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Uvod

Dizertacnd priaca pojedndva o problematike lokalizdcie v mobilnej
robotike, konkrétne pre bezpilotné lietajice prostriedky vo vnitornych
prostrediach. Praca ddva prizvuk na robustnosf systému, ktora je
v industridlnych prostrediach ¢asto vyzadovand. Robustnost v tomto
ponimani znamena nielen odolnosf vo¢i poruchdm, ale aj schopnosf
systému opakovane a konzistentne dosahovaf vopred stanovené parametre.
Oproti predchddzajicej préaci [1] [2] si vSak aktudlna prica ddva za
ciel vytvorenie odolnejSieho systému lokalizacie. Tento ciel ma prica
ambiciu dosiahnuf pomocou fizie niekolkych senzorov, ¢i algoritmov, do
jedného vysledného odhadu polohy. Prica poskytuje alternativu najmi
k ekvivalentnym metédam fizie senzorov, ktoré je mozno kategorizovat
ako metddy vyuzivajice Kalmanov filter a jeho rozne podoby. Poskytnutie
alternativy a celkova ndviaznost na predchadzajice prace ma stdle dovod v
dlhoro¢nej absencii medzindrodne uzndvaného Standardu pre lokalizéciu
v mobilnej robotike vykondvanud vo vnttornych priestoroch.

Praca navrhuje mechanizmus fuzie senzorov na bdze ¢asticového filtra.
Prica obsahuje teoreticky ndvrh, prakticki implementiciu aj overenie
rieSenia. Experimenty sui vyhotovené v porovnani s vysoko presnym
referen¢nym pozi¢nym systémom OptiTrack. Pocas testovania je najméa
graficky opisanych niekol’ko datasetov zozbieranych pocas redlnej letove;j
prevadzky. Datasety obsahuju niekolko scendrov, ktorych cielom je
dokézaf funkcnost a robustnosf navrhovaného rieSenia. Okrem testov
lokalizdcie su v praci uvedené aj testy vypoctovej vykonnosti, ktoré zase
hovoria o praktickom nasadeni navrhovaného systému tak, aby dokdazal
fungovaf na palubnom pocitaci UAV.



1 Tézy dizertacnej prace

1. Implementacia robustného lokalizacného systému na bdaze
Casticového filtra, alebo inej pribuznej pravdepodobnostnej metédy.

2. PouZzitie fuzie viacerych senzorov a metéd odhadu polohy za ic¢elom
dosiahnutia zvySenej stability a presnosti lokaliza¢ného systému.

3. Vyhodnotenie fungovania systému na redlnych testoch podla
referenc¢ného systému — UWB, VICON atd.

4. Optimalizdcia algoritmu tak, aby dokazal fungovaf na palubnom
pocitaci priamo na drone v redlnom Case — pocas letu.



2 Navrh lokalizacného systému

Idedlny lokaliza¢ny systém v kontexte tejto prace by mal maf stanovené
nasledovné kritérid:

Pravdepodobnosf akejkolvek kolizie , ktord moZe byt spdsobena
chybnou lokaliz4ciou je minimalizovana.

VyZaduje ¢o najmenSie zdsahy do infrastruktiry vnutorného
priestoru.

Pri nasadeni do prevadzky vyZzaduje ¢o najmensSie naklady.

Dokéze fungovaf v redlnom case na palubnom pocitaci robota
(UAV).

Ako vhodnd hlavnd metéda na implementiciu robustného
lokalizacného systému sa javi pouZitie mechanizmu casticového filtra
(z ang. Particle filter, dalej len PF). PF je uvaZovany najmé z hladiska
schopnosti fizie viacerych senzorov a metdd lokalizdcie za utcelom
presného, no najmid Co najviac robustného odhadu polohy drona vo
vnutornom prostredi. Na obrazku|2.1/je zndzorneny tplne zdkladny ndhlad
na fungovanie systému.

Dovod zvolenia si PF ako prvej moznosti spoc¢iva najmi v nelinedrnej
charakteristike systému. Kalmanov filter (dalej len KF) aj vo svojich
variacidch (EKF, UKF ...) nemd schopnosf optimdlne reprezentovat
ne-gaussove rozdelenia. Toto je mozné riesit prave pouzitim PF, ktory pri
rozumnom pocte Castic dokdze tento problém prekonaf. V neposlednom
rade je to taktiez uZ spominané vytvorenie alternativy k pracam a
systémom vyuzivajicich KF, ¢o ma najma vyskumny prinos.



Ziadana hodnota

PF

Odometria1 ——

Odhad [X, Y, Z, YAW]

Odometria 2

Vizudlne znacky —‘

Obr. 2.1: Zdkladnd schéma fungovania navrhovaného robustného
lokalizacného systému na baze PF.

Y
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2.1 Casticovy filter

Casticovy filter je sekventna Monte Carlo [3] metéda, ktord pouZiva
velky pocet ovdhovanych Castic, ktoré Statisticky reprezentuji mozné stavy
systému. Vo vSeobecnosti Casticovy filter pracuje tak, Ze najprv propaguje
stavy Castic pomocou modelu systému, do ktorého vstupuji redlne riadiace
prikazy. Ndasledne st vSetky Castice ovdhované na zdklade toho, ako ich
stavy zodpovedaju datam, ktoré boli zozbierané z relevantnych senzorov.
Odhad stavu sa potom vypocita ako vaZeny priemer vSetkych (alebo
priemer urcitej podmnoZiny) Castic. Nakoniec nastdva prevzorkovanie,
kedy sa tradi¢ne niektoré Castice odstrdnia a iné sa naopak vygeneruju.

Principy PF sd prevzaté z e-knihy autora R. Labbé [4]. Princip
fungovania PF vSeobecne pozostdva z nasledovnych krokov:

* Nédhodné generovanie Castic v priestore - inicializdcia

Predikcia (z ang. Prediction)

Aktualizicia (z ang. Update)

Prevzorkovanie (z ang. Resampling)

Vypocet odhadu (z ang. Estimate)



Podrobny pseudo-kéd navrhovaného systému je popisany v algoritme
[l

V nasledujicich sekcidch budi vysvetlené jednotlivé kroky ndvrhu
robustného lokalizacného systému na baze PF.

2.1.1 Spracovanie vstupov

Data ziskané z vizudlnych senzorov musia byt pred pouzitim v jadre PF
predspracované. Toto zahfila najmé transformdciu vSetkych merani do
spolo¢ného s.s. Takéto spracovanie prebieha pred kazdou aktualiziciou
Casticového filtra. Konkrétne v tejto praci je spracovanie vykondvané s
frekvenciou 50 Hz. Spracovanie vstupov zahffia taktieZ zabezpecenie
spravnosti s.s. senzorov po znovu pripojeni pri poruche. Okrem toho sa pri
spracovani vstupov vypocitavaju prirastky odometrie. Prirastky si potom
pouZité v procese aktualizdcie vah v PF namiesto absolitnej polohy. Zamer
pouzitia prirastkov spociva v Co najviacsej elimindcii naakumulovane;j
chyby odometrie.

2.1.2 Inicializacia filtra

Bezprostredne po vzlete a po dosiahnuti vopred definovanej vzletovej
vysky filter ¢akd na prvé, pociatocné meranie z vizudlnej znacky p 4o,
resp ¥ 40. Stavy (pozicie a roticie) vSetkych castic filtra i € 1..N sd
inicializované az po bezprostrednym ziskanim takéhoto merania. Tieto
castice su potom ndhodne vygenerované vo forme normadlnej distribucie
so stredom v hodnotach p 40, ¥ a0:

P ~ N(pao, 7a0) 2.1)
¥ ~ N(W a0, 70)- (2.2)

Kovariancie o409 a oy ovlddaju pociatoné rozloZenie castic, Co
v kone¢nom dobsledku vyjadruje neistotu tohto rozloZenia. KedZe
pociato¢nd poloha UAV v prostredi je dobre zndma, boli zvolené relativne
nizke hodnoty o490 = 1.0 m a oo = n/4. Vietkym Casticiam je pocas
inicializacie priradend rovnaka vdha s hodnotou w,(i) =1/N.
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Algorithm 1 Pseudo-kéd fungovania PF

1:

10:

11:
12:
13:

14:
15:
16:

17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:

Input: Pocet Castic N, Zaciato¢na poloha Castice xo a variancia oy,
Prahova hodnota Ny, pre pocet efektivnych Castic N, 7 ¢

Inicializdcia mnoziny castic S = {x(i); w(i)}, i € 1.N, x®) ~
N(x9,00), w9 =1/N

loop
Input: Odhady polohy ppg, pp, pa v svetovom s.s. (skr. z
suradnicovy systém), Rychlostny riadiaci prikaz u

fori=1toNdo > Predikcia
Sum u* ~ N(0, o)
xD — xD 4 (u+u¥)dt > Pohyb i-tej Castice na zdklade
riadiaceho rychlostného prikazu + Sum
end for
fori=1toNdo > Selektivna aktualizacia vah
if pr, ¥ je k dispozicii then > Aktualizacia w.r.t. odhad

odometrie prednej kamery
w@ — w@ s« W(pr,yr,x?)
end if
if pp, ¥ p je k dispozicii then > Aktualizdcia w.r.t. odhad
odometrie zadnej kamery
w® — w s« W(pg, vp,x?D)
end if
if pa, ¥4 je k dispozicii then > Aktualizdcia w.r.t. odhad
polohy z vizudlnej znacky
w® — w@ s« W(pa,pa,xD)
end if
end for
if Neff < N;j, then
Prevzorkovanie S; podla véhy w(®
end if
Normalizdcia vdah Y w® =1
X « estimate(S;) > Vypocet findlneho odhadu stavu
end loop

11



2.1.3 Predikcia

Po inicializ4cii filtra je proces aktualizacie vykondvany po kazdom prijati
. e . T .

spravy obsahujicej rychlostny prikaz u = [v wl/,] , ¢o ako uz bolo

spomenuté, sa deje s frekvenciou 50 Hz. V danom c¢asovom kroku ¢,

. _ T
pozicia kazdej Castice x,(’) = [ pt(‘) t(‘)] € §;, je predikovand pomocou
jednoduchého linedrneho pohybového modelu:

Pt = pr+ (v+vY) di, (2.3)

kde v* ~ N(0, 0y,) je vzorka Gaussovho Sumu s kovarianciou o,
ktord popisuje neistotu v sledovani Ziadaného rychlostného signdlu.
Predikcia uhla smerovania funguje podobne:

Yier = (W + (wy + ‘U;Z) dt) mod 2, (2.4)

kde vzorka Gaussovho Sumu procesu a):;, ~ N(0, oy ) s kovarianciou
oy simuluje neistotu sledovania Ziadanej uhlovej rychlosti yaw. Modulo
operacia zabezpecuje, Ze predikovany uhol zostdva v intervale (0; 27).

2.1.4 Selektivna aktualizacia vah

Daliim krokom je aktualizdcia vah kaZdej Castice vzhladom na viacero
zdrojov merani. Prostrednictvom vypoctu prirastkov odometrie poskytuji
algoritmy odometrie pocitané z prednej a zadnej kamery odhadované
polohy pr, P a smerovania §r, g s prislusnymi kovarianciami &, 0.
Pokial je vizuédlna znacka v danom momente viditelnd kamerou a je aj
tspesnd jej detekcia, poskytuje odhadovani polohu p,4, smerovanie 12/\ AQ
kovarianciu o-4. Myslienkou je selektivne zahrnif tieto merania len vtedy,
ked su dostupné a dostatone spolahlivé.

Funkcia W je definovana aTko funkcia, ktord pocita pravdepodobnost
Castice xl(i) = [ p[(i) [(i)] na zdklade pozorovania polohy p s
kovarianciou ¢, a pozorovania smerovania i s kovarianciou oy,. Tato
funkcia je rozdelena na dve Ciastkové funkcie W, a W,,, ktoré samostatne
spracivaju aktualizdciu polohy a smerovania:
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W(p,op 0, 0. x) = Wy (p, 0 X OWor (0, 0 x7). (2.5)

Funkcia pravdepodobnosti polohy porovndva pozorovanie polohy p s

polohou castice p,(i):

W, (p,0p, x) = p(plp"), (2.6)

kde p(+) je funkcia hustoty pravdepodobnosti (z ang. Probability Density
Function, dalej uz len PDF), ktord vyjadruje normdlne rozdelenie s
priemerom y = pt(i) a kovarianciou .

Pri vypoéte rozdielu uhlov smerovania Ay medzi pozorovanim
smerovania ¢ a smerovanim castice :,bt(i) je potrebné oSetrif prechod
intervalu medzi 0 a 27. Toto je zabezpecCené definovanim funkcie
D(ay,az), ktorej vystupom je vzdy mensi mozny uhol medzi dvoma
smerovaniami, ktoré su v intervale (—m; 7):

D(ay,ap) = atan2(sin(a; — a3), cos(a; — a3)), 2.7

apD =D,y (2.8)

Z toho vyplyva, Ze Castice, ktorych hodnota rozdielu Ay sa nachddza
v okoli nuly, st prave tie, ktoré su najblizSie k pozorovanému uhlu
Y. To znamend, Ze ich vdha by mala byf vysokd. Pre vysoké hodnoty
Ay D plati opak. Funkcia pravdepodobnosti smerovania W, vykondva
toto porovnanie vypoétom PDF p(Ay®) s normélnym rozdelenim s
priemerom u = 0 a kovarianciou oy:

Wo (0, oy x,”) = p(ay ). (2.9)
Funkcia aktualizicie vah W je potom pouzitd na aktualizdciu

predchéddzajuicich véih astic wt(i) vzhladom na vSetky dostupné senzorické

merania:

13



©)

Wi = Wz(i) : W(ﬁF,a'F,J;Faa'Faxt(i)) (2.10)

-W(ps. T Y3 3B,xt(i))

W (PasTartia, o4, x).

Treba poznamenat, Ze vSetky tri zloZky funkcie W nemusia byt pocitané
v kazdom kroku. Aktualizdcia z odhadu vizudlnej znacky W(pa, ...)
prebieha len vtedy, ked je znacka aktudlne detegovand a odhad polohy
je dostupny. Aktualizédcie na zdklade vizuélnej odometrie W(pr, ...) a
W(pB, -..) mdzu byt naopak vynechané, pokial je detegovand porucha
prednej alebo zadnej kamery. Tato metdda vypoctu vih sa da zédroven
pouzif ako predloha v pripade priddvania dalSich merani a senzorov do
procesu aktualizacie PF.

Nakoniec su vSetky vdahy normalizované tak, aby sa ziskalo
pravdepodobnostné rozdelenie, ktoré spliia podmienku ze Y w(® = 1:

@)
. w
w = ol 2.11)

2.1.5 Prevzorkovanie

Opakovanym aplikovanim kroku predikcie mdzZe nastaf situdcia, kedy sa
rozptyl Castic Casom zvicSuje, Co znamend Ze v blizkosti skutocného stavu
systému je len malo Castic. Tento problém je pomenovany ako degeneracia
filtra [S]]. Prdve na rieSenie degenerdcie filtra sa pouZiva prevzorkovanie.
PocCas tohto procesu su Castice s velkymi vdhami duplikované, alebo
pribtidajii nové Castice v ich blizkom okoli. Castice s nizkymi vdhami
st naopak odstranené.

Prevzorkovanie nemusi prebiehaf pri kazdej iteracii PF. Jednak by
neustdle prevzorkovanie mohlo neblaho vplyvat na cely proces Statisticky
a jednak by to znamenalo zvySend zafaZz na vypoctovu jednotku. Na
zéklade oboch tychto dévodov je v tejto praci vyuZivand metrika poctu
efektivnych Castic N.¢r [5]], [4]. Tato metrika kvantifikuje pocet Castic,

14



ktoré zmysluplne/efektivne prispievaju k odhadu filtra. Inymi slovami,
N, je metrika, ktord hovori o tom, kedy filter zac¢ina degenerovat:

1
N (. @Dy
2 (w2
Prevzorkovanie sa spusti vo chvili, ked N,.r; klesne pod prahovi
hodnotu N;j, ktora bola stanovena na hodnotu N /4. Novda mnoZina Castic
S:+1 je generovand pomocou systematickej metddy prevzorkovania (z ang.

systematic resampling method) [6], ktord bola vybrana na zdklade svojej
nizkej algoritmicke;j zloZitosti - O(N).

Nefs = (2.12)

2.2 Implementacia

Implementdcia PF je v programovacom jazyku Python, ktory bol zvoleny
vdaka moZnosti rychleho tzv. rapidného prototypovania (z ang. rapid
prototyping). KedZe nemald casf prdace tvorila prave implementécia
rieSenia navrhnutého v tejto praci, je vhodné uviesf aspon zdkladné
programatorské postupy, ktoré tu boli pouZzité. Diagram naznacujuici
implementdciu je vyobrazeny na obrazku[2.2]

Ako je moZné pozorovaf, implementicia PF obsahuje niekolko
tzv. callback funkcii, ktoré sa vykondvaji asynchrénne. Vykondvaji
sa v zavislosti na tom, ¢i st dostupné diata zo senzorov, alebo
algoritmov (napriklad vizudlna odometria). Toto zabezpecuje efektivnost
vo vykondvani jednotlivych krokov. Hlavnd programovéd slucka je
vykondvand v callbacku, kde si prijimané Ziadané rychlosti priamo z
letového kontroléra. Ked'je na zdklade zZiadanych rychlosti vykonany krok
predikcie, prebehne kontrola, ktoré senzorové ddta st pripravené na to, aby
podla nich mohol prebehniif krok aktualizacie. Efektivnost algoritmu je
teda v tom, Ze celd hlavnd programova slucka prebehne aj vtedy, pokial si
dostupné iba data obsahujice Ziadand rychlosf. Sice by odhad opierajici
sa Cisto o takéto ddta z dlhodobého hladiska bol velmi nepresny, no pri
riadiacich algoritmoch je dblezité, aby data z modulov, akym je napriklad
lokalizacia, prichddzali pravidelne, dostatocne rychlo a aby boli aktudlne.

15



Main loop
——>| Velocity command callback

PF prediction
A~
A\
O !
Sensors ~New data ™ _Yes
[———>] Frontodometrydata calback ——>< o2t ics > PF Update
N /
No \\y/ l
A\ A\
A\ AN
A N\ v e N Yes X axis Resample X
\ ——YesXaxis I
Nvidia Jetson | Back odometry data callback < New data oS _~'N_eff threshold ™.
\ available? - < hold >, |
] 4 - reached? -
N / \\ ///
No Y | YesYaxis o ResampleY «———
P
AN
Aowdad\ e
ROS — | 5 ApiTagdatacalback ——» o ca@ s, Yes Yes Z axis
FiNEY avallable? No 5  ResampleZ ———
N V4
o Y
Yes Yaw angle
Resample Yaw  ——
Estimated X, Variance Estimate X
Y, Variance Estimate Y
Z, Variance Estimate Z

Yaw, Variance Estimate YAW

Obr. 2.2: Navrhnuty sekven¢ny diagram implementicie PF pouzitého v
tejto préci.

Mechanizmus callback funkcii je zaujimavej$i napriklad pri uZz
spominanom odpojeni a znovupripojeni niektorého zo senzorov. Ak je v
jednom momente dostupné meranie len z jedného senzora, tak aktualizicie
na zdklade ostatnych senzorov sa jednoducho nepouZiju a nemusi sa
na ne Cakaf, ¢o by v opacnom pripade mohlo spdsobif tzv. deadlock
(znefunk¢nenie) celého systému. Pri znovupripojeni jednej z odometrii st
kvoli pouzitiu prirastkov namiesto pouZivania absolitnej polohy potrebné
aspon dve vzorky dat na to, aby bolo mozné prirastok vypocitaf. Pri
spominanych frekvenciédch toto nespdsobuje Ziadne problémy. Posielanie
dat medzi jednotlivymi procesmi, ako aj ich asynchrénne spracovdvanie
je vo velkej miere zabezpecené pouZzitim systému ROS [[7].
Optimalizécia algoritmu pdvodne uvazovala s paralelizaciou na CUDA
[8] jadrach. GPU sa vSak hojne pouziva aj pri vysokotroviiovych
aplikdcidch, akymi su napriklad autondmne inventarizacie skladov. UAV
tu dokdze zuzitkovaf kapacitu GPU na detekciu skladovych tovarovych
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Stitkov. Preto je rozumné nechaf ¢o najviac GPU vykonu pre aplikacie,
ktoré profituju z vyuzitia GPU viac, ako PF. Optimalizdcia algoritmu
vSak bola potrebnd. Na Statistické funkcie sa pouziva kniZnica Filterpy[9]
a na vSeobecné matematické operdcie kniznica Numpy[|10]. Numpy je
masovo vyuzivand kniZnica (tvrdenie na zdklade GitHub Statistik) a
pocas profilovania (z ang. profiling) to nebol prvok, ktory by algoritmus
vyrazne spomaloval. To isté plati pre Filterpy. Co sa ukézalo ako
najvacsi konzument vypoctového Casu bolo kopirovanie dét prijatych v
callback sluckach do premennych programovej triedy ParticleFilter, ktora
implementuje celd funkcionalitu navrhnutd v tejto praci. Niektoré data
treba napriklad ukladaf a ndsledne k nim pristupovaf v buddcnosti. Na
zistenie tychto izkych miest celého procesu bol pouZity pomerne zndmy
FlameGraph[[11] a jeho rozsirenie do programovacieho jazyka Python
- python-flamegraph[12]]. Po odstraneni tohto problému sa preukdzala
implementécia PF ako dostatocne efektivna.
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3 Dosiahnuté vysledky

Spolo¢ny znak vSetkych experimentov je, Ze sa uskutoCnili v
priestoroch laboratdria bezpilotnych lietajicich systémov nachadzajiceho
sa v peSej dostupnosti FEI STU. Laboratérium je vybavené vysoko
presnym kamerovym pozi¢nym systémom OptiTrack [[13]]. Vyrobca uddva
odchylku nepresahujicu 0.3 mm pri odhade pozicie a 0.05°pri odhade
natocenia.

Kvoli charakteristike a obmedzeniam laboratéria bola zvolend
maximalna mozZna trajektoria s rozmermi 3x3 metre. Rychlost pohybu
bola nastavend na hodnotu 0.25 m/s pocas celej trajektérie v ramci
vSetkych datasetov. V rohoch trajektérie UAV vzdy zastal a znovu
akceleroval na pozadovanu rychlost. Data boli zozbierand priamo pocas
letu a neboli Ziadnym spdsobom upravené. Nésledne boli spracované pre
ucely vypoctu odhadov pomocou PF. Povodne bolo uvazované (mimo téz
dizertacnej prace) o priamom napojeni odhadu polohy z implementacie
PF do CUBE FMU. Toto vSak vyZaduje viacero netrividlnych zasahov do
firmvéru zariadenia CUBE, €o vyrazne presahuje zadanie price a takyto
tikon je &asovo ndro¢ny. Dalej teda nemalo Ziadny vyznam pocitaf odhad
polohy pocas letu. Kvoli efektivite vyhodnotenia vysledkov bol vypocet
napokon uskuto¢neny na Standardnom notebooku. Aby boli dodrzané tézy
dizertacnej prace, konkrétne:

Optimalizacia algoritmu tak, aby dokdzal fungovaf na
palubnom pocitaci priamo na drone v redlnom Case — pocas

letu.

boli uskutocnené zafazové testy na systéme Airvolute DroneCore. Na
zaklade tychto testov je mozné konstatovat, Ze téza je splnena.
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3.1 Dataset 2024-06-28-14-55-53, experiment 4

Navrhovany systém by sa mal vedief vysporiadaf aj so znovupripojenim
niektorého zo zdrojov lokalizdcie. Znovupripojenie benefituje z pouZitia
inkrementov zo zdroja lokalizicie namiesto absolitnej polohy. Po
znovupripojeni lokaliza¢ny zdroj pokracuje z posledného odhadu PF.
Znovu je nastavenie parametrov zachované, tabulka[3.1]

X |Y | Yaw | Skéla
gA - - - -

ors | 07107 1.0 1.5
ogs | 0.71]10.7|1.0 1.0
oups | 1.0 1.0 - Se-2
oys | - - 0.1 | 5e-2

Tabulka 3.1: Parametre pre dataset 2024-06-28-14-55-53, experiment 4.

Déta na obrdazku ukazuji schopnost navrhovaného PF systému
kedykolvek prijaf do procesu odhadu polohy novy lokaliza¢ny zdroj. Co
je mozno povazovat za nedostatok je fakt, Ze pokial sa niektory zo zdrojov
znovu pripoji, ziskava miernu vyhodu. A to td, Ze jeho poloha sa nachddza
v mieste, kde su v tom Case sustredené Castice s najvacSimi vdhami. Na
obrazku je to vidno na zdklade takmer dokonalého prekryvu zadnej
odometrie a odhadu PF.

Pri zvyS$nych nameranych ddtach (obrazky [3.1] a [3.3) len mozno
konstatovaf, Ze filter nedegradoval a fungoval spravne po odpojeni aj
po znovu pripojeni lokalizacného zdroja.
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Obr. 3.1: Variancia (rozptyl) PF pre osi X, Y a uhol Yaw. Dataset
2024-06-28-14-55-53, experiment 4.
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Obr. 3.2: Priebeh odhadu polohy PF v osiach X, Y. Dataset
2024-06-28-14-55-53, experiment 4.
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Obr. 3.3: Priebeh odchylok pre osi X, Y a pre uhol YAW. RMSE pre osi
X, Y. Dataset 2024-06-28-14-55-53, experiment 4.

3.2 Dataset 2024-06-06-10-30-30, experiment 2

Zmena, ktord mozno badaf v parametroch v tabulke je ta, Ze su
vyplnené hodnoty pre AprilTag. Vplyv tychto parametrov viak nie je na
prvy pohlad markantny, kedZe poloha oboch odometrii sa automaticky
nastavuje na polohu vizudlnej znacky. Napriek tomu sa aktualizdcia vdh
opiera aj o merania z vizudlnych znaciek. Je tomu tak z dovodu, aby boli
posilnené vahy Castic nachddzajuicich sa prave v okoli merani z vizudlnych
znacCiek. Aktualizicia PF na zdklade AprilTag znaCiek prebehla iba v
osiach X a Y. Yaw aktualiz4cia zapocitand nebola.

X |Y | Yaw | Skdla
oa |01]017- 1.0
ors | 0710710 |15
ogs 107107110 |10
oups | 1.0 1.0 | - 5e-2
oys | - - 0.1 | 5e-2

Tabulka 3.2: Parametre pre dataset 2024-06-06-10-30-30, experiment 2.
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V tomto pripade na obrazku mozno pozorovaf data namerané zo
znaCiek AprilTag. TaktieZ moZno pozorovaf nastavenie polohy oboch

odometrii na polohu merani vizudlnych znaciek AprilTag.
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Obr. 3.4: Priebeh odchylok pre osi X, Y a pre uhol YAW. RMSE pre osi
X, Y. Dataset 2024-06-06-10-30-30, experiment 2.
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Obr. 3.5: Priebeh odhadu PF pre osi X, Y. Dataset 2024-06-06-10-30-30,

experiment 2.
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3.3 Vykonnostné testy

Testy st vykonané na rovnakych détach, ako experimenty. Testy prebiehali
offline vypoctom polohy z redlnych nameranych dit. V tabulke [3.3]
st uvedené vysledky. Lavy stipec oznaceny R r oznaCuje pocet cyklov
algoritmu PF, za ktoré sa periodicky vykond prevzorkovanie. Pocas
testov a price s algoritmom sa ukdzalo, Ze prevzorkovanie m4 najviac
premenlivy vplyv na vypoctovi zifaz algoritmu PF. To znamend, Ze
prevzorkovanie mdzZe pri niektorom datasete prebiehaf kazdy desiaty
cyklus, no v niektorych momentoch aj kazdy cyklus. V priemere bolo
zaznamenané prevzorkovanie kazdy $tvrty cyklus. Preto je v tabulke[3.3]
Ry = 4 zvyraznené. Stipec R = 1 predstavuje najhor$i mozny scendr.

Dataset

Ry | 06-10-30-30 | 28-14-55-53 | 06-10-34-21
1 23.96 ms 24.21 ms 23.20 ms

4 10.26 ms 11.93 ms 11.94 ms

8 9.86 ms 9.63 ms 991 ms

Tabulka 3.3: Vykonnostné testy na zariadeni Nvidia Jetson Xavier NX.
Pozn.: tabulka je oproti dizertacnej praci v kompaktnom
SJormadte.

Z tabulky je mozné pozorovaf, Ze ani pri najhorSom scenari
algoritmus neklesol pod frekvenciu 40 Hz. Je moZné konstatovat, Ze pri
nastaveni frekvencii filtra na bezpecni hodnotu 30 Hz nevytazi algoritmus
naplno ani jedno zo Siestich jadier CPU palubného pocitaca. 30 Hz
je hodnota, ktord sa aj doposial pouzivala v r6znych predchddzajicich
pracach. Pri tychto pricach sa pouZzivala vizudlna odometria, ktord je
pocitand s obnovovacou frekvenciou stereo kamier, ¢o je taktiez 30
Hz. Tym padom algoritmus PF nechdva pre ostatné aplikdcie dostatok
vypoctového vykonu. NavySe vizudlnu odometriu, ¢i detekciu AprilTag
znaciek je mozné vykondvaf na GPU.
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3.4 Zhodnotenie

Na zédklade dosiahnutych vysledkov je mozné konstatovaf, Ze tézy
dizertacnej préci boli splnené v plnom rozsahu. Implementécia a ndvrh
robustnej lokaliza¢nej metédy prebehol v poriadku. Metéda zahiiia
pouzitie troch senzorov, resp. metdd lokalizdcie. ZvySena stabilita bola
priamo dokdzand v experimentoch. Co sa tyka zvySovania presnosti, ta je
dosiahnutd implicitne. Pokial existuje len jeden zdroj lokaliz4cie, ktory ma
poruchu, tak presnosf je v principe nekone¢ne vysoka. Systém sa podarilo
porovnat s referenénym systémom OptiTrack, ktory je povaZzovany za
jeden zo Standardnych referennych polohovych systémov v robotike.
Nakoniec bola overend aj optimalizacia algoritmu na palubnom pocitaci
UAV. Na zdklade takéhoto overenia mozno konstatovat, Ze systém dokaZe
plne fungovat pocas letu na palube UAV.
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