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Abstrakt

Pouziti dronu se jevi jako vhodny na-
stroj pro zrychleni, zlevnéni a zautomati-
zovani pravidelnych inspekei stozart vy-
sokého napéti. Spravné fungovani lokali-
zacniho systému GPS je vsak naruseno
v blizkosti vedeni vysokého napéti. Tato
bakalarska prace se zabyva vyuzitim Li-
DARu, jakozto nastroje, jehoz fungovani
neni v okoli vedeni vysokého napéti nijak
naruseno, pro lokalizaci v prostfedi sto-
zaru vysokého napéti. V praci je predsta-
ven algoritmus, ktery pomoci algoritmu
RANSAC detekuje konstrukei stozaru vy-
sokého napéti v LiIDARem nasnimaném
mracnu bodi. Prace déle popisuje zakom-
ponovani tohoto algoritmu do programu,
provadéjiciho lokalizaci ve 2D pomoci al-
goritmu ICP na zdkladé detekované kon-
strukce stozaru. Méreni, provedend na da-
tech, nasnimanych pomoci LiDARu typu
OS0 od spolecnosti Ouster, ukazuji, ze
lokalizace pomoci uvedenych algoritmt je
mozna, a to az do vzdalenosti okolo dva-
ceti metri od stozaru vysokého napéti.

Klic¢ova slova: lokalizace, mrac¢no bodi,
LiDAR, RANSAC, ICP, stozar vysokého
napéti, ROS

Vedouci: RNDr. Petr Stépan, Ph.D.
Multirobotické systémy FEL,
Katedra kybernetiky,

Resslova 307/9,

Praha
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Abstract

The use of unmanned aerial vehicles ap-
pears to be a suitable solution to speed
up, cheapen and automate regular inspec-
tions of high voltage pylons. However, the
proper functioning of the GPS system is
impaired near high voltage power lines.
This bachelor thesis deals with the use
of LiDAR, as a tool whose functioning
is not disturbed near high voltage power
lines, for localization in the high voltage
pylon environment. In this thesis, an algo-
rithm is presented that uses RANSAC al-
gorithm to detect the structure of the high
voltage pylon in point cloud, obtained by
the LiDAR. This thesis further describes
the incorporation of this algorithm into a
program, that performs 2D localization,
based on the detected high voltage py-
lon structure using the ICP algorithm.
The measurements, performed on data ob-
tained by Ouster’s OS0 type LiDAR, show
that localization with use of presented al-
gorithms is possible, up to a distance of
about 20 meters from the high voltage

pylon.

Keywords: localization, point cloud,
LiDAR, RANSAC, ICP, high voltage
pylon, ROS

Title translation: Localization near
High Voltage Pylons
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Kapitola 1

Uvod

Spotreba elektrické energie dlouhodobé celosvétové stoupd, a to predevsim
vlivem nartstu populace, ekonomického ristu a v neposledni radé také vlivem
klimatickych zmén. Ocekava se, ze pravé vlivem ekonomického riistu se do
roku 2050 zvysi celosvétova spotieba energie 1.5 az 2.8 krat. Diky dalsim
faktortim, jakymi jsou naptiklad vyse zminované klimatické zmény, které
zpusobuji vétsi spotiebu elektrické energie, a to jak v extrémné teplych, tak v
extrémné chladnych obdobich, se pak ocekava dalsi nartst spotieby energie az
o dalsich 25 - 58 %. [29] Néasledujici graf ukazuje celosvétovy nartust spotieby
elektrické energie mezi lety 1980 a 2019. [2]
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Obrazek 1.1: Celosvétova spotieba elektrické energie mezi lety 1980 a 2019 [2]



1. Uvod

Nartst spotreby energie tak vytvari stale vétsi naroky na vedeni vyso-
kého napéti. Spolecnosti, spravujici elektrické distribuéni sité, se proto snazi
investovat penize do riznych zpusobi, jak v co nejvétsi mire predejit problé-
mim s vedenim vysokého napéti, zptisobenymi jak prirodnimi vlivy tak také
neefektivni, Spatnou nebo nedislednou udrzbou. U problémi, zpusobenych
prirodnimi vlivy, jde napiiklad o vysadbu zelené a jinych prirodnich bariér za
ucelem snizeni sily vétru, kterd ptsobi primo na vedeni elektrického proudu.

NV

poskozeni, tedy neefektivni, Spatné nebo nedisledné udrzbé.

Nejcasteéjsi strategii pri predchézeni tomuto problému jsou letecké kontroly
stozart elektrického vedeni, provadéné v pravidelnych intervalech. V soucas-
nosti jsou k témto kontrolam vyuzivany helikoptéry s lidskou posadkou. Stroj
je pro provedeni kontroly a ziskani dat vybaven velkym mnozstvim senzort
a ruznych kamer. Celou operaci pak musi provadét zkusend a proskolena
posédka, jejimz tkolem je pomoci senzort nasbirat potiebnéd data. Nasbirana
data jsou nasledné postupné po jednotlivych kontrolovanych komponentech
vedeni ru¢né prohlizena s cilem najit poruchy a mista potencidlniho vzniku
problém1, jakymi je napiiklad poskozeny vodic¢ ¢i jeho uchyceni nebo posko-
zeni samotné konstrukce stozaru. Tato strategie mé vsak cetné nevyhody, mezi
které patri velka ¢asova narocnost, moznost lidské chyby nebo cena, ktera
se pohybuje okolo $1500 tedy ptiblizné 30 000K¢ za jednu hodinu letu. [26]
Jde také o velmi nebezpecnou praci, nebot se helikoptéra musi pohybovat v
bezprosttedni blizkosti vedeni vysokého napéti a k tomu, aby doslo k nehodé,
tak staci jen drobné zavahani.

Neni tedy divu, Ze se objevily vyzkumy a projekty, jejichz cilem je pravidelné
inspekce vedeni vysokého napéti zrychlit, zlevnit a predevsim zautomatizovat.
Jako vhodna feseni pro tento problém se ukazaly predevsim dva rizné zpi-
soby. Tim prvnim je pouziti takzvanych ROW robotu (z anglického Rolling
On Wire), tedy robott, ktefi se pohybuji pfimo po dratu vysokého napéti,
odkud také provadéji sniméni a kontrolu vedeni. Druhym slibnym zptisobem
je pak pouziti bezpilotnich letadel neboli UAV (z anglického Unmanned Aerial
Vehicle), znamych také jako drony. Bezpilotni letadlo je letadlo bez posadky,
které muze byt fizeno na dalku, nebo létat samostatné za pomoci predprogra-
movanych letovych pland ¢i pomoci autonomnich systému. Bezpilotni letadla
jsou schopna vykonavat inspekce vedeni vysokého napéti riznymi zpusoby a
na ruznych trovnich, podle typu kiidel a zptsobu pohybu. Letadla s pevnymi
kiidly, ktera se musi pro udrzeni ve vzduchu neustédle pohybovat, se hodi pro
kontrolu vedeni ve vétsim meéritku a na delsi vzdalenost. Bezpilotni letadla
s vrtulemi, ktera jsou schopna ve vzduchu setrvat na jednom misté, se nao-
pak hodi pro detailni inspekci stozart vysokého napéti a jejich komponentii.
[26][27] Prévé vyuzitim obou typu bezpilotnich letadel pro kontrolu a udrzbu
linearnich struktur, jakou je i vedeni vysokého napéti, se zabyva také evropsky
projekt AERIAL-CORE. [3]



1.1. Projekt AERIAL-CORE

B 1.1 Projekt AERIAL-CORE

Hlavnim cilem projektu je vyvoj zdkladnich technologickych modul a inte-
grovaného kognitivniho leteckého robotického systému s doposud nevidanym
rozsahem schopnosti a s durazem na bezpecnost pri interakci, a to jak s
lidmi tak s dalsimi bezpilotnimi letadly (Aerial Co-Workers). Hlavni aplikaci
systému pak bude pravé kontrola a udrzba velkych linearnich infrastruktur,
jakymi je vedeni vysokého napéti. Systém planuje integrovat rtizné bezpilotni
letecké roboty s rozdilnym zamérenim a tomu odpovidajicimi vlastnostmi.
Vysledny systém by pak mél spliovat nasledujici vytycené cilové pozadavky:

® Schopnost prace na dlouhych vzdéalenostech se zachovanim velmi presné
a dukladné kontroly po celé délce

® Schopnost primo provadét tdrzbové Cinnosti, a to i ty, které vyzaduji,
aby bezpilotni letadla pfimo manipulovala s nastroji a pouzivala silu

® Schopnost bezpecné a efektivné spolupracovat s lidmi pri praci na kontrole
a udrzbé

Moduly AERIAL-CORE budou implementovat kognitivni schopnosti, diky
kterym budou bezpilotni letadla schopna vnimani okoli, tymové prace a
morfovani (pfeménovani) piimo za letu ve vzduchu, které umozni lepsi vydrz
na dlouhé vzdalenosti, pfesnou navigaci pro moznost uchyceni na objektu pri
detailnéjsim zkouméni jednoho mista, manipulaci s objekty vyzadujici silu a
pti spolupréci s lidskymi pracovniky.[3]

Na zakladé pozadavkt byly vytyCeny nasledujici konkrétni technické cile
projektu:

1. Vytvoreni kognitivnich funkci pro bezpilotni letecké roboty, véetné funkei
pro rychlou reaktivitu, on-line planovani, tymovou spolupréci, moznosti
uceni a funkci pro pokrocilé vnimani okoli, zalozenych na propojovani
vstupil z ruznych modernich senzort jako je kamera pro zaznam udalosti
(z anglického event camera, tedy kamera, kterd zaznamenava zmény v
intenzité svétla na jednotlivych pixelech).

2. Vytvoreni vzdusnych platforem se schopnostmi pfemén, jako jsou napti-
klad premény mezi riznymi letovymi mody, ¢i premén mezi létanim a
pohybem po zemi. U¢elem téchto moZnych premén je uSetfeni energie a
moznost detailnéjsich a presnéjsich kontrol jednotlivych komponenti.

3



1. Uvod

3. Schopnost manipulovat s predméty, a to véetné manipulace primo za
letu ¢i pri pripadném uchyceni na objektu, za tcelem vétsi presnosti ¢i
za Ucelem vyvinuti vétsi sily.

4. Vytvoreni bezpilotnich leteckych spolupracovniki se schopnosti fyzicky
interagovat s lidskymi pracovniky.

5. Vytvoreni uceleného systému bezpilotnich leteckych robott schopnych
spolehlivé kontroly a udrzby velkych infrastruktur.

Pro lepsi predstavu o projektu se muzeme podivat na nasledujici ilustraci
primo ze stranek projektu:

Sensing& |
+ Local interventions: Perception o Perception

© » Aerial morphing
© Manipulation for
el
+ Coworking

Obrazek 1.2: Tlustrace cilii a pouzitych konceptu projektu AERIAL-CORE [3]

Pocita se, ze skupina bezpilotnich helikoptér, vybavenych vSemi pottrebnymi
senzory pro vlastni provoz i pro nasbirdni vizualnich dat, bude operovat ve
znadmém prostiedi reprezentovaném mapou nebo modelem. Nasbirana data
pak mohou byt odesilana a vzdalené vyhodnocovana za ti¢elem rychlejsiho
nalezeni mist s poruchou, vadou ¢i poskozenim.

B 1.2 Pousiti GPS v prostredi vedeni vysokého napéti

Jednim z nejrozsitengjsich zpusobu lokalizace, tedy urceni umisténi objektu v
prostoru, je v dnesni dobé systém GPS. GPS (z anglického Global Positioning
System, tedy globalni polohovy systém) je satelitni radionavigaéni systém,
vyvinuty ministerstvem obrany Spojenych statti americkych za icelem mozné
navigace a urceni pfesné polohy po celém svété. Primarné byl systém urcen jen
pro armadu USA, ale vzhledem k tomu, zZe pro pouziti systému je nutny jen
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1.2. Pouziti GPS v prostredi vedeni vysokého napéti

prijimac¢ schopny jednoduchych vypocti, coz je v dnesni dobé cenové pomérné
dostupné zarizeni, si systém rychle nasel velké mnozstvi uzivateli a davno jiz
nejde jen o armadni projekt. Funkci systému zajistuje 28 satelit umisténych
na obézné draze. Tyto satelity jsou vybaveny velmi presnymi atomovymi
hodinami s presnosti okolo 3 ns. Presna poloha prijimace je pak ur¢ena pomoci
casu, ktery zabere rddiové viné cesta od vysilace, umisténého v satelitu na
obézné draze, k prijimaci na zemském povrchu. K pfesnému urceni polohy
je pak potfeba prijimat takovy signal minimalné od tri satelitti najednou. V
praxi se pri ur¢ovani polohy prijimace pouziva jesté signal od ¢tvrtého satelitu,
ktery slouzi k urceni odchylky ¢asu prijimace oproti atomovym hodindm v
satelitech. [2§]

Cinnost naviga¢niho systému vak miize byt ovlivnéna elektromagnetickym
polem vznikajicim v okoli vedeni vysokého napéti. Elektromagnetické pole
je generovano vlivem elektrického proudu ve vodic¢ich vysokého napéti. Jeho
elektricka slozka je generovana pritomnosti elektricky nabitych ¢éstic, jeho
sfla zavisi na napéti v konkrétni rozvodové siti a na vzdalenosti vodice od
mista pozorovani. Magnetické pole je generovano vlivem proudu protékajiciho
vodi¢em. Jeho intenzita tak zavisi na proudu v siti a na vzdalenosti vodice
od mista pozorovani. Obecné plati, ze intenzita elektromagnetického pole se
s pribyvajici vzdalenosti mezi vodicem a mistem pozorovani snizuje. Podle
vyzkumu muze dojit k problematické interferenci, a tedy moznému poru-
Seni signalu mezi elektromagnetickym polem a signalem GPS pii naplnéni
nésledujicich podminek [13]:

1. Napéti ve vodici je vyssi nez 230 kV
2. Pouzivana frekvence je nizsi nez 30 MHz

3. Vzdélenost mezi vodi¢em a prijimacem je velmi mald (méné nez 100
metri)

Prestoze se vyzkumy v zavérech ohledné mozného naruseni signalu GPS
v okoli vedeni vysokého napéti lisi, vyplyva z nich, ze vliv vedeni vysokého
napéti se casto lisi podle frekvence uzivané pro komunikaci. Vyzkumy také
jako bod nejblize vedeni vysokého napéti uvazuji umisténi prijimace na zem
pod sloupy vysokého napéti. V nasem pripadé, kdy predpokladame pohyb
bezpilotnich helikoptér v bezprostredni blizkosti vodi¢i, bude intenzita elek-
tromagnetického pole daleko vyssi a muze tak mit na komunikaci daleko vétsi
vliv. Navic pri pohybu v bezprostfedni blizkosti vedeni a jeho komponenti
staCi jen drobnda vychylka v signdlu a muze dojit ke kolizi, jejiz nasledky
mohou byt fatdlni.



1. Uvod

Dalsim néstrojem, dilezitym pro spravny let dronu, je kompas. Ten slouzi
pro spravné urceni orientace dronu v prostoru. V normélnim prostredi se
stfelka kompasu nato¢i ve sméru magnetickych indukénich car zemského
magnetického pole. Na zdkladé tohoto sméru se pak odvodi natoceni dronu.
V okoli vodice, kterym prochazi elektricky proud, je vS8ak magnetické pole,
které ovlivni vychylku stirelky magnetu a odvozené natoceni dronu tak neni
spravné.[19]

B 1.3 Cile a struktura prace

7 vyse uvedenych poznatki vyplyva, ze pro presnou lokalizaci v okoli vedeni
vysokého napéti je potieba zvolit jiny systém, ktery dokaze urcit polohu
v prostoru pouze na zakladé pozorovani okoli, bez nutnosti komunikace s
jinym zafizenim. Posta¢i ndm uréeni polohy ve 2D, nebot zarizeni, pouzivané
pro urceni vysky, ve které se dron nachazi nad povrchem, je zalozeno na
principu laserového méteni vzdalenosti [I8] a neni tedy v blizkosti vedeni
vysokého napéti nijak ovlivnéno. Jedinym vyraznym objektem v okolnim
prostfedi, vhodnym pro urcovani polohy, je v nasem pripadé pravé stozar
vedeni vysokého napéti. Jako vhodny néstroj pro ziskani dat z okolniho
prostredi se pak jevi pouziti LiDARu.

Predlozena prace se zabyva problematikou lokalizace v prostredi stozaru
vysokého napéti. Hlavnim cilem prace je navrzeni algoritmu, ktery bude
schopen v datech ze senzoru hledat rovné c¢ésti konstrukce stozaru. Dalsim
cilem je zakomponovani tohoto algoritmu do programu, ktery bude ovérovat
moznosti urceni polohy dronu ve 2D na zdkladé konstrukei stozaru, nalezenych
v datech z LiDARu.

Prace je ¢lenéna do Sesti hlavnich ¢asti. Prvni ¢ast byla vénovana tivodu
do problematiky a motivaci k feSeni cilii této prace. Druha ¢ést obsahuje
popis LiDARu a vlastnosti pouzitého senzoru. Treti ¢ast je vénovana ukazce
a analyze nasnimanych dat. Ctvrtd ¢ast se zabyva navrzenym algoritmem
pro identifikaci konstrukce stozaru v nasnimanych datech. Obsahem paté
¢asti je zakomponovani navrzeného algoritmu do programu, ktery ovéruje
moznosti urceni polohy dronu ve 2D. Posledni ¢ast je vénovana analyze
vysledkl programu na realnych datech.



Kapitola 2

LiDAR

Nézev LiDAR vznikl z anglického Light Detection And Ranging nebo také
Laser Imaging Detection And Ranging. Jde o metodu méfeni vzdéalenosti
okolnich predméti od senzoru, zaloZzenou na vypoctu doby sifeni pulsu lasero-
vého paprsku odrazeného od predmétu. Z naméreného casu se zjednodusené
ziska vzdalenost pomoci nasledujiciho vzorce:

t*xc
vzdalenost =

kde t je Cas naméreny od vyslani paprsku, do zachyceni jeho odrazu, c je
rychlost svétla, jehoz presna hodnota se uvadi jako

¢ = 299792 458%

4]

LiDARy maji pomérné siroké vyuziti, mezi ta nejcastéjsi patii méreni vzda-
lenosti, mapovani terénu ¢i zkoumani dna oceanu [16]. Hlavnimi souc¢astkami

LiDARU jsou:

1. Laser - pro pouziti v LiDARu jsou nejcastéji pouzivany lasery o vlnové
délce 600 - 1000 nm. Hranice moznych vlnovych délek jsou limitovany
tak, aby nebyly lasery pfi pouziti nebezpecné pro osoby v okoli. (Hlavnim
nebezpecim je poskozeni rohovky ¢i cocky oka vlivem zahrat{ pti absorpci
intenzivniho laserového paprsku. Lasery jsou pro tento pripad opatieny
pojistkou, kterda zamezuje pouziti laseru pokud by byl nastaven na
nebezpecné vinové délky.)



2. LiDAR

2. Zrcadla - umoznuji namifeni paprsku laseru do rtznych sméri. Diky
riznym kombinacim otaceni a nahybéani systému zrcadel je mozné mit v
celém pristroji jen jeden zdroj laserového paprsku a ten postupné namiftit
do rtznych sméri.

3. Cidla - detekuji energii, predanou senzoru pri nasviceni odrazenym
paprskem. Podle naméreného casu je pak vypoctena vzdalenost od na-
sviceného objektu.

Fungovani LiDARu znazornuje nésledujici ilustrace:
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Obrazek 2.1: Tlustrace zpusobu fungovini LiDARu [31]



2.1. Ouster LiDAR

B 2.1 Ouster LIDAR

Jednou z vyznamnych spolecnosti, zamérujicich se na vyvoj a vyrobu LiDARu
je spole¢nost Ouster. Jde o americkou spolec¢nost se sidlem v San Franciscu
v Kalifornii zamérujici se na vyrobu 3D senzort s vysokym rozlisenim, fun-
gujicich na principu LiDARu se sirokymi moznostmi vyuziti v autonomnich
vozidlech, robotech, dronech, pri mapovani ¢i v bezpecnostnich systémech.

Presny princip fungovani LiDARG od spole¢nosti Ouster neni vefejny a je
mozné dohledat jen nékteré z pouzitych principu. Jednim z nich je zvoleni
laseru s nizsi vinovou délkou 850 nm. Lasery s nizsi vinovou délkou se ¢asto
setkavaji s problémem velké podobnosti vlnové délce sluneéniho svétla, coz
muze na dobfe nasvicenych plochach zptisobovat falesné zachyceni odrazu
slune¢niho svétla misto vyslaného laserového paprsku. Spole¢nosti Ouster se
podarilo prijit s feSenim, které odfiltrovava ambientni slune¢ni osviceni. Lze tak
cerpat vyhod, které laser pracujici s kratsi vinovou délkou umoznuje. Témi jsou
naptiklad: lepsi citlivost ¢idel pro tuto vlnovou délku, lepsi vysledky pti praci
ve vlhkém prostredi s mnozstvim vodni pary ve vzduchu ¢i propojeni informaci
z prijatého laserového odrazu a odfiltrovaného ambientniho osvétleni pro lepsi
vykon pri zhorsenych svételnych podminkach, tedy zapadech ¢i vychodech
slunce nebo pfi zatazené obloze. Dalsim prikladem zajimavé technologie
spole¢nosti Ouster mtze byt presnéjsi smérovani laserovych paprskii tak, aby
mitil jen presné takovym smérem, z jakého je mozny odraz zpét na cidlo.
Neni tak plytvana energie na laserové osvécovani oblasti, odkud neni mozné
paprsek zachytit. [25]

Spolec¢nost Ouster nabizi senzory ve trech hlavnich modelech nazvanych
0S50, OS1, OS2, ty se od sebe lisi predevsim tthlem vertikalniho sniméni a
maximéalni vzdalenosti, ze které je odrazeny paprsek jesté zaznamenan. Typ
OS0 poskytuje velky vertikalni dhel sniméani na kratsi vzdélenost, OS2 nabizi
naopak mensi vertikalni ithel na delsi vzdalenosti, OS1 je pak kompromisem
se stfednim vertikdlnim dhlem i vzdalenosti snimani. Kazdy z téchto modeli
pak existuje jesté v ruznych variantach, podle poctu vertikalné vyslanych
paprski. Mozné varianty jsou 16, 32, 64 nebo 128 paprsku. [24]
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Obrazek 2.2: Ukazka senzort ze stranek spole¢nosti Ouster [24]



2. LiDAR

Data z LiDARu se nejcastéji prepocitavaji do formy takzvanych mracen
bodi (z anglického Point Cloud). V tomto formatu jsou data standardné
reprezentovana formou ti{ ¢isel (napiiklad v pripadé formatu PointCloud z
PointCloudLibrary jde o 3 ¢isla typu float, novéjsi PointCloud2 pak podporuje
vice datovych typu [9]) prislusnych souradnic X, Y, Z. Ziskéni tohoto formatu
z dat ze senzoru je mozné diky znalosti vertikalniho a horizontdlniho thlu
otoceni zrcadla a vzdalenosti bodu. Prepocitani si pak miizeme predstavit
jako prevod bodu ze sférickych souradnic pomoci zndmych rovnic.

X =rsinfcos®

Y =rsinfsin ®

Z =rcosf
z
xr.8,9)
an
A
l",’ f
, .
e/ :
Ly |
I’ !
’ |
. : y
[ :
1

X

Obrazek 2.3: Sférické soufadnice [4]

Kde r je zméfend vzdalenost bodu od senzoru, umisténého v pocatku
soustavy souradnic, 8 je thel mezi osou z a spojnici bodu s poc¢atkem soustavy
souradnic, dany indexem méfeného paprsku, a ® je tithel mezi osou x a
prumétem spojnice bodu s pocatkem soustavy souradnic do roviny xy, dany
rotaci zrcatka LiDARu. Spole¢nost Ouster dava k dispozici vlastni modul pro
framework ROSY, ktery zajistuje komunikaci se senzorem. Jeho vystupem,
se kterym muzeme déale pracovat, je jiz pfimo mrac¢no bodu, v souradném
systému senzoru.

https://www.ros.org/
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2.2. Parametry a nastaveni pouZitého zarizeni

. ) Parametry a nastaveni pouzitého zarizeni

Pro sbér dat vyuzivanych v této praci byl pouzit LIDAR od spole¢nosti Ouster
typu OS0. V nasledujicim seznamu jsou uvedeny parametry zafizeni a zvolené
nastaveni. Nastaveni bylo voleno tak, aby bylo co nejlépe mozné zachytit
stozar vysokého napéti a jeho konstrukci tvorilo v zachyceném mrac¢nu co
mozna nejvice bodi.

® Vertikalni rozliSeni - jde o pocet paprski, které jsou vyslany a za-
znamenany ve vertikdlni sméru, tento parametr je pevné dan modelem
LiDARu a neni mozné jej nastavovat. V nasem pripadé jde o 16 paprskua.

8 Horizontalni rozliSeni - jde o pocet vertikdlnich snimani provedenych
za jedno otoceni LIDARu. Je mozné volit mezi 512, 1024 a 2048 snimanimi.
V nasem pripadé, kdy se snazime zaznamenat v nasnimanych datech
stozar vysokého napéti, ktery méa kvuli zptisobu konstrukce jen velmi
malé plochy, od kterych se mize paprsek odrazit, potfebujeme co nejvétsi
mnozstvi bodli, abychom zajistili, Ze se nékteré paprsky do plochy stozaru
trefi. Zvolenou moznosti je tedy 2048 snimani za jedno otoceni.

8 Maximalni dosah - vyjadruje maximalni moznou vzdalenost od objektu
tak, aby se od jeho plochy vyslany paprsek odrazil a byl poté tspésné
zaznamendn v alespon 80 % pripadu. Tato hodnota je u modelu OSO
pevné dana na 50 metrd. V nasem piipadé, kdy uvazujeme pohyb
bezpilotni helikoptéry v bezprostredni blizkosti stozaru, je tato vzdélenost
naprosto dostacujici.

® Minimalni dosah - jde o nejmensi vzdalenost, ve které je bod jesté
zaznamenan. Nastaveni je opét pevné dano typem senzoru na 0.25
metru.

® Vertikalni rozhled - udava, jaky thel paprsky pokryvaji ve vertikalnim
sméru. Toto nastaveni je také pevné dano a jeho hodnota je 90°, coz
znamena 45°nad vodorovnou osu a 45°pod vodorovnou osu.

8 Frekvence otaceni - uddvana je v Hz, tedy jako pocet otoceni za 1
sekundu, je mozné volit mezi nastavenim na 10 Hz nebo 20 Hz. I v
tomto piipadé chceme, aby bylo zaznamendno co nejvice bodu a byla
velkd pravdépodobnost, ze alespon néktery z paprskt trefi malou plochu
stozaru. Volime tedy nastaveni na 20 Hz.

8 Pocet zaznamenanych bodi za sekundu - tento idaj mtzeme snadno
dopocitat jako soucin vertikalniho rozliSeni, horizontalniho rozliSeni a
frekvence otaceni, pro nas senzor a zminéné nastaveni tak dostaneme
hodnotu 655 360.

11
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Kapitola 3

Ukazka a analyza nasnimanych dat

Na nésledujicich obrazcich jsou ukazana data, nasbirand pomoci LiDARu
typu OSO od spole¢nosti Ouster. Jeho vlastnosti a pouzité nastaveni byly
podrobné popsany v kapitole Zobrazena data byla nasnimana v prostiedi
se dvéma stozary vysokého napéti, a to priblizné ze vzdalenosti Sesti metru
od stozaru. V obrazcich se pro lepsi predstavu nachazi bila mrizka, jeji stred
(v obrazku oznacen Cislem 3) odpovidd mistu, kde se nachézel senzor,
strana jednoho c¢tverecku odpovida vzdalenosti jednoho metru. Vizualizace
dat probéhla pomoci néstroje rvizﬂ

Obrazek 3.1: Uk&azka dat s piiblizenymi stozary

"http://wiki.ros.org/rviz
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3. Ukdzka a analyza nasnimanych dat

Z obréazku muzeme vidét, ze se ndm se zvolenym nastavenim LiDARu
uspésné podarilo zachytit oba stozary vysokého napéti (v obrazku oznacené
¢isly 1 a 2, tecka u c¢isla 3 oznacuje stfed mrizky, ve kterém se nachézel
senzor), a to i pres malou plochu jejich konstrukece. Stozary jsou v tomto
priblizeném zabéru v okolni krajiné jasné zietelné a i lidsky pozorovatel je
dokéaze pri pohledu na zabér bez vétsich problému rozeznat.

Obrazek 3.2: Ukéazka dat s celym zdbérem LiDARu

Na obrazku se nachazi oddaleny zabér snimku LiDARu. V krouzku
oznaceném c¢islem 1 se nachdzi oba stozary vysokého napéti a stied soutadnic,
ve kterém se senzor nachdzel (jednd se o stejny snimek, ze kterého pochézi
priblizeny zabér v obrazku . Je vidét, ze dosah LiDARu je pro ucely
lokalizace v blizkosti stozaru vysokého napéti vice nez dostateény. Cisly 2 a 3
jsou oznaceny ptilehlé domy, ty se objevuji jen v nékterych snimcich a nejsou
vzdy jasné viditelné, pro lokalizaci je tak zfejmé nebude mozné vyuzit. Naopak
by svou rovnou a vzpfimenou konstrukei mohly byt mylné zaménény za ¢asti
stozaru. Tento problém je mozné vyresit ofiznutim okrajovych ¢asti snimku.
V okoli vedeni vysokého napéti totiz plati ochranné pasmo do vzdélenosti
30 metrd od vedeni ¢i konstrukce stozari, ve kterém se budovy nemohou
nachazet [I]. Planovand vzdélenost pro pouziti lokalizace je mensi nez 30
metri, nehrozi tak, ze by byly ofiznuty ¢asti snimku dulezité pro jeji funkci.

14



3. Ukazka a analyza nasnimanych dat

Obrazek 3.3: PribliZzeny zabér na stozar

Obrazek 3.4: Priblizeny zabér na stozar z dhlu, ve kterém vidime jen jeho
predni stranu

15



3. Ukdzka a analyza nasnimanych dat

V obrézcich |3.3| a |3.4] se nachazi priblizené zabéry na konstrukci stozaru.
Mtzeme vidét, ze na svislych ¢astech konstrukce se v nékterych mistech
odrazilo i vice paprsku vedle sebe. Mezi svislymi ¢astmi jsou pak vidét také
obcasné odrazy od Sikmych spojnic v konstrukci. Z nasnimanych dat také
plyne, Zze polohu bude mozné vzdy urcovat jen vuci poloze, odhadnuté z
predchozich zabéru nebo vic¢i modelu stozéru s jiz znamou polohou ve svété.

Krajina pod stozary je sice v zabérech zretelnd a bude ji mozné v datech
nalézt, jeji struktura je vsak zasuméla a jevi se v kazdém snimku trochu
jinak. Na rozdil od pripadi lokalizace na silnicich ¢i ve méstech [20] [11] ji tak
nebude mozné vyuzit pro uréeni polohy. Prvnim krokem po ptijeti snimku tak
bude vyfiltrovat okolni krajinu a sum a identifikovat mezi body pouze svislé
casti konstrukce stozaru, tvorici jen malou ¢ast snimku, tyto ¢asti budou
nasledné pouzity pro samotnou lokalizaci.

16



Kapitola 4

Identifikace stozaru vysokého napéti

Jak bylo zminéno v kapitole [3| okolni krajina je ve snimcich z LiDARu
nejasna a zasumeéld a nebude ji tedy mozné pro lokalizaci pouzit. Cilem cCasti
prace, popsané v této kapitole, bude identifikovat v mrac¢nu bodt, prijatém
ze senzoru, samotnou konstrukci stozaru a pripadné ji vhodné poupravit pro
pouziti v dalsi ¢asti prace, zabyvajici se samotnou lokalizaci. Vzhledem k
tomu, Ze pracujeme se senzory a prace se zabyva lokalizaci dront, fizenych
systémem ROS, byl program prace vyvinut jako baliéekﬂ ve frameworku

ROSZ

B a1 Spusténi programu

Jesté nez prejdeme ke spusténi samotného programu pro identifikaci stozaru,
je potfeba spustit uzel (z anglického node)EL ktery se stard o komunikaci
se senzorem a o prevod dat do formatu mracna bodu. Prvnim krokem je
instalace ROSu a potiebnych modulti ze stranek MRS CVUT -
Systems Group UAV system| a nésledné (instalace se provede
snadno podle instrukei pfimo na strankach). Nésledné zaddme do ptikazového
radku prikaz

roslaunch ouster_ros uav.launch

"http://wiki.ros.org/Packages
Zhttps:/ /www.ros.org/
3http://wiki.ros.org/Nodes
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https://github.com/ctu-mrs/mrs_uav_system
https://github.com/ctu-mrs/mrs_uav_system
https://github.com/ctu-mrs/uav_modules

4. Identifikace stoZaru vysokého napéti

Prikaz roslaunch za nés spusti roscore4(v ptipadé, ze jesté neni zapnuty),
a dalsi uzly, popsané s nastavenim jejich parametri v souboru uav.launch.
Pro nés nejdtlezitéjsi je uzel /uavi/os_cloud_nodelet s nasledujicimi vlast-
nostmi:

~$ rosnode info /uavl/os_cloud_nodelet

Node [/uavi/os_cloud_nodelet]
Publications:

* /rosout [rosgraph_msgs/Log]

* /tf_static [tf2_msgs/TFMessage]

* /uavl/os_cloud_nodelet/imu [sensor_msgs/Imu]

* /uavl/os_cloud_nodelet/is_alive [std_msgs/Booll

* /uavl/os_cloud_nodelet/points [sensor_msgs/PointCloud?2]
Subscriptions:

* /uavl/os_nodelet/imu_packets
* /uavl/os_nodelet/lidar_packets

Z odebiranych témat je pro nas zajimavé téma /uavl/os_nodelet -
/lidar_packets, ze kterého uzel ziskdva data ze senzoru ve zpravéach’
typu ouster_ros/PacketMsg. Tato data nasledné prevadi a usporadava
do zprav typu sensor_msgs/PointCloud2’, obsahujicich vzdy cely zdbér
z jednoho otoceni LiDARu. Tyto zprdavy nésledné publikuje do tématu
/uavl/os_cloud_nodelet/points, pravé z tohoto tématu je budeme odebi-
rat a identifikovat v nich konstrukci stozaru.

V pripadé, ze chceme prehravat jiz difve nahrané data, pouzijeme nasledujici
variantu prikazu:

roslaunch ouster_ros uav.launch replay:=True

Ta ndm umozni pfehravat data zaznamenand ve formatu tzv. bagu’, zna-
¢eného koncovkou .bag. Jedna se o primarni metodu ukladani zdznami v
ROSu, pomoci ukladdéni jednotlivych zprdv z vybranych témat®, kterymi
mezi sebou uzly komunikuji [30]. Pro praci s bagy slouz{ nastroj rosbag’l
Prehravani zaznamenanych dat v bagu spustime nésledujicim prikazem:

rosbag play filename.bag

“http://wiki.ros.org/roscore

®http://wiki.ros.org/msg
Shttp://docs.ros.org/en/noetic/api/sensor_msgs/html/msg/PointCloud2.html
Thttp://wiki.ros.org/Bags

8http://wiki.ros.org/Topics

“http://wiki.ros.org/rosbag
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4.1. Spusténi programu

Po spusténi zaéne program rosbag publikovat vSechny zpravy, ulozené v
souboru, podle ¢asu, kdy byly zaznamenany. VSechny programy v systému
ROS tedy bézi presné tak, jak by bézely, pokud by byly pripojeny k realnym
senzortim.

Program, vyvijeny v této préci, se nachazi v balicku loc (zkréceno z
anglického localization), ktery obsahuje vSechny moduly, potiebné k lokalizaci
dronu v okoli stozaru vysokého napéti. Pro spusténi je kéd nejdrive potireba
zkompilovat zavolanim piikazu

catkin_make

v adreséri pracovniho prostiedi. Tim se vytvori dva spustitelné soubory
- localization a identification. V této Casti se budeme déle vénovat
programu identification (Casti localization je vénovana kapitola 5)).
Uzel nasledné spustime zavolanim piikazu

rosrun loc identification

Spustény uzel \identification ma nasledujici vlastnosti:

~$ rosnode info /identification
Node [/identification]
Publications:

* /loc/ground [sensor_msgs/PointCloud2]
/loc/pilar [sensor_msgs/PointCloud?2]
/loc/pilar_lines [sensor_msgs/PointCloud2]
/loc/pilar_vertical [sensor_msgs/PointCloud?2]
/rosout [rosgraph_msgs/Log]

*

* % ¥

Subscriptions:
* /uavl/os_cloud_nodelet/points [sensor_msgs/PointCloud?2]

Vidime, ze uzel odebird naskenovand data ve formatu sensor_msgs/
PointCloud2 a nasledné ve stejném formatu publikuje jednotlivé rozpoznané
objekty v rtznych tpravach a variantdch. Presny popis dat, publikovanych ve
zpravach téchto témat, bude nasledovat dale v této kapitole.
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4. Identifikace stoZaru vysokého napéti

B a2 Algoritmus RANSAC

Zékladem programu identification je algoritmus RANSAC. RANSAC
(zkraceno z anglického RAndom SAmple Consensus) je iterativni algoritmus,
slouzici k odhadu parametri matematického modelu z mnoziny boda. Byl
prezentovan M. A. Firscherem a R. C. Bollesem v roce 1981 [I7]. Jeho
hlavni vyhodou oproti zndmym metodam pro odhad parametri modelu,
jakou je napriklad metoda nejmensich ¢tverci, je jeho robustnost viuci dattium
obsahujicim vétsi mnozstvi bodu zatizenych chybou, které do modelu nepatii.
Ostatni metody povétsinou vyuzivaji k odhadu parametri vSechny, nebo co
nejvétsi mnozstvi bodi. RANSAC oproti tomu pocita s tim, ze data obsahuji
jak body zapadajici do modelu (z anglického inliers) tak body zatiZzené chybou,
které do modelu nezapadaji (z anglického outliers). Vyuziva proto pro odhad
parametri modelu jen miniméalni potfebné mnozstvi bodi, ndhodné vybranych
z dat. Presné kroky algoritmu jsou nasledujici [10]:

1. 7Z dat ndhodné vybereme M bodi, kde M je minimélni pocet bodu
nutnych k uréeni parametri modelu.

2. Urcime parametry modelu pro vybrané body.
3. Urcéime kolik bodt zapada do modelu pri predem zndme toleranci e.

4. Pokud je pomér bodu zapadajicich do modelu oproti celkovému po-
¢tu bodua veétsi nez predem dand hodnota 7, vybereme tento model a
pokracujeme na krok 6.

5. Opakujeme kroky 1-4 az N-krat, kde N predstavuje predem nastaveny
maximélni pocet iteraci. Pokud ani po N iteracich algoritmus neskonci,
vybereme nejlepsi do té doby nalezeny model a pokracujeme na krok 6.

6. Znovu urc¢ime parametry modelu, tentokrat jen za pouziti vsech bod,
zapadajicich do vybraného modelu. To jsou nase vysledné parametry a
body.
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Obrazek 4.1: Ukazka fungovani RANSAC na pfikladu proloZeni ptimky ve 2D.
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Mezi nevyhody algoritmu patri jeho vétsi casovd naroc¢nost, zptusobend
mnozstvim iteraci a fakt, Ze se nejedna o deterministicky algoritmus, nebot
body, ze kterych jsou odhadovany parametry jednotlivych modeli, jsou voleny
nédhodné. Neni tedy jisté, zda do vybraného modelu zapadaji vsechny body,
které by mély, pripadné zda model neobsahuje body, které by do néj zapadat
nemély. Pravdépodobnost vybrani idedlniho modelu (tedy modelu, ktery obsa-
huje pravé vSechny body nezatizené chybou) je mozné kontrolovat nastavenim
poctu iteraci N, avsak pouze v pripadé, kdy zname pravdépodobnost, ze bod
neni zatiZzen chybou [10].

B a3 Vyuziti algoritmu pro identifikaci stozaru
vysokého napéti

Jak je patrné z popisu algoritmu, RANSAC predstavuje diky své schopnosti
spravné odhadovat parametry modelu i v ptipadé dat, obsahujicich body zati-
zené chybou, vhodné Teseni pro identifikaci stozaru v mrac¢nu bodt, prijatém
z LiDARu. Vzhledem k tomu, Ze v prijatém mracnu bodu tvori body samotné
konstrukce stozéru jen malou ¢ast (viz. |3), nenf mozné hledat v datech rovnou
primky, reprezentujici jednotlivé svislé ¢asti stozaru. V opacném piipadé by al-
goritmus nalezl lepsi prolozeni primek ve velkém mnozstvi bodl zachycujicich
okoln{ krajinu, ¢i v budovach ¢astecné zachycenych na nékterych snimcich. Pro
uspésnou detekci konstrukce stozaru byl proto navrzen nésledujici algoritmus
postupného filtrovani mracna bodi:

1. 7Z mracna bodi odebereme body, nachézejici se v prilis velké vzdalenosti
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4. Identifikace stoZaru vysokého napéti

od stfedu souradnic (odpovidd pozici umisténi senzoru a povinné 30
metrové proluce v okoli vedeni vysokého napéti).

2. Pomoci prolozeni roviny identifikujeme krajinu pod stozarem a odebereme
ji z mracna.

3. Proklddanim primek nalezneme body nélezici jednotlivym svislym ¢astem
stozaru. Ostatni body z mrac¢na odebereme.

4. Nalezené body stozaru rotujeme tak, aby byl stozar kolmy k soustavé
soutadnic.

Presnému popisu jednotlivych kroku algoritmu jsou vénovany nésledujici
casti této kapitoly.

B 4.3.1 Pf¥evod dat do vhodného formatu a filtrovani bodd na
zakladé jejich polohy

Tato c¢ast prace se vénuje popisu prvniho kroku algoritmu, popsaného v sekci
4.3. Data tato ¢ast programu prijima ve formatu ROS zpravy sensor_msgs/
PointCloud2. Pracovat s daty ve formatu zpravy vsak neni vhodné. Vyuzijeme
proto néstrojii knihovny Point Cloud Librabry'’| (déle jen PCL). PCL je
rozsahla samostatna knihovna, urcend pro zpracovani 2D i 3D dat a specialné
pro praci s mracny bodd. Knihovna je napsand v jazyce C++ a je plné
integrovana se systémem ROS, diky ¢emuz se z ni stava idealni néstroj pro
tuto praci. Navic je knihovna vydavana pod licenci BSD a je tedy volné
dostupna jak pro vyzkumné tak pro komeréni tcely [§].

Data budeme vnitiné reprezentovat v nasledujicim formatu:

pcl: :PointCloud<pcl: :PointXYZ>: :Ptr cloud;

Jednd se o ukazatel na mrac¢no bodu, skladajici se z bodu, popsanych tfemi
soufadnicemi XY Z. Jde o standardni formét reprezentace mracen bodt v
PCL.

Prvnim krokem pro uspésné detekovani stozaru vysokého napéti je vyfiltro-
vani prilis vzdalenych bodt z mrac¢na. Data ve vétsi vzdalenosti od senzoru
obsahuji velké mnozstvi Sumu a nenesou zadné informace, které by ndm mohly

Ohttps://pointclouds.org/
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pomoci s detekovanim konstrukce stozaru. Naopak mohou obsahovat ¢asti
okolnich budov ¢i jinych objekti, které by mohly byt mylné oznaceny za Casti
konstrukce stozaru. Zaroven jejich odstranénim snizime celkovy pocet bodi,
se kterymi budeme pracovat, ¢imz zrychlime praci dalsich ¢asti algoritmu.
Vzdalenost, od které budou body z mra¢na odebrany, byla uréena na 30 metru
(viz . Odebereme tedy kazdy bod, jehoz vzdalenost od pocatku soustavy
souradnic (odpovidéd pozici umisténi senzoru) je vétsi nez 30 metru.

Dalsimi body, které je nutné z mracna bod odebrat, jsou body, které nebyly
zaznamenany. Jsou to body odpovidajici tém paprskum, které se neodrazily
od zadného objektu. V otevieném prostranstvi v okoli stozaru vysokého napéti
se muze mnozstvi takovych bodu blizit k poloviné vsech zaznamenanych bodii.
Tyto body jsou po prevedeni ze zpravy v nasi reprezentaci mrac¢na bodi
stdle zaznamenany, a to jako body s hodnotou [0, 0, 0]. Je jasné, ze pokud
bychom tyto body v mraénu ponechali, znemoznily by tspéSnou detekci
jakychkoliv objektd v mrac¢nu, nebot by kazdy detekovany objekt vzhledem
k mnozstvi nezaznamenanych bodi musel obsahovat bod [0, 0, 0], coz
samoziejmé neodpovida realité. Vizualizace dat pfed a po provedeni tohoto
kroku je vidét na obrézku [4.2

(a) : Data pred filtrovanim bodi (b) : Data s odfiltrovanymi body

Obrazek 4.2: Data pred a po pouziti tohoto kroku filtrace

Jak mizeme vidét, ispésné se nam podarilo odfiltrovat okolni Sum a
nepotfebné ¢asti mrac¢na bodu. Zaroven nebyla nijak ovlivnéna dulezita ¢ast
dat, obsahujici samotné konstrukce stozaru vysokého napéti.
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B 4.3.2 Detekce krajiny pod stozarem

Tato ¢ast prace se vénuje popisu druhého kroku algoritmu, popsaného v sekci
4.3. Do této ¢asti prichdzi mra¢no bodi jiz filtrované z prvni ¢asti, ve formatu
ukazatele na mrac¢no bodt z PCL. Mrac¢no bodu je v tuto chvili z vétsiny
tvorené krajinou, nachézejici se okolo a pod stozarem vysokého napéti. Cilem
tohoto kroku algoritmu je krajinu detekovat a nasledné ji z mraéna odebrat.

Krajinou pod stozarem je mozné prolozit rovinu. Za krajinu pod stozarem
pak budeme povazovat vsechny body, lezici v této roviné a v predem definované
vzdélenosti od ni. Spravné prolozeni roviny prijatym mracnem bod nalezneme
pomoci algoritmu RANSAC. Jde o tulohu, kterou je algoritmus schopen
pomérné snadno vyresit, nebot vétsina bodu pfi vhodné nastavené toleranci
vzdalenosti zapadd do modelu. Mezi body nezapadajici do modelu pak bude
patrit jen Sum, vyrazné odchylky v krajiné a konstrukce stozart vystupujicich
nad krajinu.

Pro spusténi algoritmu vyuzijeme jeho implementaci z PCL nasledujicim
zpusobem:

pcl::PointIndices: :Ptr indices (new pcl::PointIndices);
pcl: :ModelCoefficients: :Ptr
coefficients(new pcl::ModelCoefficients);

pcl: :SACSegmentation<pcl: :PointXYZ> seg;

//nastaveni modelu roviny
seg.setModelType (pcl: : SACMODEL_PLANE) ;
//zvoleni algoritmu RANSAC
seg.setMethodType (pcl: :SAC_RANSAC) ;
//nastaveni vstupnich dat
seg.setInputCloud(cloud) ;

//nastaveni meze pro vzdalenost od stozaru
seg.setDistanceThreshold (GROUND_THRESHOLD) ;
//nastaveni maximalniho poctu iteraci
seg.setMaxIterations(100);

//spusteni algoritmu a ulozeni vysledku do vystupnich dat
seg.segment (*indices, *coefficients);

Nastavime tedy nejdfive jako model rovinu a jako algoritmus k jejimu
nalezeni zvolime RANSAC. Pravdépodobnost, Ze bod neni zatizen chybou
v tomto piipadé nezndme. Musime proto urcit hodnotu N poctu opakovani
experimentélné. Cim vétsi bude hodnota N, tim vétsi je pravdépodobnost,
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ze algoritmus najde spravné feSeni, zaroven je tim ale vétsi ¢asovad narocnost
algoritmu. Na zakladé experimenti byla ur¢ena hodnota 100 opakovani. Stejné
tak byla experimentdlné nastavena hodnota proménné GROUND_THRESHOLD,
ktera urcuje toleranci pro vzdéalenost bodu od modelu, pii které je bod jesté
povazovan za zapadajici do modelu. Proménnd byla nastavena na hodnotu 0.9,
coz odpovida 0.9 metru. Tato hodnota je dostatecna pro zachyceni naprosté
vétSiny nerovnosti v krajiné, zaroven vsSak neodebere prilis velkou c¢ast ze
stozari, vysokych vice nez 10 metr, vyrazné vystupujicich z krajiny.

Pomér poc¢tu bodu, zapadajicich do modelu, k bodim nezapadajicim se
v kazdém nasnimaném mracnu lisi v zavislosti na mnozstvi Sumu, mnozstvi
bodu zachycujicich stozary a na nerovnosti krajiny. Nemuzeme tak urcit
pomeér, pri kterém by mél byt algoritmus zastaven. Algoritmus tak probéhne
vzdy pravé N-krat a vybran bude nejlepsi nalezeny model. V proménné
indices po provedeni algoritmu nalezneme indexy bodu, zapadajicich do
modelu. Proménnd coefficients obsahuje koeficienty vybraného modelu.

Body, vybrané jako okolni krajina, jsou publikovany do tématu /loc/ground
ve formatu sensor_msgs/PointCloud2. Pro dalsi zpracovani pak naopak po-
nechame v mra¢nu bodu jen body, které nebyly vybrany jako okolni krajina.
Ukéazku dat, oznacenych jako krajina, muzeme vidét na obrazku Obrazek
pak ukazuje data po provedeni tohoto kroku filtrace.

(a) : Data pfed filtrovdnim bodu (b) : Body oznacené jako krajina

Obrazek 4.3: Data pfed a po pouziti detekce krajiny
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Obrazek 4.4: Ukazka dat po tomto kroku filtrace

B 4.3.3 Detekce svislych &asti stozaru

Tato ¢ast préace se vénuje popisu tfetiho kroku algoritmu, popsaného v sekci|4.3.
Do této ¢asti prichdzi mra¢no bodu (opét ve formatu ukazatele na mra¢no
bodu z PCL) jiz vyfiltrované tak, ze se v ném mimo konstrukei stozaru
vysokého napéti nachéz{ jen drobny sum a vétsi nerovnosti okolni krajiny. Z
takto vyfiltrovaného mrac¢na jsme jiz schopni pfi spravném nastaveni podminek
detekovat primo svislé ¢asti konstrukce stozart. Jednotlivymi svislymi ¢astmi
stozaru se budeme postupné snazit prokladat primky a za detekované stozary
budeme povazovat vSechny body, zapadajici s toleranci do modelt téchto
primek.

Co nejlepsi prolozeni ptimek budeme i v této ¢asti hledat pomoci algoritmu
RANSAC. V tomto pripadé vsak budeme muset prizpusobit nastaveni pa-
rametra algoritmu tomu, Ze body, zapadajici do modelu, budou vzdy tvorit
jen jednu svislou ¢ast stozaru, bude jich tedy znatelné méné, nez bodu do
modelu nezapadajicich. Opét vyuzijeme implementace algoritmu RANSAC z
knihovny PCL. Algoritmus pouzijeme nésledujicim zptisobem:

pcl::PointIndices: :Ptr indices (new pcl::PointIndices);

pcl: :ModelCoefficients: :Ptr
line_coefficients(new pcl::ModelCoefficients) ;

pcl: :SACSegmentation<pcl: :PointXYZ> seg;
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seg.setModelType (pcl: : SACMODEL_LINE) ;
seg.setMethodType (pcl: :SAC_RANSAC) ;
seg.setInputCloud(pilar_from) ;
seg.setDistanceThreshold (PILAR_THRESHOLD) ;
seg.setMaxIterations(1000) ;

seg.segment (¥indices, *line_coefficients) ;

Jako model zde nastavime piimku. Ani v tomto pripadé nezndme pravdépo-
dobnost, Ze je bod zatizen chybou. Pocet opakovani byl uréen experimentalné
na hodnotu 1000 opakovani. Pocet je v tomto pripadé vyrazné vyssi, nez pii
prokladani roviny, coz je zpusobeno malym mnozstvim bodi, zapadajicich
do jednotlivych modelu primek. Cilovy pomér poc¢tu bodu zapadajicich do
modelu ku poc¢tu bodi nezapadajicich nemuzeme ani v tomto pripadé predem
odhadnout. Algoritmus tak vykona vzdy vSechna opakovani a nédsledné vy-
bere nejlepsi model. Hodnota PILAR_THRESHOLD byla nastavena podle sitky
konstrukee stozaru na hodnotu 0.15 (coz odpovida 0.15 m), pri této hodnoté
do modelu zapadaji body z celé sitky svislé ¢asti stozaru, nezapadaji do néj
pripadné zaznamenané vodorovné spojnice stozaru.

Algoritmus RANSAC vsak ve vstupnim mra¢nu bodu ¢asto nalezne i prolo-
zeni piimek ve zbytcich okolni krajiny ¢i v Sumu. Abychom zabréanili oznaceni
téchto bodu jako soucasti konstrukce stozaru, byly zavedeny dvé dostatecné
podminky, které musi byt pro oznaceni bodu jako ¢asti konstrukce stozaru
splnény zaroven. Prvni podminka riké, ze do modelu pifimky musi zapadat
alespon 10 bodt. Hodnota poc¢tu bodu byla urcena experimentilné. Tato
podminka zajisti, ze nebudou vybrany kratké primky prolozené skrze casti
sumu ¢i skrze drobné zbytky okolni krajiny. Podminka zaroven nezabranuje
spravnému oznaceni Casti stozaru, nebot ty jsou oproti Sumu a zbytktm
krajiny dlouhé, jimi prolozena primka tak obsahuje vétsi mnozstvi bodi.
Druhé podminka tiké, ze prolozend primka musi svirat thel vétsi nez 60°s
rovinou z = (. Tato podminka vychazi z faktu, ze konstrukce stozaru je kolma
na povrch zemé, tolerance vychyleni 30°je ponechana kvili ndkloniim senzoru
béhem letu dronu. Do modeli primek, prolozenych zbytky okolni krajiny, v
nékterych pripadech miize zapadat dostatetné mnozstvi bodu pro splnéni
prvni podminky, krajina vSak neni dostatecné vysoka, a proto jsou primky
spise vodorovné a tedy nesplnuji tuto druhou podminku.

Pro korektni detekovani vSech svislych ¢asti konstrukce je nutné spoustét
algoritmus RANSAC opakované. Body, tvorici nalezenou ¢ast konstrukce,
vzdy prekopirujeme do vysledného mrac¢na bodt a odebereme je z mracna, ve
kterém konstrukci hleddme. Tim zabranime opakovanému nalézani nejlepsiho
modelu primky v mrac¢nu. Podobné odebereme i primky, které nesplnuji
dvé podminky, uvedené v predchozim odstavci, jen s tim rozdilem, Ze je
neprekopirujeme do vysledného mracna. Opakovani ukonc¢ime ve chvili, kdy
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ani nejlepsi nalezend primka nesplnuje podminku o minimalnim mnozstvi
bodti, zapadajicich do modelu. V tu chvili predpokladame, ze vSechny c¢asti
konstrukce byly nalezeny a odebrany z mrac¢na, ve kterém je hledame.

Algoritmus hledani konstrukce stozaru je tak néasledujici:

Algorithm 1 Algoritmus pro nalezeni konstrukce stozaru ve filtrovaném
mracénu

input__cloud
final__cloud < ()
line <~ RANSAC (input__cloud)
while size(line) > 10 do
input__cloud -= line
if CORRECT__ANGLE_ WITH__GROUND(line) then
final__cloud += line
end if
line < RANSAC(input__cloud)
end while
return final_ cloud

Body, oznacené jako konstrukce stozaru, jsou publikovany do tématu
/loc/pilar ve formétu sensor_msgs/PointCloud2. Tyto body jsou zaroven
také ponechany v mrac¢nu za tucelem doupraveni pro lepsi fungovani dalsich
casti programu. Vysledky detekce stozaru jsou ukazany na obrazku

(a) : Snimek z LiDARu (b) : Detekované stozary vysokého napéti

Obrazek 4.5: Ukazka detekce stozaru vysokého napéti

Jak mlzeme vidét, algoritmus tspésné detekuje svislé casti stozaru vyso-
kého napéti ve snimku z LiDARu. V nékterych snimcich se vsak algoritmu
nepodari detekovat vSechny ¢asti obou stozart vysokého napéti. V téchto
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pripadech vétsinou neni detekovana vzdalenéjsi ¢ast konstrukce stozaru, ktera
je Castecné zastinénd blizsi ¢asti konstrukce a obsahuje tak jen malé mnoz-
stvi bodi. Obecné lze Fict, ze tspésnost detekovani stozaru se zhorsuje, se
zhorsujici se kvalitou zachyceni stozaru na snimku. Vzhledem k povaze al-
goritmu, pouzivaného v lokaliza¢ni ¢asti, je vSak chybéjici ¢ast konstrukce
stozaru mensim problémem, nez jakym by byly pripadné $patné detekce, tedy
ponechani bodu, které do konstrukce nepatii.

B 4.3.4 Uprava nalezenych bodii pro dalsi ¢ast programu

Tato ¢ast prace se vénuje popisu ¢tvrtého kroku algoritmu, popsaného v
sekci 4.3, Data pro zpracovani v této Casti prichazeji ve formatu ukazatele
na mracno bodt z PCL a obsahuji jiz jen samotné detekované konstrukce
stozarii vysokého napéti. Samotny senzor se pri snimani dat vétsinou nena-
chézi v presné vodorovné poloze a detekované konstrukce stozaru jsou tak
ruzné naklonéné. Pro lokalizacni ¢ast programu by vsSak bylo vhodné, aby
konstrukce stozaru byly vzdy svislé (tedy sviraly thel 90°s rovinou z = 0).
Pravé narovnani detekovanych konstrukei stozaru bude cilem této casti prace.

Narovnani konstrukce stozaru dosahneme pomoci kombinace rotaci okolo
os = a y. Jako referencni ¢ast konstrukce stozaru, podle které budeme rotace
provadét, pouzijeme nejvyraznéjsi, tedy prvni prolozenou primku urcenou
algoritmem RANSAC v ¢asti[4.3.3\ Z parametrického popisu piimky, skldada-
jictho se ze smérového vektoru a bodu, jsme schopni urcit thel, ktery svird
pfimka s rovinami z = 0 a y = 0. Nasledné dopocitame thel «, o ktery
oto¢ime body proti sméru hodinovych rucicek okolo osy z, a thel 3, o ktery
oto¢ime body proti sméru hodinovych rucicek okolo osy y. Se znalosti téchto
thli muzeme sestavit rotac¢ni matice[I5]:

1 0 0 cosB 0 sinp
R,=10 cosa -sina| R,= 0 1 0
0 sina cos« -sin 8 0 cos f

Pro urceni tthlu a nejdrive spoc¢itdme thel, ktery svird primka s rovinou
x = 0, oznaéme jej . Nasledné dopocitdme tihel a podle kvadrantu, ve kterém
lezi promitnuti smérového vektoru do roviny zz. Oznaceni kvadrantt mtizeme
vidét v obrazku [4.6l V kvadrantu 1 je o = «, v kvadrantu 2 je « = 180 — v, v
kvadrantu 3 o = v+ 180 a v kvadrantu 4 je a = (180 — ) + 180. Obdobnym
zpusobem dopocitdme hodnotu 5 z Ghlu sviraného s rovinou y = 0 a polohy
promitnuti smérového vektoru do roviny yz.
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Obrazek 4.6: Oznaceni kvadrantu

Pomoci rota¢nich matic pak zrotujeme vSechny body v mra¢nu a tim zis-
kame svislé konstrukce stozart vysokého napéti. Tyto body jsou publikovany
do tématu /loc/pilar_vertical ve formatu sensor_msgs/PointCloud2.
Cinnost této ¢asti algoritmu je viditelna v obrézku 4.7,

Obrazek 4.7: Ukézka dat pied prevedenim do svislé polohy (ervené) a po ném
(zelend)

30



4.3. Vlyuziti algoritmu pro identifikaci stoZaru vysokého napéti

B Experiment s pfimkami

Cilem tohoto experimentu bylo rotovat do svislé polohy jednotlivé prolozené
piimky z ¢ésti namisto bodiu, spadajicich do modelu téchto primek.
Lokalizac¢ni ¢ast prace pak méla pracovat s priseciky primek s rovinou z = 0.
Tato zména meéla snizenim mnozstvi bodu zajistit vétsi rychlost a presnost
lokalizacni c¢asti. Tato ocekavani se vSak nenaplnila a lokalizacni ¢ast tak
pracuje s body publikovanymi v ¢asti 4.3.4. Pruseciky jsou pro piipadné
dalsi uziti nadale publikoviny do tématu /loc/pilar_lines ve formatu
sensor_msgs/PointCloud?2.
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Kapitola 5

Lokalizace na zakladé zpracovanych dat ze
senzoru

Cilem této casti prace je overit moznosti lokalizace v prostfedi stozaru vyso-
kého napéti, na zédkladé zpracovanych dat ze senzoru. Tato ¢ast programu
ptijimé identifikované svislé ¢asti stozaru vysokého napéti (viz. |4)) a nasledné
z nich urcéuje relativni polohu senzoru vzhledem k mistu, ve kterém se senzor
nachdzel pii spusténi programu.

B 51 Spusténi programu

Lokalizac¢ni ¢ast programu se nachézi spolecné s identifika¢ni ¢asti v balicku
loc, ktery obsahuje vsechny potiebné soubory. Pro spravnou ¢innost této ¢asti
je potieba nejdrive zkompilovat kéd, spustit uzly, zajistujici komunikaci se
senzorem a prevod dat do vhodného forméatu, a nasledné spustit identifikacni
cast programu. VSechny nutné kroky jsou popsany v casti Lokaliza¢ni
¢ast programu nasledné spustime pomoci prikazu

rosrun loc localization

Spustény uzel \localization mé nasledujici vlastnosti:

~$ rosnode info /localization

Node [/localization]
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Publications:
* /loc/matched_clouds [sensor_msgs/PointCloud2]
* /loc/position [visualization_msgs/Marker]
* /rosout [rosgraph_msgs/Log]

Subscriptions:
* /loc/pilar_vertical [sensor_msgs/PointCloud?2]

Vidime, ze uzel odebird detekované ¢asti konstrukce stozaru, otocené do
svislé polohy z tématu /loc/pilar_vertical ve forméatu sensor_msgs/
PointCloud2 a néasledné publikuje na sebe prilozené snimky ve stejném for-
métu. Déale publikuje odhadované pozice senzoru do tématu /loc/position
ve formatu visualization_msgs/Marker. Pfesny popis publikovanych dat
bude nasledovat dale v této kapitole.

B 5.2 Algoritmus ICP

Pro feseni lokalizace je vhodné pouzit algoritmus, ktery umoznuje polozit
pres sebe dvé mrac¢na bodt tak, aby byl po dokonceni algoritmu miniméalni
rozdil mezi mra¢ny. Znamym a v jeho riznych verzich hojné vyuzivanym
algoritmem, ktery nabizi feseni této tlohy je algoritmus ICP. ICP algoritmus
(z anglického Iterative Closest Point) byl navrzen a poprvé prezentovan dvojici
Paul J. Besl a Neil D. McKay v roce 1992, je mozné jej pouzit pro presné
prilozeni mracen bodu ve 2D i ve 3D. [6] Jeho hlavni prednosti jsou robustni
a velmi stabilni vysledky, které poskytuje.

Vstupem pro algoritmus jsou dvé mracna bodi. Prvni z nich je oznaco-
vano jako referencni nebo také cilové (target), toto mracno zustava fixni.
Cilem algoritmu je k cilovému mracnu co nejpresnéji prilozit druhé mracno,
oznacované jako zdrojové (source). Pro prilozeni hledd algoritmus co nejlepsi
transformaci, skladajici se z posunuti a rotace. Kvalita transformace je hod-
nocena pomoci nejmensich ¢tvercti. Po dokonceni algoritmu jsme schopni
pomoci transformace, pouzité pro prilozeni mracen, ziskat zménu polohy, ke
které doslo mezi porizenim snimku zdrojového a cilového mracna.

Oznacme cilové mra¢no bodu jako P, zdrojové mracno jako ) a pozadova-
nou presnost jako o. Kroky algoritmu jsou pak nésledujici[21]:

1. Kazdému bodu p; € P prifadime prislusny nejblizsi bod ¢; € Q.
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5.2. Algoritmus ICP

2. Nalezneme transformacni matici 7', kterd kombinaci transformace a
rotace minimalizuje soucet vzdalenosti pritazenych dvojic bodt. Nalezeni
matice je mozné napriklad pouzitim SVD rozkladu.

3. Matici T pouzijeme pro transformaci zdrojového mracna Q.
4. Pri dosazeni maximalniho poctu iteraci nebo pfi naplnéni podminky

d(Px,Qx*) < o ukon¢ime algoritmus, v opacném piikladé opakujeme krok
1. Hodnota d(Px, @Qx*) je vypoctena jako:

n

d(Px,Qx) = J % > Ulpe — q;1)?, (1 < j < m)

i=1

kde g; je bod z @ odpovidajici bodu p; z P, n je velikost P a m je velikost
Q.

Cinnost algoritmu je vizualizovina na obrazcich a

¥
*~

Obrazek 5.1: Vizualizace ICP ve 2D [7]

Obrazek 5.2: Vizualizace ICP ve 3D [33]
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5. Lokalizace na zdkladé zpracovanych dat ze senzoru

B 5.2.1 Varianty algoritmu ICP

Algoritmus ICP se vyskytuje v riiznych variantach. Vyse popsany zptsob, kdy
k sobé prirazujeme dvojice bodi, se nazyva point to point. Dalsi zndmé
varianty jsou napriklad:

® point to line - sousedni body v cilovém mrac¢nu jsou propojeny tiseckami,
body zdrojového mracna pak nepriblizujeme k bodtm, ale k témto
useckam.

® point to plane - body v cilovém mrac¢nu jsou prolozeny rovinami,
zdrojové mracno se pak priblizuje k témto rovinam.
vybrany vyrazné ¢asti jako naptiklad hrany objektii ¢i riizné linie. V algo-
ritmu pak prikldddme pouze tyto vyrazné ¢asti (na podobném principu
pak funguje také varianta point to feature) [12].

Existuje také mnoho riaznych vylepSeni, kterd se snazi o zrychleni ¢i zlepseni
algoritmu. Prikladem takovych vylepSeni jsou:

® Filtrovani dvojic bodd pomoci omezujicich podminek za ti¢elem zrychleni
algoritmu a zlepseni presnosti jeho vysledku - jsou odebrany dvojice, o
kterych se usuzuje, ze by konvergovani algoritmu zpomalovaly [32].

® Vyuziti polarnich souradnic, jakozto formatu dat ve kterém LiDAR ptimo
pracuje [12].

® Pridélovani vahy jednotlivym bodtim v modelu, kdy je vAdhou urcovana da-
lezitost presnéjsiho prilozeni nékterych bodu, coz muze zrychlit nalezeni
feseni i presnost tohoto reseni.

® Vyuziti k-d stromu za tcelem rychlejsiho vyhleddvani nejblizsich bodu
[23].

B 5.2.2 Faktory ovliviujici €innost algoritmu

Vysledek algoritmu nemusi byt vzdy takovy, jaky ocekavame. Muze se stat,
ze dostaneme priblizné spravné feseni, ale s vétsi chybou. V horsim pripadé
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5.3. Lokalizace pomoci ICP algoritmu

pak muze algoritmus uvaznout v lokalnim optimu, tedy u takového prilozeni
mracen, které se pro algoritmus jevi jako dostatecné dobré, ale pritom miize
byt od spravného reseni diametralné odlisné. V nasledujicim seznamu jsou
vyjmenovany nékteré faktory, které v riizné mire ovliviiuji spravnou ¢innost
algoritmu [21]:

® Mira prekryti - vyjadiuje, jaka ¢ast zdrojového a cilového mracna je
shodné, obecné plati, ze ¢im je shodnd ¢ast mensi, tim je pravdépodob-
neéjsi, ze algoritmus nedojde ke spravnému feseni.

# Uhel - ¥{ké, o kolik stupiitl jsou viiéi sobé mraéna pootocens. V piipadg,
Ze je otocCeni mensi, dokaze si s nim algoritmus postupnym iterovanim
poradit. Vzdy vsSak existuje hrani¢ni hodnota, po jejimz prekroceni
algoritmus zdrojové mrac¢no pretoc¢i a uvazne v lokalnim optimu.

B Vzdalenost - vzhledem k tomu, Ze jsou v algoritmu prirazovany nejblizsi
body, hraje rtizna vzdalenost mracen také jistou roli. Nejde ani tak o
jeji velikost jako o smér posunu, ktery také muize zpiisobit uvaznuti v
lokdlnim optimu.

8 Ostatni faktory - témi miize byt napriklad Sum ¢i tvar pozorovanych
objektu.

B 5.3 Lokalizace pomoci ICP algoritmu

Také v této ¢asti programu vyuzijeme pro praci s mra¢nem boda knihovnu
PCL. Po prijeti zpravy, obsahujici detekované casti konstrukce stozaru vyso-
kého napéti, prevedeme data do formatu ukazatele na mracno bodu, obsahujici
body popsané soufadnicemi XY Z (viz. 4.3.1). Vzhledem k tomu, ze bude
urcovéana poloha pouze ve 2D (nebudeme urcovat vysku, ve které se dron
nachézi), avSak pfijatd data jsou trojrozmérnd, nabizi se otazka, jakym zpuso-
bem data vhodné upravit pro dosazeni co nejlepsich vysledki. Mezi testované
moznosti patfilo naptiklad: ponechat data ve 3D a zanedbavat hodnotu z,
promitnut{ vSech bodt do roviny z = 0, vybér jedné vrstvy snimku, ¢i pouziti
pruse¢iki pfimek, reprezentujicich svislé ¢asti konstrukce stozéru (viz. 4.3.4).
Jako nejlépe fungujici feSeni se nakonec ukazala kombinace nékterych uvede-
nych pristupa. Z prijatych dat jsou vybrany pouze body vzdéalené mezi -1 m a
3 m od roviny z = 0, ty jsou nasledné promitnuty do této roviny nastavenim
hodnoty z na nulu. Uplatnéni tohoto postupu na zarovnanou konstrukci
stozaru zachova celou sitku jeho jednotlivych ¢asti, zaroven vsak neobsahuje
prilis velké mnozstvi bodi. To jednak snizuje Sum v datech, dale pak nizsi
mnozstvi bodd snizuje ¢asovou ndroc¢nost ICP algoritmu. Oproti praci ve
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3D také algoritmus viditelné méné konci nalezenim pouze lokalniho optima.
Snimky, ve kterych se nepodatilo najit zadné ¢asti konstrukce stozaru a jsou
prazdné, pro urceni polohy nevyuzivame a jsou automaticky preskoceny.

Pro spusténi ICP algoritmu vyuzijeme jeho implementaci z PCL nésleduji-
cim zpusobem:

pcl::IterativeClosestPoint
<pcl::PointXYZ, pcl::PointXYZ> icp;

icp.setMaximumIterations (500);

icp.setTransformationEpsilon (1e-9);

icp.setInputSource (cloud_in);

icp.setInputTarget (cloud) ;

icp.align (*cloud_in);

float score = icp.getFitnessScore();

Maximalni pocet iteraci byl vzhledem k naroc¢nosti tlohy na téchto datech
nastaven na 500. Moznost zastaveni algoritmu pti dostatecné malém rozdilu
mezi mracny zde nevyuzivame, nebot detekované ¢asti konstrukce stozaru v
ruznych snimcich jsou pro spravné nastaveni této podminky prilis rozdilné.
Misto toho vyuzivame podminku, kterd algoritmus zastavi, jestlize je rozdil
ve zdrojovém (a tedy v jednotlivych iteracich transformovaném) mracnu
mezi dvéma iteracemi mensf nez 1 x 107Y. Algoritmus je tak zastaven ve
chvili, kdy by dalsi iterace neprindsely vyrazné zlepseni vysledku, coz snizuje
¢asovou narocnost algoritmu. Dale stoji za povsimnuti, ze jako cilové mracno
pouzivame starsi prijaté mracno, ke kterému prikladame jako zdrojové noveé
prijaté mracno cloud_in. Kvili tomuto rozdéleni dostdvame transformaci
od novéjsiho snimku ke starsimu, pro spravné vyjadieni zmény polohy mezi
snimky tak musime pracovat s inverzni transformaci.

Prijata data vSak mohou obsahovat také méné kvalitni snimky, ve kterych
se napriklad nemuselo podarit uspésné identifikovat dostateéné mnozstvi
bodu z konstrukce stozaru a algoritmus pri praci s nimi nenalezne dostatecné
dobré prilozeni ¢i uvazne v lokdlnim optimu. Tyto snimky by zpusobily
vyrazné chyby v odhadovani polohy. Pro feseni tohoto problému byl navrzen
algoritmus pracujici s historii pfedchozich snimku. Algoritmus si ukladd pét
poslednich prijatych mracen bodd spole¢né s pro né ur¢enymi polohami v
prostoru (pro prvni snimek je tato poloha nastavena do bodu [1, 1], ktery
umoznuje zaznamenani rotace okolo souradnicové osy). K nové prijatému
mrac¢nu nasledné prilozime pomoci ICP algoritmu postupné vsSechna tato
mracna a vybereme transformaci takového prilozeni, ve kterém algoritmus
dosahl nejlepsiho skére. Néslednou nové uréenou polohu ziskdme pomoci
této transformace z predchozi polohy. Jako predchozi polohu volime polohu
prislusici k mrac¢nu, jehoz prilozenim k nové prijatému mracénu jsme dosahli
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nejlepsiho skére. Skére je vypocitdno jako soucet druhych mocnin vzdalenosti
bodl ze zdrojového mracna od jim prifazenym nejblizsim bodtm z cilového
mracna. V piipadé, ze je toto skére mensi nez 15 (¢im mensi skére tim lepsi
ptilozeni bylo), je mracno bodi povazovano za dostatecné dobré a je spolecné
s pro néj urcenou polohou pridano mezi ulozend mracna, pokud je vice nez
pét ulozenych mracen, je odebrano nejstarsi mracno. V pripadé, ze je skoére
mensi nez 5, muzeme povazovat priloZeni za spravné a jako poloha senzoru je
urcena poloha ziskané na zakladé tohoto mracna. Jestlize je skére mezi 5 a
15, je jako poloha prozatim urcena poloha piislusici mrac¢nu, se kterym jsme
nasli nejlepsi prilozeni. Nova poloha je vsak stéle ulozena do historie spole¢né
s prijatym mrac¢nem a muze se s ni dale pracovat. Toto opatfeni zamezuje
nahlym prudkym vychylkdm v urceni polohy, zptisobenym ojedinélym méné
kvalitnim snimkem. Udaj o poloze viak ziistava zaznamenan a ve chvili, kdy
by se tento snimek ukédzal jako spravny (ve chvili, kdy byl ptijat byla historie
zaplnéna méné kvalitnimi snimky) a dosahl by v dalsim béhu algoritmu
nejlepsiho skore, bude se nadale pracovat pravé s touto polohou. Hodnoty
pro pozadované skére se mohou zdat prilis velké oproti béznym pripadim
pouziti algoritmu ICP, musime si vSak uvédomit, ze v prijatych datech mize
byt mezi dvéma snimky rozdil v celé detekované ¢asti stozaru, ¢imz skore
rychle narusta.

Ve chvili, kdy prijaté mracno bodi nedosdhlo pti prikladani k ulozenym
snimkim v zddném piipadé skore pod 15, neni mrac¢no s urcenou polohou
vubec ulozeno. V pripadé, Ze by se toto opakovalo s péti po sobé jdoucimi
mracny, je historie vymazana a je do ni vlozeno posledni prijaté mracno
s posledni urc¢enou polohou. Tim je zajiSténo, ze algoritmus bude schopen
fungovat i v situaci, kdy se naptiklad dron nakloni a senzor zaznamend sérii
horsich snimk, nasledny kvalitni snimek pak bude diky tomu pfilis pootoceny
pro spravné ptilozeni. V tomto pripadé bude algoritmus po vymazani historie
pokracovat prikladdnim k novému snimku a urcovani polohy bude pokracovat
od posledni uréené polohy. Fungovani algoritmu je popsdno v pseudokddu [2.

Algoritmus je takto nastaven pro rekonstrukei celé trasy pohybu. V praxi
by jej bylo mozné vyuzit také jen pro urceni zmény polohy oproti predchozim
snimkim bez nutnosti zdznamu celé historie pohybu.

Byla vyzkousena také varianta algoritmu, ve které se do historie misto
poslednich snimkt ukladal model prostiedi, skladany postupnym priloZzenim
novych mracen bodii se skére mensim nez 5. V tomto modelu se vsak vlivem
razné struktury detekované konstrukce stozaru v riznych snimcich postupné
stradala chyba a lokalizace dosahovala horsich vysledkil nez pri ukladani
poslednich snimkt.
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Prilozend mracna jsou pro vizualni kontrolu publikovana do tématu /loc/
matched_clouds ve formatu sensor_msgs/PointCloud2. Urcené polohy jsou
spolecné s celou historii publikovany do tématu /loc/position ve formatu
visualization_msgs/Marker. Tento formdt lze dobre vizualizovat v pro-
gramu rviz, zaroven se z néj daji snadno ziskat souradnice poloh pro pifipadnou
dalsi préaci. Vizualizace urc¢ené polohy je na obrazku [5.3. Jak muzeme vidét,
algoritmus zvladl spravné urcit cely okruh pohybu senzoru okolo stozaru
vysokého napéti.

Obrazek 5.3: Vizualizace urcené polohy pii pohybu okolo stozaru vysokého
napéti
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Algorithm 2 Algoritmus pro urceni polohy z prijatého mracna

history < 0
misses < 0
function CALLBACK(cloud__in)
if size(cloud_in) == 0 then
return
end if
if size(history) == 0 then
history += < cloud_in,[1,1] > > Initial position is set
return
end if
score, prev__location, trans formation —
GET__BEST__ICP__ MATCH(cloud__in, history)
> Finds best match by matching
cloud__in one by one on all clouds in
history using ICP. Match with lowest
score is selected. Gives us the score,
location corresponding to the best
matched cloud and the used trans-

formation.
if score < 15 then

misses <— 0
new__location < APPLY__INVERSE__ TRANSFORMATION(prev__location)
history += < cloud_in,new__location >
if size(history) > 5 then
REMOVE__OLDEST(history)
end if
if score < 5 then
PUBLISH__LOCATION(new__location)
else
PUBLISH__LOCATION (prev__location)
end if
else
misses +=1
if misses > 5 then
last__location <—GET__LAST__LOCATION (history)
clear(history)
history < < cloud_1in,last_location >
end if
end if
return
end function
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Kapitola 0

Analyza funkcnosti programu

Tato kapitola je vénovana zavérecné analyze spravné ¢innosti programu v
zévislosti na vzdélenosti senzoru od konstrukce stozaru vysokého napéti. Mé-
feni prezentovanych dat probfhalo na ¢tyfech riznych zdznamech z LiDARu,
zachycujicich postupné vzdaloviani senzoru od konstrukce stozaru vysokého
napéti. Vyslednd data byla rozdélena podle intervalu vzdalenosti, do kterého
spada vzdalenost nejblizsi ¢asti stozaru vysokého napéti od senzoru v mére-
ném snimku. Intervaly vzdalenosti byly stanoveny nésledovné: méné nez 15
metri, 15-20 metria, 20-25 metra, 25-30 metri a pro zjisténi limit spravného
fungovani programu také interval vice nez 30 metri. Pro naméfeni dat v
poslednim zminéném intervalu byla do¢asné posunuta hranice filtrovani dat
na zakladé polohy (viz. 4.3.1) na 40 metri. Tento krok si mizeme pro dcely
analyzy fungovani programu dovolit, nebot se v zddném z pouzitych zaznami
nenachazi do vzdalenosti 40 metrti od senzoru zadny objekt, ktery by mohl
byt chybné identifikovan jako ¢ast konstrukce stozaru.

Protoze nebyla k dispozici informace o skute¢né poloze senzoru, byly pro
algoritmus, zajistujici identifikaci konstrukce stozaru v mra¢nu bodu (viz. 4.3),
naméreny Ctyri statistiky - celkovy pocet snimki, prijatych pro zpracovani;
pocet snimkti, ve kterych byla prolozena alespon jedna piimka tvorici ¢ast
konstrukce stozaru; prumérny pocet bodu ve snimku, oznacenych jako soucédst
konstrukce stozaru (zapocitavaji se pouze snimky, ve kterych byla nalezena
alespon néjaka ¢ast konstrukce stozaru) a prumérnd ¢asova naroénost béhu
algoritmu pro jeden snimek. Vysledky jsou zaznamenany v tabulce 6.1\

Jak muzeme vidét v tabulce 6.1, navrzeny algoritmus spolehlivé zvlada
identifikovat konstrukci stozaru vysokého napéti v prijatém mrac¢nu bodu
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nost

Vzdalenost: <15 m | 15-20 m | 20-25 m | 25-30 m | >30 m
Celkovy pocet snimku 458 335 488 465 1187
Pocet snimku s fleteko- 46 319 448 399 311
vanou konstrukeci

Vyjadieno v % 97.4% 93.1% 91.8% 85.8% 26.2%
Priamérny pocet deteko-| g, 142.5 93.3 48.5 20.5
vanych bodu

Pramérna €asovd nro¢- | - | s670¢ | 954ms | 207ms | 166 ms

Tabulka 6.1: Statistiky fungovani identifikace v riznych vzdéalenostech

az do 25 metri, maximalni hranice spravné funkcénosti algoritmu pak lezi
v intervalu 25-30 metr. Dale mizeme vidét, ze s naristajici vzdalenosti
postupné klesa pramérny pocet bodti, oznacenych jako soucast konstrukce
stozaru. To plyne z faktu, Ze s pribyvajici vzdalenosti ubyva laserovych
paprski, které se trefi do konstrukce stozaru a zaznamenaji ji v prijatém
mrac¢nu bodi. Ve vzdalenostech vétsich nez 25 metru je z poctu bodu jasné,
Spole¢né s prumérnym poc¢tem bodu klesd s pribyvajici vzdalenosti také
¢asova narocnost algoritmu. To je zpusobeno jednak nizsi ¢asovou naroc¢nosti
algoritmu RANSAC pii praci s mensim mnozstvim bodi, jednak stanovenou
podminkou popsanou v sekci |4.3.3, ukoncujici algoritmus pti nizkém poctu
bodt zapadajicich do modelu prolozené primky.

Pro program, urcujici polohu na zdkladé nalezené konstrukce stozaru vyso-
kého napéti byly naméreny tii statistiky - celkovy pocet prikladani snimki;
celkovy pocet prilozeni snimki se skdére nizsim nez 15; celkovy pocet prilozeni
snimkt se skére niz$im nez 5 a prumeérnd ¢asova narocnost lokaliza¢niho
algoritmu. Udaje jsou zaznamendny v tabulce 6.2,

Jak je vidét z tabulky 6.2, celkovy pocet prikladanych snimkt odpovida
poctu snimku, ve kterych byla detekovana konstrukce stozaru vysokého napéti
(viz. tabulka 6.1) bez ¢tyfech - byly pouzity ¢tyri zabéry pro kazdou vzdalenost
a prikladdame vzdy az druhy snimek. Cast localization tak bez problémi
zvlada prebirat a postupné zpracovavat vSechna mrac¢na bodu, publikovana
¢asti identification. Mnozstvi spravnych prilozeni mracen bodt postupné
klesé az na vyjimku v intervalu 20-25 metrt. Ta je zfejmé zptisobena klesajicim
mnozstvim c¢asti konstrukce stozaru, detekovanych ve snimcich. Pravé v tomto
intervalu se zaéina stale castéji stavat, ze jsou nalezeny jen nékteré casti
konstrukce stozaru, algoritmus ICP pak sice najde spravné prilozeni mracen
bodi s dobrym skore, neprikladd vsak na sebe odpovidajici ¢asti stozaru nebo
vlivem malého mnozstvi bodil prikladané mracno Spatnym zptsobem natoci.
Vysledna urcend poloha tak pravé v tomto intervalu prestava byt spravna. Ve
vzdéalenosti vétsi nez 25 metru uz pak neni spravnd v naprosté vétsiné pripadi.
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6.1. Rekonstrukce trasy postupného vzdalovani od stoZaru vysokého napéti

Vzdalenost: <15 m | 15-20 m | 20-25 m | 25-30 m

>30 m

Celbwy podet pilldeeas ) 308 444 395
nych snimkut

297

Pocet prilozeni se skoére

< 15 415 279 430 351

188

Z toho pocet priloZzeni

se skére < 5 391 265 416 330

172

Mnozstvi snimku se
skére < 15 vzhledem
k poctu prikladanych
snimkta v %

93.9% 90.6% 96.8% 88.9%

63.2%

Mnozstvi snimku se
skore < 5 vzhledem
k poctu prikladanych
snimka v %

88.5% 86.0% 93.7% 83.5%

57.9%

Prumérna casova naroc-

75 ms 21 ms 16 ms 11 ms
nost

12 ms

Tabulka 6.2: Statistiky fungovani lokalizace v rtznych vzdédlenostech

Také v tomto pripadé klesa ¢asova narocénost lokaliza¢niho algoritmu, coz je
zptisobeno rychlejsim béhem algoritmu ICP pfi niz§im mnozstvi bod.

B 6.1 Rekonstrukce trasy postupného vzdalovani od
stozaru vysokého napéti

Na zavér prace byl program testovan na datech, zachycujicich postupné
vzdalovani senzoru od stozaru vysokého napéti. Cilem programu bylo co
nejlépe rekonstruovat trasu pohybu senzoru. Program pri tomto testovani
ukdazal vétsi citlivost na prudké pohyby senzoru, které maji za dusledek velkou
vzdalenost a pootoceni po sobé jdoucich snimkt, coz muze zplsobit nizsi
presnost urceni zmény polohy mezi témito snimky. Z redlnych dat byl program
schopen vérné rekonstruovat celou trasu pohybu, a to az do vzdalenosti blizici
se 25 metram, ¢imz byl dokonce mirné prekonan ocekavany vysledek prace.
Vizualizaci je mozné vidét na obrazku 6.1}, hranice mrizky oznacuje vzdalenost
20 metri od stozaru. Na obrazku [6.2] je pak vidét také pocatek Spatného
urceni polohy v prilis velké vzdalenosti od stozaru.
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6. Analyza funkcnosti programu

Obrazek 6.1: Vizualizace rekonstruované trasy pohybu

Obrazek 6.2: Vizualizace rekonstruované trasy pohybu véetné spatnych uréeni
polohy ve vétsi vzdalenosti
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Kapitola 7
Zavér

Predlozena préace se zabyva problematikou lokalizace v prostredi stozaru
vysokého napéti. Hlavnim cilem prace bylo navrzeni algoritmu, schopného v
datech z LiDARu identifikovat rovné ¢asti konstrukce stozaru vysokého napéti.
Dalsim cilem pak bylo zakomponovani tohoto algoritmu do programu, ovéru-
jictho moznosti urc¢eni polohy dronu ve 2D na zakladé nalezenych konstrukei
stozaru.

V dvodu prace byla popsana motivace pro zkouméni této problematiky.
V kapitole [2| ndsledoval popis fungovani LiDARu a popis senzoru OS0 od
spolec¢nosti Ouster, pouzitého v této praci. Kapitola [3| byla vénovana ukazce
a analyze nasnimanych dat. V kapitole [4| byl nasledné predstaven navrzeny
algoritmus pro identifikaci konstrukce stozaru vysokého napéti v nasnima-
nych datech. Kapitola |5 popisuje ¢innost programu, ktery ukazuje moznosti
urcovani polohy dronu ve 2D na zakladé identifikované konstrukce stozaru
vysokého napéti. Kapitola [6| pak analyzuje funkénost programu v zavislosti na
vzdalenosti od stozaru. Program ukézal schopnost urceni polohy v prostiedi
stozaru vysokého napéti, a to az do vzdalenosti blizici se 25 metrim od
konstrukce stozaru. Byly tak splnény vsechny stanovené cile a body zadéani
této bakalarské prace.
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P¥iloha A

Struktura prilozeného programu

Obsahem prilohy je balic¢ek loc.

loc

+— include

i—-loc

— CMakeLists.txt

+— package.xml

+— identification.cpp

«— localization.cpp
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