernet
S pocitatom, na ktorom iSiel simulator. Zenoh DDS bol pouzity pre efektivne posielanie
ROS2 sprav z pocitata do palubného pocitaca. Cely systém prehl'adavania a mapovania

simulovaného prostredia bolo vykonavané na Jetson zariadeni Xavier NX v realnom case.

Obrazok 10: Vysledna globéalna sémanticky segmentovana mapa skladu z r6znych uhlov

pohladu.

7/ Sémanticka mapa skladu

Prostredie skladu je Strukturované, so zndmymi typmi objektov a zvidc¢Sa rovnomernym

rozlozenim, ktoré ul'ahCuje organizovanie tovaru. Pre aplikdciu inSpekcie skladovych
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priestorov potrebujeme vediet, kde sa nachadzaji plochy zaujmu, ktoré chceme
skontrolovat’. Na zdklade zvolenych inSpekénych ploch sa tvori globalna trajektéria drona.
Zaroven ztejto mapy vieme urCit' rozmery skladu a statické prekazky, ktoré sa v nom
nachadzaju. Tato sémantickd mapa teda posluzi aj na vytvorenie mapy prostredia vhodnt
pre globalne planovanie pre vytvorenie optimalnej trajektérie k zvolenym inSpekénym
plocham s vyhnutim sa pripadnych statickych prekazok. V tejto kapitole je spracovany PLY
model pomocou PCL kniznice [12] pre vytvorenie sémantickej mapy skladu v JSON

formate. Tento JSON format pritom obsahuje nasledovné ulozené informacie:

o hlavic¢ka stiboru — identifikacia mapy

. rozmery priestoru — polygon ohranicujtici pracovny priestor

. informacie o drone — typ a rozmery pouzitého drona

. nabijacie/pristdvacie stanice — miesta ur¢ené na vzlet a pristatie

. lokaliza¢né znacky — znacky urcené pre periodické spresnenie pozicie drona

. prekazky — zname statické prekazky

o regaly — kazd¢ pristupné poschodie regala predstavuje jedno inSpekéné miesto

7.1 Najdenie ohranicenia priestoru mapy

KedZe mame farebne odlisené jednotlivé typy objektu zdujmu v nacitanom mracne bodov,
je vyrazne zjednoduSeny krok odfiltrovania jednotlivych cCasti od seba. Pre najdenie
ohraniCenia priestoru bude potrebné oddelit’ podlahu a jednotlivé steny a nasledne z nich

vytvorit’ celistvy priestor skladu.

Obrazok 11: Najdené ohraniCenie priestoru mapy tvoriace z podlahy a styroch stien.
Nal’avo st zobrazené jednotlivé steny a podlaha. Napravo modré Ciary zobrazuji
ohranicenie po spresneni rohovych bodov
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Pre najdenie podlahy bol najprv pouzity farebny filter podl'a farebné¢ho kodu zo
sémantickej segmentacie. Nasledne zvysné body boli segmentované modelom
SACMODEL_PLANE arovnica roviny bola iterativne optimalizovana metddou
SAC_RANSAC.

Podobnym spdsobom st spracované aj steny skladu. Po farebnom odfiltrovani pomocou
farebného kodu stien st podla hran podlahy oddelené jednotlivé rovné casti stien
geometrickym filtrom. Nasledne je pouzitd rovnakd metdéda segmentacie pre ziskanie
rovnice roviny steny.

Spoje stien a podlahy st nasledne optimalizované pomocou hl’'adania priese¢nika troch rovin
(podlaha, stena a stena). Rovnako boli optimalizované aj spoje susediacich stien, aby sa
pretinali v rovnakej vysSke. Na zdklade optimalizovanych bodov bol 3D model
transformovany tak, aby podlaha mala ¢o najmensiu zmenu v 0Si z a poc¢iatok os X a'y bol

Vv jednom z rohov priestoru.

Algoritmus 1: Najdenie ohranicenia priestoru

Vstup: Mracno bodov vytvorenej mapy priestoru

Vystupy: Rozmery mapy v JSON formate
Ohranicujuce kvadre podlahy a stien pre hladanie prekazok

1: Odfiltruj mracno bodov podlahy podla farby -
FilterPointCloudByColor(mracno bodov, RGB farba, okrajovd hodnota)

2: Vypocitaj rovnicu roviny podlahy - PlaneEquation(mralno bodov,
vzdialenostny prah, pocCet iterdcit)

3: Vypocitaj ohranicujuci kvader podlahy - GetPlaneBoundingBox(mracno
bodov, rovnica roviny, vzdialenostny prah)

4: 0Odfiltruj mracno bodov stien -» FilterPointCloudByColor

5: for horizontalnu hranu podlahy do

6: Vyber oblast v okoli hrany podlahy - FilterPointCloudBy-
Position(mracno bodov, minimdlny bod, maximdlny bod)

7: Vypocitaj rovnicu roviny steny - PlaneEquation

8: VypocCitaj ohranicujuci kvader steny - GetPlaneBoundingBox

9: end

10: for horizontalny rohovy bod podlahy do

11: Najdi bod prieniku rovnic podlahy a dvoch stien -
ThreePlaneIntersection(rovnica 1, rovnica 2, rovnica 3)
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12: end

13: Vypocitaj z bodov prienikov nové minimalne a maximalne
rozmery priestoru

14: Zapis do Json::Value hodnotu vysky stropu, limity priestoru
a body polygénu podlahy

7.2 Najdenie inSpekénych oblasti v regaloch
Regaly maju vyrazne zlozitejSie mracno bodov ako steny alebo podlaha. V modeli sa moze
nachadzat’ niekol’ko regalov, ktoré mozu mat’ r6zne pozicie a natocenia. Taktiez tieto regaly
mozu mat’ rézne konfiguracie poschodi, dizok, hibok a podobne. Regaly st kvadrového
tvaru, kde kazdy ma Styri nohy a niekol'’ko vodorovnych podlazi. Viacero regalov moze byt
spojenych dohromady, ¢im sa dve ich nohy dotykaju, vytvarajuc jednu hrubsiu nohu. Je teda
potrebné vediet’ rozlisit’ jednotlivé regaly od seba a zaroven aj pomocou horizontalnych
platni urcit’ ich vysku a pocet poschodi.

Rovnako ako v predchadzajticej podkapitole, mézeme vychadzat' z mracna bodov,
ktoré je farebne rozliSitelné od zvysku modelu. Tym vznikni v tomto modeli tri velké

zhluky bodov, ktoré boli od seba oddelené a malé zhluky bodov boli odfiltrované.

i

Obrazok 12: Najdené podlazia a nohy regélov. Nal'avo je kazdé n4jdené podlazie alebo

noha oddelené inou farbou a napravo st nahradené kvadrami o ohranicujucich rozmeroch
dané¢ho mrac¢na bodov.

Nasledujucim krokom je oddelenie podlazi z jednotlivych radov regélov. Podlazie sa
da brat’ ako horizontalna platia, pricom kazdy rad regdlov moéZe obsahovat’ niekol’ko
takychto podlazi. S pouZitim segmenta¢ného modelu SACMODEL_PERPENDICULAR-
_PLANE, osou z a optimaliza¢nou metdédou SAC_RANSAC, su od seba oddelené jednotlivé

podlazia.
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Podobnym spdsobom st aj najdené jednotlivé nohy regalov. Nohy regalov sa daju
predstavit’ si ako vertikalne ¢iary o nejakej hrabke. Na takyto typ segmentacie sluzi v PCL

kniznici model SACMODEL_PARALLEL_LINE.

Algoritmus 2: Najdenie rovnobeznych pléch -» FilterPerpendicularPlanes

Vstupy: Mracno bodov, os, odchylka uhla, vzdialenostny prah,
maximum iterdcii optimalizacie, prah pre vynechanie, prah pre
ukoncenie

Vystupy: Mracna bodov najdenych pléch a ich rovnice rovin

1: Vytvor képiu mracna bodov pre ucel odstranovania najdenych pléch
2: while true do
3: Pouzi pcl::SACSegmentation s modelom

pcl ::SACMODEL_PERPENDICULAR_PLANE, kolmou osou, odchylkou
uhla a optimalizaciou segmentacie PCL::SAC_RANSAC
s iteraciami a vzdialenostnym prahom

4. if pocet bodov plochy je men3i ako prah pre ukoncenie do -
ukon¢i hladanie a vrat ndjdené plochy a ich rovnice

5: if pocet bodov plochy je men3i ako prah pre vynechanie do -
odstran body z hladaného mracna bodov a pokracuj v hladani
dalsich pléch

6: Vytvor mracno bodov z najdenej plochy a odpamataj

7: Odstran body z hladaného mrac¢na a pokracuj v hladani dalsich
pléch

8: end

9: Vradt najdené plochy a ich rovnice

Na zéklade rozloZenia noéh regéla, kde je potrebné mat’ asponl jednu najdenti nohu
oddel'ujiicu dané regély od seba, vieme rozdelit’ rad regalov na jednotlivé regaly. Rovnako
sa da kazdy regal rozdelit' na jednotlivé podlaZzia pomocou najdenych horizontalnych
podlazi. In§pek¢né oblasti tym padom st vyznacené v ramci kazdého regala az po najvyssie
najdené podlazie, ¢o aj urCuje vysku regala. AvSak nie vSetky strany regéla su pristupné pre
inSpekciu, preto inSpekéné plochy, ktoré su blizko okraja priestoru alebo prekazky st

zrusSené.
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Algoritmus 3: Najdenie inSpekcnych oblasti

10:

11:

12:

13:

14:

15:

Vstup: Mracno bodov vytvorenej mapy priestoru

Vystupy: Regaly s inSpekcénymi plochami v JSON formate

Ohranicujuce kvadre regalov pre hladanie prekdazok

Odfiltruj mracnd bodov regalov -» FilterPointCloudByColor(mracno
bodov, RGB farba, okrajovd hodnota)

Odstran neplatné hodnoty NaN s pcl::removeNaNFromPointCloud

Oddel od seba jednotlivé rady regalov hladanim velkych zhlukov -
FilterPointCloudToClusters(mracno bodov, tolerancia, minimdlna
velkost, maximdlna velkost)

for rad regdalov do

end

Najdi vsSetky roviny rovnobezné s rovinou podlahy -
FilterPerpendicularPlanes(mracno bodov, os, odchylka uhla,
vzdialenostny prah, maximum iterdciil optimalizdcie, prah pre
vynechanie, prah pre ukoncenie)

for poschodie regdlu do

Vypocitaj ohranicujuci kvader poschodia regalu -
GetPlaneBoundingBox(mraino bodov, rovnica roviny,
vzdialenostny prah)

end

Najdi vSetky paralelné ciary s rovinou podlahy -
FilterParallellLines(mracno bodov, os, odchylka uhla,
vzdialenostny prah, maximum iterdciil optimalizdcie, prah pre
vynechanie, prah pre ukoncenie)

for noha regdla do
Vypocitaj ohranicujuci kvader nohy regala
-» pcl::getMinMax3D

end

Vypocitaj ohranicujuci kvader radu regdlov

Zapis do Json::Value najdené regaly podla ndjdenych poschodi
a nbéh regalov
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7.3 Najdenie statickych prekazok

Statické prekazky obmedzuju priestor, v ktorom sa méze UAV pohybovat’. Zaujimavé su
vsak iba tie prekazky, ktoré uz nie su pokryté inymi znamymi objektami, napriklad regdlmi.
Preto z mrac¢na bodov st najprv odstranené: podlaha, steny, regély.

V tomto pripade farebnd informacia nepomoze, ked’ze je potrebné najst’ vsetky objekty,
ktoré mozu obmedzit’ let drona. Prekdzka je definovana v JSON reprezentacii ako polygon
s vySkou. Najprv su teda najdené vsetky vacsie zhluky bodov a oddelené od seba. Pre
ziskanie ohrani¢ujiceho polygoénu, su vSetky body zhluku splostené do X a y 0si. Na tychto
bodoch je pouzita metéda hl'adania konkavneho trupu, ¢im je ziskany konkavny polygéon

prekéazky.

Algoritmus 4: Najdenie statickych prekazok

Vstupy: Mracno bodov vytvorenej mapy priestoru
Ohranicujuce kvadre najdenych objektov

Vystup: Statické prekazky v JSON formate

1: Odstran uz najdené objekty z mracna bodov -
FilteroOutPointCloudByPosition(mracno bodov, minimdlny bod,
maximdlny bod, extra okraj)

2: N3ajdi a oddel od seba zhluky bodov vacsie ako 200 bodov
reprezentujuce statické prekazky -
FilterPointCloudToClusters(mracno bodov, tolerancia, minimdlna
velkost, maximdlna velkost)

3: for staticka prekazka do

4. Premietni vSetky body do roviny XY - ProjectTo2D(mracno
bodov)
5: Vypocitaj body ohranicujuceho polygénu -

ComputeConcaveHul Ll (2D mraéno bodov)

6: Vypocitaj minimdlnu a maximalnu vySku bodov z origindlneho
mracna bodov statickej prekazky - pcl::getMinMax3D

7: Zapis do Json::Value najdené statické prekazky ako body
ohranicujuceho polygénu s vyskou

8: end
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Obrazok 13: N4ajdené statické prekazky. Nal'avo je mra¢no bodov bez uz najdenych
objektov podlahy, stien, regalov. Napravo st zobrazené polygony s vyskou reprezentujuce
prekazky.

7.4 Pridanie pristavacich ploch a lokaliza¢nych znaciek
Pridanie pristavacej plochy je uzko spité s poziciou lokaliza¢nej znacky, ktord k nej patri,
ked’ze vzdy pri vzlete musi UAV vykonat relokalizaciu, aby ziskal presnt globalnu poziciu.
Najjednoduchsie umiestnenie lokalizacnej znacky je na prieCku regéla prvého poschodia,
preto na zaciatku kazdého regala bude umiestnena jedna lokaliza¢na znacka. K tejto znacke
taktiez bude prislichat’ Startovacia/pristavacia plocha, ktora je umiestnena 1.75m od tejto
znacky tak, aby dron hned’ po vzlete na predpisant vysku mal dobry vyhl'ad na znacku.
Lokaliza¢né zna¢ky sa vyuZzivaju aj na periodickl relokalizéciu, takze tato znacka je
umiestnena v sklade kazdych maximéalne 10 metrov dizky regala a ked napldnovana
trajektoria je blizko tejto znacky, tak je do trajektérie pridand procedura relokalizacie.
Lokalizaéné znacky st tym padom rozloZené v rovnomernych rozostupoch po celej dizke
radu regalov tak, aby vzdialenost nebola vécSia ako 10 metrov a taktiez aby znacka

nevychadzala na nohu regala, kde sa neda umiestnit’.
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Algoritmus 5: Pridaj lokalizacné znacky a vzletové/pristdvacie plochy

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

Vstupy:

Vystup:

Najdené rady regalov s rozdelenim na regaly

Maximalna vzdialenost medzi lokalizacnymi znackami
Minimalna vzdialenost lokalizacnej znacky od nohy regala
Vzdialenost vzletovej plochy od lokalizaénej znacky

Lokalizacné znacky a vzletové plochy v JSON formate

for rad regalov do

end

for

end

inSpekénu stranu do

Urci pociatoclny a konecny bod prvej priecky poschodia na
rade regalov

Rozdel vzdialenost medzi pociatocnym a konecnym bodom
podla maximdlnej vzdialenosti medzi lokalizacnymi
znackami pre ziskanie pocCtu znaciek

VypocCitaj priemernu vzdialenost medzi znackami tak, aby
znacka bola vzdy na zaciatku a na konci aspon urcitu
vzdialenost od nohy regala

for poziciu lokalizacnej znacky do

Urci identifikacné ¢isla pariu AprilTag znaciek,
prvé id je poradie radu regalu a druhé je poradie
regdlu v rade sc¢itané o inSpekcnu stranu (zprava
+100)

Najdi najblizSiu nohu regdlu a posun znacku tak,
aby bola aspon urcitu vzdialenost od nohy regala

Zapis do Json::Value lokalizacné znacky s poziciou,
velkostou a identifikacnymi cislami

end

for prvu lokalizacnu znacku v rade regdlov do

end

Urci poziciu vzletovej plochy na zemi priamo oproti
lokalizacnej znacky v urcenej vzdialenosti

Zapis do Json::Value vzletovu plochu s poziciou a vzletovou
vySkou podla lokalizacnej znacky
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Obrazok 14: Vysledna sémanticka mapa. Modrou farbou st oznacené regale s hrubou
stranou vyznacujucou inSpekénu stranu, ¢ervené su prekazky, zIté su pristavacie plochy, a

zelené su lokaliza¢né znacky.

8 Pouzitie sémantickej mapy pre inSpekciu
skladu

Vytvorend sémantickd mapa je vhodnd na pouZitie pre naplanovanie optimalnej
a bezkoliznej trajektorie inSpekcie skladu. Detaily algoritmus planovania tejto trajektorie a
popis celej aplikacie inventarizacie skladu je popisany v ¢lanku [1], preto tu je iba prehl'ad

jednotlivych casti, ktorymi st:

1. Vytvorenie oktalovej mapy pre planovanie
2. Vyber parametrov pldnovania

3. Naplanovanie trajektorie

4. Vykonanie inSpekéného letu

5. Dekodovanie tovarovych stitkov pre vytvorenie zoznamu
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V sémantickej mape st zaznamenané vSetky statické objekty, ktoré sa nachadzaju
Vv pracovnom priestore. VSetky tieto objekty sa teda daju brat’ ako prekazky pre planovanie
trajektorie. Kazdy objekt je teda konvertovany na reprezentaciu polygdénovej podstavy
s vyskou a tak je zaznamenany do oktdlovej mapy.

Webova aplikacia popisana v publikacii [13] slazi na ovladanie Casti potrebnych pre
vykonanie inSpekcie skladu. V tejto aplikécii je mozné spravit’ vyber inSpekénych ploch,
ktoré maju byt skontrolované, priCom da sa vybrat’ jedna a viac ploch, takze aj cely rad
regalov. Dal§im potrebnym vstupom je vyber Startovacej pozicie drona, od kadial’ bude
zaCinat’ naplanovana trajektoria. Na tento Ucel sluzia pristavacie plochy. Tento vyber je
nasledne poslany do planovaca trajektorie spolo¢ne aj s oktalovou mapou.

Trajektoria je planovana tak, aby zorné pole aplikacnej kamery pokrylo vSetky vybraté
inSpekéné plochy. Trajektoria pozostdva z vertikdlnych letov, pocas ktorych su
zaznamenavané skladové stitky. Planovac taktiez rieSi periodické relokalizacie pomocou
lokalizacnych znaciek. Vysledna trajektoria je zobrazena v aplikacii v mape a aj v zozname

bodov trajektorie.

NeYaw X Y Z SpdPPDST
F180 340 913 070 050 -
F180 340 913 229 050 v TG |
F180 340 917 243 050 v TG n
P 180 340 927 254 050 « TG
P180 340 941 259 050 « TG
F180 340 956 259 050 « TG
F180 340 986 259 050 v TG
P 180 3.40 1001 259 050 ¢ TG
P 180 340 1015 253 050 « TG
P 180 340 1024 241 050 « TG
P 180 340 1026 229 050 « TG
F180 340 1026 085 050 « TG
F180 340 1030 071 050 +« TG
13 r£180 340 1040 060 050 « TG
14 P 180 340 1054 055 050 » TG
15 £ 180 340 1069 055 050 « TG
16 £180 340 1099 055 050 v« TG
| ‘ ‘ 17 £180 340 1114 055 050 « TG

BB oddeEul-o

| 18 r£180 340 1128 061 050 « TG
.‘I 19 P 180 340 1137 073 050 « TG

- 20 £180 340 1140 085 050 « TG

- —_— 21 £180 340 1140 229 050 v TG
22 £180 340 1143 243 050 « TG
23 r£180 340 1154 254 050 « TG
24 P1BD 340 1168 259 050 « TG
25 P180 340 1183 259 050 « TG
26 £180 340 1213 259 050 v TG
27 £180 340 1228 259 050 « TG
28 r£180 340 1242 254 050 « TG
29 P18BD 340 1252 243 050 « TG
30 £180 340 1255 229 050 « TG
31 £180 340 1255 085 050 v TG
‘ | | | ‘ 32 £180 340 1259 071 050 « TG

33 r£180 340 1269 060 050 « TG

34 P1BD 340 1283 055 050 » TG
35 £180 340 1298 055 050 « TG
36 £180 340 1328 055 050 v« TG

e e——22cecece——2ececeee——eecees

Obrazok 15: Zobrazenie naplanovanej trajektorie vo webovej aplikacii. Farba trajektorie
zobrazuje vysku v danom mieste, pricom zelena je nizka a cervend je vysoka. Napravo je
znazornena tabul’ka s jednotlivymi bodmi trajektdrie, zobrazujica poziciu, orientaciu,

rychlost’, a typ pohybu v danom bode.

27



Po vytvoreni trajektorie je operator schopny spustit’ inSpekény let. Dron vtedy nasleduje
predpisanu cestu a pomocou DNN detektora skladovych stitkov zaznamendva tieto Stitky
a ich nekomprimované vyrezy ukladéa do svojej pamate.

Po dokonceni inSpekéného letu su vyrezy Stitkov presunuté na server, ktory na
vykonnejsom pocitaci dekodduje podstatné informdacie zo zaznamenanych $titkov. Vytvoreny
zoznam najdené¢ho tovaru je nasledne mozné pouzit' pre porovnanie s informacnym

systémom v sklade a vyhodnotit’ tak inventiru.

9 Prinosy dizertacnej prace

e Praca prinasa jedine¢ny spdsob autonémnej tvorby statickej mapy prostredia s pridanou
sémantickou informaciu. Tento princip bol demonstrovany na priprave mapy skladu
vhodnej pre aplikaciu inSpekcie tovaru v sklade. Taktiez tato mapa je obohatena
0 skusenosti ziskanymi pocas tvorby a testovania aplikacie in§pekcie skladov.

e V préci je rieSeny spdsob prehl'adavacieho letu pomocou UAV schopny fungovat’ priamo
na vypoctovej jednotke umiestnenej v drone. Dokaze teda fungovat samostatne
V neznamom prostredi bez zdsahov operatora alebo externych vypoctovych jednotiek.

e Prica demonStruje vyuzZitelnost' fotorealistickej simulacie pre vyvoj zlozitych
algoritmov, ako je autonomna tvorba mapy. Simuladtor NVIDIA Isaac Sim je eSte
pomerne mlady nastroj, a teda touto pracou sa moze zvysit' jeho povedomost’ o jeho
schopnostiach.

e TaktieZ praca ukazuje vyhodnost' fotorealistickej simuldcie pre tvorbu vhodnych
trénovacich dat pre trénovanie hlbokych umelych neurénovych sieti. Takéto trénovacie
data st vyrazne rychlejSie na tvorbu, pricom sa daji aj jednoduchSie upravovat
a rozSirovat’, pri¢om stale blizko reprezentuju redlny svet.

e Pocas tejto prace bol rozsireny simulator UAV Pegasus Simulator o senzory a rozhrania,
¢o viedlo aj k narastu aktivity na tomto projekte.

e Prehl'adavaci algoritmu FUEL bol prepisany z ROS1 na ROS2. Tento projekt bol
vyvijany na uz vel'mi starej verzii ROS1 Kinetic, rozs$irenim o ROS2 podporu je vyrazne

rozsirena zivotnost’ tohto nastroja.
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Zaver

V tejto dizertacnej praci bol predstaveny komplexny ndvrh tvorby sémantickej mapy za
ucelom navigovania autondomneho lietajuceho prostriedku v Struktirovanom prostredi
skladu.

Na vytvorenie tejto mapy bolo pouzité autonomne UAV, ktoré malo za ucel preletiet
vopred neznamym prostredim skladu a zmapovat ho. Stroj bol vybaveny vnorenym
pocitacom Jetson Xavier NX, ktory vdaka svojmu vykonu umoZznuje spracovavanie
vizudlnych senzorov priamo na drone. Na autonémnu tvorbu mapy skladu bol vybrany
prehladavaci algoritmus Fast UAV Exploration, ktory bol napojeny na vizualnu odometriu
z Isaac ROS Visual SLAM, hibkovy obraz z Isaac ROS Stereo Depth. Na tvorbu mapy bol
pouzity nastroj Isaac ROS NvBlox obohateny o vstupny sémanticky segmentovany obraz z
Isaac ROS Image Segmentation z natrénovanej U-NET hlbokej neurdnovej siete na
vyznaéné objekty v sklade. Vytvorena sémanticky segmentovana mapa v PLY formate bola
spracovana pre vytvorenie sémantickej reprezentacie mapy v JSON textovom formate.

Cely mapovaci algoritmus bol vykonany na palubnom pocitaci drona v realnom Case za
pouzitia fotorealistického simulatora Isaac Sim a jeho rozsirenia pre simulovanic UAV
Pegasus Simulatora vo forme softvér v slucke (SITL). Simulator bol taktieZ pouzity pre
vytvorenie trénovacieho datového setu pre sémanticki segmentaciu. Na vyslednej
sémantickej mape bolo demonstrované planovanie globalnej trajektorie pre aplikaciu
in$pekcie tovaru v sklade s moznost'ou vyberu skenovanej oblasti.

Tato dizertana praca bola realizovana v spolupréci s firmou Airvolute s.r.o., ktora si

vyhradila prévo vlastnictva vytvorenych zdrojovych kodov.
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