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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva geome-
trickou reprezentaci sloupt vysokého
napéti. Cilem bylo vytvorit algorit-
mus detekce stozaru v mracnu bodi
(pointcloud) ziskaného z LiDARu od
spolesnosti Ouster, ktery jeho kon-
strukéni c¢asti extrahuje v podobé
usecek. Detekce se provadi pomoci
algoritmu RANSAC. Ze ziskanych
usecek se vytvari geometricky model
stozaru a soucasné se lokalizuje dron ve
3D svété za pomoci vyskovych senzort
dronu. Vytvafeni modelu a lokalizace
se provadi algoritmem SLAM ve spo-
jeni s algoritmem ICL nebo ICP pro
registraci usecek ze dvou snimki, tj. na-
lezeni optimélni rotace a translace mezi
snimky. Algoritmus je implemento-
van v ramci systému ROS. Otestovani
algoritmu bylo provedeno v Gazebo
simulatoru a na realnych datech.

Klicova slova: geometrickd repre-
zentace sloupu, stozaru vysokého na-
péti; Ouster, LiDAR, mrac¢no bodu;
RANSAC, ICL, ICP, SLAM, lokalizace,
dron, vyskovy senzor; ROS, Gazebo

/ Abstract

Vi

The bachelor thesis deals with the
geometric representation of high voltage
pylons. The aim was to develop an al-
gorithm for detecting a pylon in a point
cloud obtained from LiDAR by Ouster,
which extracts its structural parts in
the form of line segments. The detec-
tion is performed using the RANSAC
algorithm. The extracted segments are
used to create a geometric model of
the tower and simultaneously locate the
drone in the 3D world using the drone’s
height sensors. The model creation and
localization is done by SLAM algorithm
in conjunction with ICL or ICP algo-
rithm to register the segments from two
frames, i.e., finding the optimal rotation
and translation between frames. The
algorithm is implemented within the
ROS system. Testing of the algorithm
was performed in the Gazebo simulator
and on real data.

Keywords: geometric representation
of high voltage pylons; Ouster, Li-
DAR, pointcloud; RANSAC, ICL, ICP,
SLAM, localization, UAV, rangefinder;
ROS, Gazebo

Title translation: Geometric Repre-
sentation of High Voltage Pylons
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Kapitola 1
Uvod

V oblasti autonomni robotiky a droni neboli UAVs (unmanned aerial vehicles) je za-
kladnim problémem lokalizace v nezndmém prostiedi za pomoci senzoru robota/dronu.
Problém je klicovy pro planovani a vyhnuti se prekazkam v prostoru. Jednim z bézné
pouzivanych senzort je LiDAR. Pomoci dvou mrac¢en bodd z ného ziskanych se urci
poloha dronu. Pro nejpresnéjsi lokalizaci je zapotiebi, aby se v prostredi vyskytovali
statické dostatecné vyrazné prvky. Dalsim c¢asto pouzivanym senzorem pro lokalizaci je
GPS (Global Positioning System), jehoz signél se d4 ale snadno zarusit obzvlast v okoli
elektrického vedeni, od elektromagnetického pole vyskytujici se v okoli vodi¢ta. Proto
jsou zapotiebi i algoritmy Fesici problém lokalizace za pomoci i jinych senzoru.

V dnesni dobé se drony pouzivaji predevsim k inspekci stozart vysokého napéti,
ke kontrole citlivych mist, zda neni soucast stozaru prilis opotiebena nebo poskozena.
Snahou je tento proces dale zefektivnit a zautomatizovat. Cilem je vice vyuzivat drony
pti udrzbé, kolaboraci s délniky a zajistovani jejich bezpecénosti. Dalsim cilem je sni-
zovani poctu potfebnych proskolenych operatoru a tim zlevnéni celého procesu, az po
autonomni udrzbu sloupu vysokého napéti.

V této praci se zabyvame geometrickou reprezentaci sloupti vysokého napéti, vyuzitou
pri lokalizaci dronu. Cilem bylo navrhnout algoritmus, ktery z LiDARovych dat dokaze
detekovat konstrukéni ¢asti stozaru a extrahovat je v podobé tsecek. Déle za pomoci
dalsich snimku z LiDARu stozar rekonstruovat a s tim paralelné fesit problém lokalizace
dronu ve 3D svété pomoci vyskovych senzorii dronu, konkrétné senzor rangefinder, tj.
laserovy paprsek namifeny smérem dold k urc¢eni vzdalenosti dronu od zemé.

Nejdrive predstavime zarizeni LiDAR. PopiSseme zakladni princip jeho fungovani,
modely od spolecnosti Ouster, jejich vlastnosti a parametry modelu pouzitého v nasem
pripadé. Déle vysvétlime vystup tohoto senzoru, se kterym se dale pracuje.

V nésledujici kapitole uvedeme algoritmus pro detekci stozaru vysokého napéti. Pred-
tim ale vysvétlime fungovani algoritmu RANSAC, ktery se v algoritmu pouziva. Poté
popiseme a okomentujeme jednotlivé ¢asti algoritmu pro detekci stozaru a zhodnotime
funkcénost algoritmu.

Kdyz ziskavame tsecky z dat LIDARu, mizeme je vyuzit k feSeni problému lokalizace
a s tim i postupné vytvaret geometricky model stozaru. K tomu si nejdiive predstavime
dva potfebné algoritmy, ICL (Iterative Closest Line) a ICP (Iterative Closest Point),
které jsme zvolili pro feSeni tohoto problému. Algoritmus ICL jsme navrhli tak, aby
mohl pfimo pocitat s tiseckami. Zatimco u ICP algoritmu jsme museli upravit tsecky
do podoby mracen bodi, aby s nimi mohl ICP algoritmus pocitat. Jeden z téchto dvou
pristupt se néasledné uplatni v SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) algo-
ritmu, ktery jsme pouzili pro lokalizaci a rekonstrukci stozaru. Konkrétné jeho variantu
s ICL nebo ICP algoritmem. ICL/ICP SLAM algoritmus fesi problém lokalizace a vy-
tvareni/aktualizovani mapy robota/dronu v nezndmém prostiedi, kde mapa je v nasem
pripadé geometricky model stozaru vysokého napéti.



1. Uvod

Déle se zamétfime na popis programu, ve kterém byl algoritmus implementovan. Vy-
svétlime zdkladni koncepty systému ROS (Robot Operating System) a preddvani dat
mezi programem a LiDARem. Také ukdzeme dvé struktury, které reprezentuji geomet-
ricky model stozaru.

A konecné otestujeme algoritmus v Gazebo simulatoru na tfech riznych typech sto-
zart vysokého napéti v zavislosti na vzdalenosti od stozaru a na redlnych datech.

Obrazek 1.1. UAV se stozérem vysokého napéti v Gazebo simuldtoru



Kapitola 2
LiDAR

Light Detection And Ranging (zkrdcené LiDAR) je metoda méfeni vzdélenosti mezi
senzorem a povrchem objektu za pomoci laseru. Metoda funguje na principu zméreni
doby Siteni laserového pulsu odrazeného od povrchu objektu zpét k senzoru a ndsledného
vypoctu vzdalenosti pomoci vzorce

c-t

2

kde d je vzdalenost senzoru od objektu, ¢ je doba sifeni laserového pulsu a c¢ je rychlost
svétla.

d =

Zartizeni nemusi mérit vzdalenost pouze v jednom sméru, ale pomoci otacejictho a na-
klanéjiciho zrcadla muze mérit vzdalenost v riznych smérech. Vystupem je potom tzv.
mracno bodi, vice v sekci 2.2.

Vlnova délka laseru se nejcastéji pohybuje okolo 600-1000 nm. Maximélni vykon je
limitovan z diuvodu nebezpeci poskozeni lidského oka. [1]

B 2.1 ousterLipAR

Data vyuzivani v projektu byla nasnimana pomoci LiDARu od spole¢nosti Ouster!.
Konkrétné byl pouzit model 0S0O s vertikdlnim rozlisenim 128 paprskiu, horizontalnim
rozliSenim 1024 paprskt a frekvenci otaceni 10 Hz.

B 2.1.1 Parametry LiDARG

m Vertikalni rozliseni (pocet radku) je pocet paprsku vysilanych ve svislém smeéru.

m Horizontalni rozlieni (pocet sloupcu) je pocet paprsku vysilanych ve vodorovném
sméru.

m Vertikdlni FOV (Field of View) udéva thel v jehoz rozsahu jsou paprsky vysilany ve
svislém sméru.

m Horizontalni FOV (Field of View) udava thel v jehoz rozsahu jsou paprsky vysilany
ve vodorovném smeéru.

Bl 2.1.2 Modely

Spolecnost Ouster vyrabi 4 hlavni modely:

model dosah [m] min. dosah [m] vertikdlni FOV [°] ptikon [W]
OSDome 20-45 0.5 180 14-20
0S0 35-75 0.5 90 14-20
0OS1 90-170 0.5 45 14-20
0852 200-350 0.8 22.5 18-24

Tabulka 2.1. Vlastnosti LIDAR od Ouster Inc. [2]

! https://ouster.com


https://ouster.com

Zaroven vsechny modely maji spolecné tyto vlastnosti:

m vinovou délku laseru 865 nm

m vertikalni rozliSeni 32, 64 nebo 128 paprskii

m horizontalni rozliseni 512, 1024 nebo 2048 paprsku
m horizontalni FOV 360°

m frekvenci otaceni 10 nebo 20 Hz

Obrazek 2.1. 4 hlavni modely Ouster Inc., OSDome je ten nejvice vlevo a nasleduji vze-
stupné sefazeny ostatn{ modely. [3]

B 22 vystup LiDARU

Ke kazdému vyslanému paprsku zname vzdalenost od objektu d a jeho smér urceny
uhly ¢ a 06 podle obrazku 2.2, které reprezentuji natoc¢eni a naklon zrcadla. Abychom

mohli s daty lépe pracovat je potfeba tyto hodnoty prepocitat z sférickych soutradnic
do kartézskych souradnic pomoci nésledujicich vzorct.

(d,,0) = (z,y,2)
x =dsinfcosy

y=dsinBsin g

z=dcosb

zZA

y
»

X ¢
Obrazek 2.2. Sférické soutadnice [4]
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2.3 Soucasny stav problematiky

Spolecnost Ouster dava k dispozici open-source software, ktery zajistuje komuni-
kaci se senzorem a vyse zminény prepocet. Vystupem LiDARu jsou jednotlivé body
v soufadném systému senzoru, tzv. mracno bodi (point cloud), se kterym uzivatel dale
pracuje dle svych potieb. Pro paprsky, jejichz odraz senzor nezachyti, jsou prislusné
body nastaveny na (0,0,0).

Obrazek 2.3. Ukdzka mracna bodu

Pfi nasem vyse zminéném nastaveni LiDARu (vertikdlni rozliSeni 128 paprsku, hori-
zontélni rozliseni 1024 paprsku, frekvence otaceni 10 Hz) je v jednom snimku 128-1024 =
131 072 bodu, tj. 1 310 720 bodu za sekundu. Jeden snimek s ohledem na frekvenci
otaceni by bylo tedy nejlepsi zpracovat do 100 ms.

LiDAR OS0 s 128 fadky muze dosdhnout nejvétstho poctu bodt pii 2048 paprscich
v horizontalnim rozliSeni a frekvenci otaceni 20 Hz, kdy vychézi pro jeden snimek 128 -
2048 = 262 144 bodu, tj. 5 242 880 bodi za sekundu.

I 2.3 Soucasny stav problematiky

Po zavedeni LiDARu do robotiky se zacal Tesit problém tvorby modelu prostiedi.
Protoze prvni LiDARy pracovali pouze v jedné roviné, prvni modely prostredi byly
pouze dvourozmérné. Jednim z nejjednodussich modelt prostiedi je miizka obsazenosti
(z angl. occupancy grid), kterd rozdéluje prostor na pravidelné ¢asti a u kazdé si drzi
informaci, zda je prostor volny, nebo obsazen objektem prostiedi. [5] Jiz v této dobé
zacinaji vznikat i dvourozmérné mapy, které se snazi aproximovat tvar prostiedi geo-
metrickymi primitivy. [6-7]

S néstupem LiDARu pracujicimi s rotujicimi laserovymi paprsky ve vice rovindch
dochézi i k vytvareni algoritmt pro 3D mapy. Zacinaji se objevovat 3D voxelové mapy,
obdoba 2D mfiizek [8], stejné tak se zac¢inaji objevovat pristupy, snazici se z LIDARovych
dat ziskat geometrické priznaky [9] nebo i geometrické modely [10].



V této praci se budeme zabyvat problémem detekce stoziru vysokého napéti, coz
je objekt, ktery se skladd pouze z ocelovych nosnikl o Sifce prumérné 10 cm. Tyto
nosniky jsou pro LiDAR Spatné detekovatelné, protoze jsou velmi tizké. Naptiklad pri
pouziti rozliseni 2048 bodu Ouster LiDAR tyto body vétsinou maze, protoze se z jeho
pohledu jednd o Sum v méfeni. Proto jsme pro nase snimani vyuzivaly rozliseni 1024
bodt, kdy jiz senzor funguje spolehlivéji. Detekce a vytvareni modell stozart vysokého
napéti z LiDARovych dat se ndm nepovedlo najit v zidné dostupné literature. V této
praci navazeme na soucasny stav problematiky a pokusime se ho rozsirit o modelovani
uzkych konstrukei spatné detekovatelnych pro LiDARy.
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Kapitola 3
Detekce stozaru vysokého napéti

V této kapitole se zamérime na popis algoritmu pro detekci stozaru vysokého napéti.
Nejprve uvedeme metodu RANSAC, kterd byla pouzita v nékolika ¢astech algoritmu.
Poté predstavime samotny algoritmus detekce stozaru a popiSeme jeho c¢asti. Na zavér
této kapitoly zhodnotime silné a slabé stranky tohoto algoritmu.

B 3.1 Rransac

RANdom SAmple Consensus (zkracené RANSAC) [11] je obecny algoritmus pro odhad
parametri modelu, ktery uvedli Martin A. Fischler a Robert C. Bolles v roce 1981.
Body patiici do modelu se nazyvaji inliers'. Algoritmus byl navrzen tak, aby se vypo-
fadal s velkym mnozstvim bod® nepatiicich do modelu, tzv. outliers®. Proto, na rozdil
od ostatnich pristupti té doby, algoritmus pouziva nejmensi mozny pocet bodu pro po-
cateéni odhad parametri modelu. A timto zpusobem se snazi nalézt nejlepsi odhad
parametri.

Algoritmus RANSAC:
Vstup:
M = {z;}},
€evenne tolerance
Teeeen prah (threshold) ukon¢ovaci podminky
N......maximalni pocet iteraci
Vystup:
Parametry modelu s nejvétsim poctem inliers

Vyber ndhodné nejmensi pocet bodt pro vypocet parametri modelu z mnoziny M.
Vypocti parametry modelu.

Spocti pocet bodu sedicich do modelu s danou toleranci €, tzv. inliers.

Pokud M > T, pak piepoéitej parametry modelu pomoci viech inliers a skonéi.
Jinak, opakuj krok 1-4 maximalné N-kréat.

Tolerance ¢ urcuje, jak daleko muze byt bod od modelu, aby byl jesté uznan jako
inlier.

Ukoné&ovaci prah T zvolime podle odhadu poctu zastoupeni inliers v mnoziné M. Po-
kud algoritmus nalezne model s jiz s dostate¢nym poctem inliers, skonc¢i. Tento vstupni
parametr je volitelny a v pripadé nezvoleni algoritmus ukoncovaci podminku preskakuje.

L lezici uvnitf
2 lezici vné



Maximalni pocetiteraci NV je potieba zvolit tak, aby pravdépodobnost p, ze v alespon
jedné mnoziné nahodné vybiranych bodu nebude zadny outlier, byla co nejvétsi.

Pro pevné dané p (napt. p = 0.99), mizeme N zvolit ndsledovné. Necht ¢ je prav-
dépodobnost, ze ndhodné vybrany bod je inlier. Potom o = 1 — ¢ je pravdépodobnost,
ze ndhodné zvoleny bod je outlier. A m je pocet ndhodné vybiranych bodu. Pak plati
nasledujici rovnost.

1—p=(1—im)V (1)

Kde 1 — p je pravdépodobnost, ze vSechny mnoziny obsahuji alespon jeden outlier.
A 1—i™ je pravdépodobnost, Ze mnozina obsahuje alespon jeden outlier. Z toho tpravou
rovnice dostaneme V.
log(1 —p) = N -log(1 —1i™)
_ log(1—p)
~ log(1—im)

Pro dobry odhad N bychom pottebovali znat pocet zastoupeni inliers a outliers v
nasich datech. Tudiz pokud tuto informaci nemame a nejsme schopni udélat ani dobry
odhad. Nezbyva nam nez N ziskat empiricky postupnym zvySovanim dokud nedojdeme
k uspokojivym vysledkim. Protoze jak je vidét z rovnice (1), zvySovani N ndm zvétsuje
pravdépodobnost p. [12]

Na obrazku 3.1 muzeme vidét ukdzku detekce primky pomoci algoritmu RANSAC.

Cervené jsou dva body, kterymi byl spocitan aktualni model piimky. Zelené prerusované
piimky znazoriuji toleranci e. Inliers jsou zelené body. Cerné body jsou outliers.

Obrazek 3.1. Ukdzka detekce pfimky pomoci algoritmu RANSAC [13]



I 3.2 Algoritmus detekce stozaru

Algoritmus dostava na vstupu snimek LiDARu nebo

usecky reprezentuji konstrukei stozaru/a. Prubéh a
3.2. Nyni popiseme a okomentujeme jeho jednotlivé

A

li mraéno bodt (PointCloud), které
postupné zpracovava. Vystup tvori detekovany stozar(y) ve formé mnoziny tsecek. Tyto
lgoritmu je zndzornén na obrazku

CAasti.

PointCloud

FILTER

A 4

PLANE
SEGMENTATION

PYLONS SEARCH

—1 PYLON SEARCH

A 4

IF successful

—> STOP

Y

LINES
EXTRACTION

Obrazek 3.2. Pribéh algoritmu detekce stozaru vysokého napéti




B 3.2.1 Filtrace

Filter provede redukci po¢tu bodu. Dojde k odstranéni bodu s hodnotami (0,0, 0), které
prestavuji paprsky, u nichz nebyl detekovan odraz a pravdépodobné se v tomto sméru
nenachézi zadny blizky objekt. Dale odstrani body jejiz vzdalenost od pocatku je vétsi
jak 30 m, z divodu odstranéni vzdalenéjsich objektt. Prah 30 metr byl uréen na
zakladé predpokladu, ze dron nebude létat ve vétsi vzdalenosti od stozaru a navic stozar
ve vzdalenosti 30 metru jiz neni laserovym paprskem detekovatelny. Také odstranime
body jejichz vzdalenost je mensi jak 0.5 metri, z divodu odstranéni detekovaného ramu
dronu.

V dalsich ¢astech algoritmu je potieba predpoklad, aby dron byl ve vodorovné poloze.
Pro pripad, ze by dron nebyl ve vodorovné poloze, pomoci dat z jednotky IMU (Iner-
tial Measurement Unit), ktera diky gyroskoptum zna néklon dronu, nato¢ime mracno
bodt do potfebné polohy. Po skonceni detekce stozaru natoc¢ime ziskané tsecky zpatky
do ptivodni polohy, aby zména natoceni nevadila navazujici ¢asti, kvili nepfesnostem
senzorl jednotky IMU. LiDAR i fidici jednotka dronu disponuji jednotkou IMU.

B 3.2.2 Detekce zemé

Plane segmentation (detekce plochy) slouzi k odstranéni bodu predstavujici zemi.
K tomu se vyuziva algoritmus RANSAC pro detekci modelu roviny, kterd je kolma
k ose z (tj. vektor (0,0,1)) s maximélni odchylkou 0.1 rad (5.73°). Kolmost zde uva-
zujeme, protoze v nasich datech se stozar vyskytoval na roviné. Také musi platit, aby
dron byl ve vodorovné poloze. Detekovanou plochu odebirame, pokud pocet inliers je
vétsi jak 500 bodt, aby nedochézelo k odstranéni bodii stozaru v situaci, kdy dron je
vysoko a zemé neni zastoupena v mrac¢nu bodi.
Hodnoty parametri RANSAC jsou nasledujici:

m N = 100 000
me=05m

Parametry byli voleny empiricky tak, aby doslo k odstranéni nejvétsitho poctu bodt
zemé a zaroven nedochdazelo k priliSnému ufiznuti spodni ¢asti stozaru. Protoze nejsme
schopni odhadnout zastoupeni poctu inliers v datech, byl maximalni pocet iteraci zvolen
na hodnotu, kterd byla dostate¢na. A hodnota T zvolena nebyla.

Predchozi dvé procedury jsou dulezité kvili redukci bodt, které by nésledujici ¢asti
algoritmu prekazeli. At uz z hlediska detekce stozaru nebo zvySeni ¢asové naroc¢nosti.

Po redukci poctu bodt prichazi ¢ast pojmenovand Pylons search, kde dochazi k sa-
motné detekei stozaru/u a extrakei do tsecek. Tato ¢ast zahrnuje dvé procedury.

B 3.2.3 Detekce stoZaru

Pylon search (detekce stozdru) provadi najiti ¢asti v datech, kde se potencidlné vysky-
tuje stozar. K tomu je pouzit algoritmus RANSAC pro detekci 2D kruznice. Uvazo-
vani ve 2D zptsobi zanedbani tieti souradnice. To si miZzeme predstavit jako promit-
nuti vSech bodu do roviny zy. Tim se ndm konstrukce promitne do étverce/obdélniku
s mnoha body. A protoze okolnich bodi neni mnoho, dochdzi k proloZeni kruznice.
Ukazku detekce mtzeme vidét na obrazku 3.3.

RANSAC parametry:

m N = 100 000
me=03m
m polomér kruznice musi byt mezi 0.5 a 10 metry
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3.2 Algoritmus detekce stozaru

—— prolozena kruznice
---- tolerance epsilon
—— zvétSend kruznice
outliers
inliers

Obrazek 3.3. Ukazka detekce kruznice algoritmem RANSAC

Hodnoty byli zvoleny empiricky. Dolni limit poloméru zajistuje filtraci nesmyslné ma-
lych kruznic, horni naopak prilis velkych. Maximalni velikost poloméru byla odhadnuta
na 10 metra.

Pokud nedojde k detekovani zadné kruznice algoritmus koni.

Po nalezeni kruznice s polomérem r dojde k ofiznuti okoli zvétSené kruznice s polo-
mérem R = r+ 5 [m]. A poté tyto body pokracuji do procedury pojmenované Lines
extraction. V ptivodnim mrac¢nu bodti se odebere vnitiek zvétsené kruznice s polomérem
R. Zvétsovani kruznice se provadi z davodu zahrnuti vybocujicich ¢asti stozaru.

Diky této procedure dojde k snizeni po¢tu bodii a tim usnadni nasledujici ¢asti detekci
primek.

11
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B 3.2.4 Extrakce iseéek

Lines extraction (extrakce uisecek) detekuje primky a prevadi je na tsecky, které repre-
zentuji konstrukei stozaru.
Procedura postupuje nasledovné:

tsecky < {}
while |isecky| < MAX_LINES:
primka <— RANSAC detekce primky
if |inliers| < 10:
break
odebrani inliers z mra¢na bodu
usecka <— prevod na tisecku <— primka
if délka tsecky < 0.5 [m]:
usecka neprijata
continue
usecky < usecky U tsecka

if [isecky| < 2:

oblast neni uznana jako stozar a tsecky nejsou predany na vystup
else

usecky se predaji na vystup

Poté se pokracuje ¢asti Pylon search.

Parametry algoritmu RANSAC s modelem primky:

m N =100

me=02m

Tolerance € zvolena na 20 cm odpovidd odhadu sitky konstrukénich c¢asti stozaru. Da-
vame podminku na délku usecky 0.5 metru k neprijimani tisecek, které by nemohli tvorit
stozar. Dale bylo zvoleno MAX_LINES = 20 tak, aby detekce tisec¢ek netrvala prilis dlouho
a presto byl ziskdn dostatecny pocet tsecek pro rekonstrukei stozaru.

Béhem postupu procedury dochazi k prevodu z primky na tsecku. Piimka je repre-
zentovand jejimi inliers a vzorcem

p+t-d
kde p € R? je bod lezici na piimce, d € R? je smérovy vektor a ¢t € R je parametr.

Pro ptfevod na tsecku je potieba nalézt krajni body z inliers kolmé promitnutych na
primku. Nalezeni krajnich bodt tsecky se provede nasledujicim zpusobem.

d]z—p)

T=t=0Ta

,x € inliers} (2)

start =p+minT - d
end =p+maxT -d

Kde T je mnozina parametri primky bodi z inliers kolmé promitnutych na pirimku,
start a end jsou krajni body usecky.

12



Vzorec z (2) se ziskd takto. Oznacme z,, jako kolmy primét bodu x na ptfimku. Potom
plati
pt+tt-d=z,
t-d=x,—p
[t - df| = [lz, — pl|
t] - [ld]| = [|z, — pl|
T
||l
Dale plati
(d]xz—p)=|ld|[ ||z —pll-cosp

|2, — pl|
(d |z —p)| = ld||- |z —pl| - —P——
||z — pl|
[(d | z —p)|
|z, —pll = =—77—
b |||
Po dosazeni dostédvame
(d|z—p)
po _ar _ d]z—p)
Id]] (d|d)

Obrazek 3.4. Dopliiujici obrdzek k odvozeni vzorce z (2)
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3. Detekce stozZaru vysokého napéti

I 3.3 Zhodnoceni

Na obrazku 3.5 mtizeme vidét ispésné detekovany stozar vysokého napéti. Zelené body
predstavuji detekovanou zemi. Modré tsecky reprezentuji konstrukei stozaru a cervené
body jsou inliers jednotlivych tisecek. Muzeme také vidét, ze LiDAR zachytil predevsim
predni ¢ast stozaru a zadni ¢ast je z dat hure detekovatelna.

Obrazek 3.5. Ukazka detekce stozaru vysokého napéti

Na ukézce z jinych dat, obrizek 3.6, vidime spravné detekované oba sloupy stozaru
a také chybné detekované objekty.

Prvni z nich je pouli¢ni lampa, kterd je vidét napravo od sloupt. Detekce lampy nam
vadit nemusi, protoze je to staticky objekt a pti vyuziti vystupu algoritmu pro lokalizaci
dronu nam tato detekce nijak lokalizaci nenarusuje.

Druhy spatné detekovany objekt, ktery je vidét nalevo od stozari, je zemé. Chyba
vznikla naklonénim dronu a tim nesplnéni podminky vodorovné polohy dronu. To zpu-
sobi Spatné prolozeni plochy pro odstranéni zemé. Také je vidét, ze dojde k odstranéni
casti stozaru. Naklon dronu muze zpusobit i chybnou detekci tsecek stozaru, protoze po
naklonu neni stozar rovnobézny s osou z. Proto pred témito ¢astmi algoritmu s vyuzitim
dat z jednotky IMU natd¢ime mracno bodu do potfebné polohy. Déile se stozar musi
nachézet na roviné, jinak by jsme museli odstranit podminku kolmosti plochy k ose z.
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3.3 Zhodnoceni

Obrazek 3.6. Ukdzka detekce stozaru vysokého napéti s chybné nalezenymi tiseckami

Algoritmus zvladé obstojné detekovat konstrukéni ¢ésti stozaru. Problémem jsou
okolni objekty tvorené velkym mnozstvim bodu, kterymi jsou napr. kere.

Mozna tprava algoritmu by mohla byt zména podminek pro detekované primky. Dalsi
mozné uprava algoritmu by mohlo byt pouziti jedné z vylepSenych variant algoritmu
RANSAC, napt. MLESAC [14] nebo PROSAC [15]. Pro detekci tsecek by se pripadné
dala pouzit Houghova transformace [16], kterd mé ale vyssi vypocetni naroky.
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Kapitola 4
Lokalizace dronu

Po extrakci tisecek ze snimkt LiDARu mizeme resit problém lokalizace dronu, tj. uréeni
jeho polohy ve svété. Nejprve si uvedeme a popiseme dva algoritmy pro nalezeni rotace
a translace mezi snimky. Odvodime feseni prislusné optimalizac¢ni tlohy. Poté vysvét-
lime jejich pouziti pro lokalizaci dronu a tvorbu mapy za pomoci vyskového senzoru
dronu, neboli rekonstrukei stozaru vysokého napéti.

I 4.1 Algoritmus Iterative Closest Line

Algoritmus Iterative Closest Line (zkracené ICL) je upraveny algoritmus Iterative Clo-
sest Point (zkracené ICP) [17], ktery uvedli Paul J. Besl a Neil D. McKay v roce 1992.
Upravu pro tsecky a i pro trojihelniky provedli Q. Li a J.G. Griffiths v éldnku z roku
2000 [18]. Ale protoze jejich kriteridlni funkce pocita s registraci stejné dlouhych tsecek,
neni tento zpusob pro nas vhodny a pouzili jsme jinou dpravu algoritmu.

Tento algoritmus Tesi iterativné problém nalezeni optiméalni rotace a translace mezi
dvéma snimky tak, aby vzdéalenost mezi sparovanymi tseckami byla minimalni.
Postup algoritmu je nasledujici:

ICL(target_lines, source_lines) {
tmp_lines = source_lines
R = Matrix3x3::Identity
t = Vector3: :Zero
error = INFINITY
iter = 0
while (iter < MAX_ITERATIONS) {
// sekce 4.1.1
pairs = make_pairs(target_lines, tmp_lines)
// sekce 4.1.2
R,t = rotation_translation(target_lines, source_lines, pairs)
// sekce 4.1.3
tmp_lines = transform_lines(source_lines, R, t)
// sekce 4.1.4
new_error = pairs_error(target_lines, tmp_lines, pairs)
if (|lnew_error - error| < EPSILON) {
error = new_error

break
€rror = new_error
iter += 1

by

return R,t,error
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Ve funkci se pouzivaji dvé konstanty, které je potreba nastavit.

m maximalni pocet iteraci MAX_ITERATION = 100
m prah ukoncovaci podminky EPSILON = 1e-8

Nyni popiseme jednotlivé ¢asti algoritmu.

B 4.1.1 Parovani

V prvnim kroku iterace je potfeba provést parovani mezi tsecky. V ICP algoritmu
se body paruji tak, ze se ke kazdému zdrojovému bodu najde nejblizsi cilovy bod. V
pripadé usecek aplikujeme stejny postup.

Vzdéalenost mezi tsecky definujeme takto

g; — pall + 114 — pill
2

kde p;,, resp. p; je poCatecni, resp. koncovy bod zdrojové usecky, ¢; = ¢; + %di,

g =q; + %di kde d; je smérovy vektor cilové tsecky, g;, resp. ¢, je pocdtecni,

resp. koncovy bod cilové tsecky. Ke zdrojové tisecce vybereme cilovou tisecku, ke které
ma nejmensi vzdéalenost.

V ¢lanku [18] definuji vzdalenost mezi tsecky jako velikost plochy ¢tyiihelniku vznik-
1ého spojenim krajnich bodu tsecek. Tato definice neni pro nas vhodnd, protoze pocita
se stejné dlouhymi tiseckami. Zatimco nase definovani pomoci kolmych projekei krajnich
bodt tsecky na primku danou druhou tseckou jsme zvolili proto, ze se lépe vyporada
se situaci, kdy jsou usecky rtizné dlouhé. Tento zpisob je vyhodny i v dalsi ¢asti pri
hledéni rotace a translace.

Ziskané pary pokracuji do dalsich ¢éasti algoritmu.
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B 4.1.2 Najitirotace a translace

Rotace a translace se nalezne pomoci nasledujici optimaliza¢ni tlohy:
R, — argmin -3 Y (17, — R 2 4 ||g, — Rp| — t]|? 1
,t——mggyig;;;m%—-py—m + 1@, — Rp; —tI) (1)

kde

m N je pocet paru

m p,, resp. p, je poc¢ateéni resp. koncovy bod zdrojové tsecky

mqg =q+ %di, g =q;, + %di kde d; je smérovy vektor cilové tsecky,
q;, resp. ¢, je pocatecni, resp. koncovy bod cilové tsecky

. . . C N
m w, je soucet poctu inliers zdrojové a cilové tsecky, w = Zi: LW

Poznamka4.1. Body ¢, a ¢ jsou kolmé pruméty bodu p; a p; na pfimku danou cilovou
tseckou. Oproti ICL v [18] a ICP [17] zavadime v kriteridlni funkei (1) vahy, aby pary
s velkym poctem inliers méli velkou vahu oproti tém s malym poctem inliers z dui-
vodu naprf. chybné detekovanych tsecek. Déle % je v kriterialni funkci jenom pro lepsi
interpretaci vysledné chyby podobné jako v 4.1.1.

Nejprve vypocteme optimalni translaci. Necht

1 W, )~ -
BR#) = 3 > “4(|1d, — Ro; — 1> + 113 — Ref —1][>
i=1
pak
OE 1K w,
N Y9G — Rp, — 1) — 2(§ — Ry, — )] = 0
ot 2; w
1 N w; ~ ’ /
5 Z j [—2(¢; — Rp;) —2(q; — Rp;) +4t] =0
=1
1 [ w ~ ~ , S
B {Z j[*%qi —Rp;) —2(q; — Rp})] + Z4wzt} =0
i=1 =1
1A w; At
il —[—2(g. — Rp.) — 2(qd" — Ry’ — =
2;@0[ (d; — Rp;) = 2(G; = Rpp)] + =0
1 & w;
= Z419(6. — Rp. 2(q; — Rpl)] = 2t
2;w[ (¢ — Rp;) +2(@, — Rp})]
N
Yite _Rp. +§ —Rpl| =2t
=1
1N w, ,
z —1g. + 4 — R(p, D=t
2; w[Qz+qz (pl+pl)]
S wltd_pywntr
w 2 — 2
i=1 i=1
tedy




Nyni takto vypoctenou translaci dosadime zpatky do kriteridlni funkce. Predtim ale
zavedeme dva pojmy, které budeme pozdéji potfebovat.

Definice 4.2. Necht A = (a;;),B = (b;;) € R"*™. Standardni skalarni sou¢in matic je
n m
(A|B) = Z a;;bi;

i=1 j=1

Turzeni 4.3. Necht ¢ = (¢;) € R”, p = (p;) € R™ a A € R**™. Pak plati
q'Ap = (Algp")

DUKAZ:

n m
q'Ap = Z 4; Z ;D
i=1 =1
m
Z a;;(q;p;)

[M]=

i=1 j=1
= (Algp")
|
Definice 4.4. Necht A = (a;;) € R™*". Stopa Ctvercové matice je
tr(A) = aqq + a9y + ...+ a,,
(A|B) = tr(ATB)
Turzeni 4.5. Necht A, B, C jsou matice prislusnych rozméru. Pak plati
(A[BC) = (BTA|C) = (AC"|B)
DUKAZ:
(A|IBC) = tr(ATBC) = tr((B"A)'C) = (BTA|C)
(A|BC) = tr(A"BC) = tr(CA'B) = tr((AC")B) = (AC'"|B)
|

Turzeni 4.6. Necht A = (a; ay -+ a,,) € R™*™. Jestlize ATA = I, kde | je jednotkova
matice, pak |a;;| <1 Vi,j.
DUKAZ:

7 predpokladu aJTaj =1Vj=1,....,m

a'la=a?+...+a2 =1
~ N~
>0 >0

proto plati |a,;| < 1 Vi, j
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Dosadime t = ¢ — Rp do (1)

min 5 Z (Ilg; — Rp; — (¢ — RD)|[*> + [14; — Rp; — (7— Rp)[*)

1 Wy o~ = _ ~ = ,
mR}n§ZE<||<Qi_Q)_R(pi_p)HQ—’_H(Qi_Q>_R(pi_p)”2)
1=1

Oznacme S
4 =49 —4q
Qz - Qz q_
P =pi—D
pi=p;—Dp
potom
min 2 3° Y117, — Ry, 2 + 1 — R
R 2 Z:1 w 7 1 T K
-1Nwi— - \T/= = —/ =I\T (= =/
min 5 > —[(¢G —Rp;) " (¢; — Rp;) + (¢; — Rpi) (¢ — Rp;)]
i=1
1w _ _
min o> (¢ ¢~ Rpi—p{ R"q,+p{ R'Rp,)+(q ¢/~ Rp;—p; R ¢,+p; R'Rp})]
i=1
Matice R je rotace, tedy ortogonélni matice, proto RTR = I, kde | je jednotkova
matice. Dale diky tvrzeni 4.3 plati ¢/ Rp; = (R|g;p; )-
Pak
1N w,
min o> (@] @ — 2(RIgp]) +b{b;) + (@@ — 2(RIZp;") + B B})]
i=1
-1Nwi—T— /T/ 2N ~an
min o > @ G+ a6+ bl p+ P B — 5 ) L(RIgp]) + (RIgp;T))

%
w
N w,
> an] + q{piT)>

1 N S -,
ngE(qz @G+4'q +plpi+p;'D;)— <R

m
R =1 =1
Oznacime
N,
A=> —(qp +4p;")
1=1 w
Potom
* . 1 a wi —~T = —/T =/ =T = 1T =71
R*=argmin » —(q; ¢; + ¢ ¢ +p; p; +p; p;) — (RIA)
R 2 — w
¢
R* = argmax (R|A) (2)
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Provedeme SVD: A = USV, pak diky tvrzeni 4.5 plati
<R|USVT> TéS <UTRV|S> — <X|S> — 1‘1181 + £2252 + $3383 kde 51 2 52 Z 83 2 0

Dale plati
X™X = (U'RV)"U'RV =V'RTUU'RV =1

Proto z tvrzeni 4.6 plat{ |z, < 1 Vi, j, tedy aby byla (2) maximimalni, z;;, = 1 Vi,
tj. X =1

X=1
U'RV =1
R=UV'

V pifpadé, ze det(UV') = —1, pak UV je zrcadleni a rotaci R vypo¢teme takto
R=UDV'
kde D = diag(1,1,—1). Pokud s3 = 0, pak D neovlivni vyslednou hodnotu, protoze
(RIA) = (UDVT|USVT) = (UTUDV'V|S) = (D|S) = d; s, + dy8y + dgs4

Vysledné R* a t* vypada tedy nasledovné

R* = UDV' kde D = diag(1,1,det(UV "))
t*=q—R*D

B 4.1.3 Transformace tGseéek

Po ziskani rotace a translace se provede transformace usecek tak, ze se transformuji
krajni body tsecek pomoci
R* t*1[p
HaiH

kde p je krajni bod tsecky.
Existuji dvé moznosti:

1) V kazdé iteraci se tisecky transformuji a postupuji do dalsi iterace. Vysledné rotace
a translace se akumuluje.

Rk+1 — R*Rk RO — I
tk+1:R*tk+t* t0:5
2) Transformuji se puvodni tsecky. Chyba a nové parovani se provadi z transformova-

nych usecek, ale nalezeni rotace a translace se provadi s ptivodnimi tseckami. Tim
se nemusi vyslednd rotace a translace akumulovat.

V nasi verzi pouzivime druhou moznost.

B 4.1.4 Vypocéet chyby

Chyba se vypocte z kriteridlni funkce (1) v sekci 4.1.2 mezi cilovymi tiseckami a trans-
formovanymi tseckami s parovanim ziskanym na zac¢atku iterace. Pokud se tato chyba
dostatecné nezméni od predchozi, tedy |e, — e,_;| < €, pak algoritmus kondi, jinak
pokracuje dalsi iteraci.
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I 4.2 Algoritmus Iterative Closest Point

Algoritmus ICP m4 stejny postup jako ICL algoritmus popsany v sekci 4.1, jen se lisi
v nékterych ¢astech algoritmu, protoze misto s tiseckami pracuje s mra¢ny boda.

Pri parovani se ke kazdému zdrojovému bodu najde nejblizsi cilovy bod a pro najiti
optimalni rotace a translace se resi nasledujici optimalizac¢ni tloha:

R*,t :argrgglN;Hqi*Rpi*t“Z (3)

kde

m N je pocet paru
m p; jsou zdrojové body
m ¢; jsou cilové body

Reseni se nalezne stejnym postupem jako u ICL v sekci 4.1.2. Kriteridlni funkce (3) se
pouziva také pro vypocet chyby.

Abychom mohli ICP algoritmus pouzit na model s tiseckami, zvolili jsme pristup
pro vytvoreni mracen bodi pomoci vzorkovani tsecek s danou konstantou skoku
GAP = 0.1 [m]. Oproti kdybychom brali ptimo inliers, ziskavame pfesnéjsi aproximaci
usecek. Nad takto ziskanymi mraény boda spoustime algoritmus ICP.

Vyhodou tohoto pristupu proti ICL muze byt presnéjsi reprezentace pomoci mracen
bodt a tim nékdy presnéjsi vypocet prislusnych transformaci.

Nevyhodou tohoto pristupu proti ICL je vypocetni narocnost, protoze ICP musi
pocitat s mnohem vétsim mnozstvim bodt nez ICL. MnozZstvi bodl lze snizit pomoci
konstanty GAP, ale tim se snizi i presnost reprezentace usecky. Dalsi nevyhodou muze
byt situace, kdy se dva body z téze tsecky naparuji na body ze dvou raznych tsecek.

B a3 icL/icPsLam

Simultaneous Localization And Mapping (zkrdacené SLAM) [19] je problém lokalizace a
vytvéareni/aktualizovani mapy robota/dronu v nezndmém prostiedi. Jedna z variant je
za pouziti ICL/ICP algoritmu.

Mapa je pro nis model stozaru vysokého napéti, ktery je reprezentovin mmnozinou
usecek. Na tuto mnozinu tseCek budeme registrovat tsecky z nového snimku pomoci
algoritmu ICL/ICP a nésledné ptidavat tyto tsecky do modelu. Tomuto piistupu se
rika frame to map. Naopak pristup frame to frame pracuje pouze s novym a poslednim
snimkem.

Kromé senzoru LiDARu vyuzivame pti lokalizaci pro urceni vysky i vyskovy senzor
dronu, konkrétné rangefinder, tj. jeden laserovy paprsek namireny doli pro ziskani
vzdélenosti od zemé. Pro spravné urceni vysky je tedy potreba predpoklad relativné
rovného povrchu kolem stozaru. Také by se méla ziskana vzdéalenost prepocitavat podle
naklonu dronu, ale protoze za letu se dron snazi drzet ve vodorovné poloze, tyto drobné
odchylky zanedbavame.

Algoritmus ICL/ICP odhaduje polohu dronu v roviné zy a s pomoci vyskoméru se
dron lokalizuje v prostoru.
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Postup vypada nasledovné:

geometric_model {
Set<Line> lines = {}
}

rotation

Matrix3x3::Identity
position = Vector3::Zero

SLAM(new_lines, height) {

if (geometric_model.lines.size() == 0) {
// inicializace
position = (0, O, height)
new_lines = transform_lines(new_lines, rotation, position)
geometric_model.lines = new_lines

} else {
position.z

height
transform_lines(new_lines, rotation, position)

new_lines

// sekce 4.3.1
source_lines
target_lines

select_new_lines(new_lines)
select_model_lines(geometric_model.lines)

R,t,error = ICL/ICP(target_lines, source_lines)
if (error < TAU) {
new_lines = transform_lines(new_lines, R, t)

// sekce 4.3.2
merging lines(new_lines, geometric_model.lines)

// sekce 4.3.3
filter_lines(geometric_model.lines)

rotation R*xrotation
new_pos = R*position + t

position = (new_pos.x, new_pos.y, height)

}

V algoritmu se musi nastavit konstanta TAU, kdy je chyba registrace dostatecné dobra
pro pokracovani v algoritmu. V nasem ptipadé TAU = 1.0.

V momenté, kdy dron poprvé vidi stozar inicializuje se SLAM, tudiz prvni pozice
dronu je v pocatku roviny zy a v aktualni vysce podle vyskového senzoru. Pocatek
roviny xy je tedy urcen prvnim snimkem a rovina zy s z = 0 reprezentuje zemi.

Pred spusténim algoritmu ICL/ICP je potteba nové tsecky transformovat za pomoci
posledniho odhadu rotace a pozice s aktudlni vyskou, aby byli sprévné umistény v
soutadnicich mapy.
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Bl 4.3.1 Vybérasecek

Do algoritmu ICL/ICP se pfedava redukovany pocet tsecek, z kterych se vypocitava
rotace a translace. Diku tomu se nepoc¢ita napt. s Spatné detekovanymi tiseCkami a navic
rychlost algoritmu nezavisi na po¢tu novych a modelovych tsecek, protoze vzdy pocita
s danym maximélnim poctem.

V pripadé novych tsecek se vybere K s nejvétsim poctem inliers.

V ptipadé modelovych tsecek se vybere L s nejvétsim poctem num_merge > 0 ze sekce
4.3.3, zbytek do L s nejvétsim poctem inliers.

V nasem pripadé jsme zvolili K = L = 20 s ohledem na kapitolu 3.

B 4.3.2 Piidanidsecek do modelu

Kazda nova tsecka se slouci s nejblizsi modelovou, pokud je bliz nez 0.5 metru, jinak

se pridava do mnoziny tsecek modelu, 0.5 metru bylo zvoleno s ohledem na velikost

konstrukénich ¢asti stozaru. Vzdéalenost mezi iseckami pocitame stejné jako v 4.1.1.
Proces slouceni probiha takto:

1) Spocitame dva body

_ #inliersy - pgy + #inliersy - pgo
y #inliers, + #inliers,

_ Finliersy - p,y + #Finliersy - po
€ #inliers, + #inliers,

kde p,q, pso jsou pocatecéni body 1. a 2. Usecky, p.i, P.o jsou koncové body 1. a 2.
usecky a #inliers;, #inliers, jsou pocty inliers jednotlivych tsecek.

2) Body p, a p, ndm urcuji pifimku, na kterou kolmé promitneme krajni body usecek,
z nich vybereme dva nejkrajnéjsi body, které urcuji finalni tisecku.

3) inliers = inliers, U inliers,

B 4.3.3 Filtrovaniasecek

7 divodu, zZe se do modelu mohou pridavat tisecky, které nereprezentuji stozar, chceme
tyto tsecky odebirat. Proto dochézi k filtrovani usecek.

Kazda tsecka ma svlij tzv. line_time, ten se zvysi o jedna vzdy kdyz dochazi k
pridavani tsecek do modelu, a pocet slouceni, kdy se tisecka sloudila s jinou tseckou,
tzv. num_merge.

if (line_time 7 PERIOD == 0 && num_merge < line_time/2) {
// odeber iseéku z modelu

}

Konstanta PERIOD urcuje, jak casto se usecka kontroluje. Pii kontrole pokud tsecka
nebyla dostatecné slucovana, tj. minimalné polovina jednotek casu doby od pridani do
modelu, je odebrana. Nastaveni PERIOD na 16 se béhem testovani ukézalo jako rozumna
volba.
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Kapitola 5
Popis programu

V této kapitole se zamérime na popis programu. Nejdiive uvedeme systém ROS, v
ramci kterého je program implementovan. Déle popiseme, jak program komunikuje s
LiDARem a jakym zptsobem se vyuziva knihovna PCL (PointCloud Library). Uvedeme
struktury dilezité pro vystup. A na zavér vysvétlime kroky pro spusténi programu.

B 5.1 ros

Robot Operating System (zkracené ROS) [20] je open-source sada frameworku pro vy-
voj robotického softwaru. Poskytuje nastroje pro distribuované bézici procesy. Zejména
posilani zprav mezi procesy, dale hardwarovou abstrakci, ovladace pro zarizeni a im-
plementaci bézné pouzivanych funkcionalit. Nazev se miize zdat klamavy, protoze se
nejednéd primo o operacni systém, ale vyplyva z poskytovani zminénych sluzeb, které
bézny operacni systém poskytuje.

Jednotlivé ¢asti ROSu [21]:

m Nodes (uzly) jsou v ROSu jednotlivé procesy /programy, které mezi sebou komunikuji
pomoci zprav.

m Master je hlavni uzel, pomoci kterého probihd komunikace mezi uzly. Slouzi jako
tabulka s registraci jmen a uzly se ho ptaji, kam se ma zprava poslat. Bez tohoto
uzlu by si nemohli uzly posilat zpravy nebo vyvolavat sluzby.

m Messages (zpravy) jsou definované struktury typu dat, které se posilaji mezi uzly.

m Topics jsou takové komunikacéni kandly, pfes které se posilaji konkrétni typy zprév.
Uzly se na topics registruji jako tzv. publishers, ty co posilaji, a subscribers, ty
co poslouchaji. Timto konceptem vznika anonymita komunikace mezi uzly. Topics
predstavuji asynchronni typ komunikace.

m Services (sluzby) predstavuji synchronni typ komunikace ve stylu request and reply.
Sluzba je definovana dvojici typt zprav, pro request a pro reply. Na uzel, ktery sluzbu
provozuje, klient posila request zpravy a ¢eka na reply zpravy.

m Bags (zdznamy) slouzi pro uklddani a opétovné prehravani zdznamu zprav.

Service invocation

.
o

Topic
Publication Subscription

\ 4

Obrazek 5.1. Ukédzka komunikace mezi uzly [21]
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5. Popis programu

I 5.2 Graf komunikace

Graf 5.2 znazornuje komunikaci mezi uzly. Uzel /pylon_reconstruction je program,
kde je implementovan algoritmus pro rekonstrukci stozaru. Komunikaci s LiDARem
zajistuje uzel /uavi/os_cloud_nodelet, ktery provadi prepocet zminény v sekci 2.2 a
nasledné tyto data predava do topicu /uav31/os_cloud_nodelet/points. Tento uzel
také posild data z IMU LiDARu do topicu /uav31/os_cloud_nodelet/imu.

Seznam topici, ze kterych uzel /pylon_reconstruction prijima zpravy:

m /uavi/os_cloud_nodelet/points — mracno bodi z LiDARu
[sensor_msgs/PointCloud2]

m /uavl/os_cloud_nodelet/imu — data z IMU LiDARu
[sensor_msgs: : Imu]

m /uavl/mavros/distance_sensor/garmin — data z vyskového senzoru dronu
[sensor_msgs: :Range]

m /uavl/ground_truth — ground truth z Gazebo simuldtoru (pouze pro vyhodnoceni
lokalizace)
[nav_msgs: : 0dometry]

fuavl
fuavl/mavros
/model_lines
Juavl/mavros/distance_sensor/garmin
/pointcloud
/uavlfos_cloud_nodelet
Juavl/os_cloud_nodelet/imu /ground_truth
/pylon_reconstruction
I
luavl/os_cloud_nodelet/points /ground
fuavl/ground_truth /pose_estimation

/new_lines

Obrazek 5.2. Graf komunikace mezi uzly

Program pouziva funkce z knihovny PCL! (PointCloud Library). Po piijet{ zpravy do-
jde ke konverzi na standardni typ knihovny PCL pcl: :PointCloud<pcl: :PointXYZ>,
se kterym program déle pracuje podle algoritmu pro detekci stozaru popisovaném v
sekci 3.2 a poté nad ziskanymi tseckami provadi algoritmus ICL/ICP SLAM popiso-
vany v sekci 4.3. Po dokonceni vypoctu posila uzel jednotlivé vysledky do nésledujicich
topici:

m /pointcloud — mracno bodi po filtraci

[sensor_msgs/PointCloud2]

m /ground — detekovand a odstranéna zemé

[sensor_msgs/PointCloud2]

! https://pointclouds.org
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m /model_lines — Usecky tvorici rekonstruovany stozar
[visualization_msgs/Marker]

m /new_lines — usecky z nového snimku ziskané algoritmem pro detekci stozaru
[visualization_msgs/Marker]

m /pose_estimation — odhadovana trajektorie letu ziskand ICL/ICP SLAM algorit-
mem
[visualization_msgs/Marker]

m /ground_truth — ground truth trajektorie letu transformovand do souradnic
mapy/modelu (pouzitd pro vyhodnoceni lokalizace)
[visualization_msgs/Marker|

I 5.3 Vystup programu

Hlavnim vystupem programu je geometrickd reprezentace stozaru vysokého napéti,
kterd je tvorena mmnozinou usecek predstavujici konstrukei stozaru. Usecka je popsana
nasledujici tridou s jejimi hlavnimi atributy.

class Line {
public:
PointCloudPtr point_cloud; // inliers
Eigen: :Vector3f start;
Eigen::Vector3f end;
Eigen: :Vector3f direction; // unit vector

};

Tyto tsecky jsou seskupovany ve strukture stozaru, kterda predstavuje geometricky
model stozaru vysokého napéti.

struct Pylon {
std: :vector<Line> lines;

};
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I 5.4 Spusténi programu

Vysledkem bakalaiské prace je ROS bali¢ek (package) s ndzvem proj, v rdmci kterého
je implementovan program pylon_reconstruction.

Nejprve musime zdrojové kédy zkompilovat pomoci prikazu:
catkin_make

Bud muzeme spustit Gazebo simulator s nachystanym modelem stozaru vysokého
napéti pomoci skriptu start.sh

gazebo_simulation/start.sh

Nebo pro pouziti bagu pred spusténim programu potfebujeme nejdrive spustit
roscore (Master) a uzel ouster_ros pomoci prikazu:

roslaunch ouster_ros uav.launch replay:=True metadata:=$LIDAR_METADATA

Soubor uav.launch v balicku ouster_ros je piipraven v ramci MRS UAV System?
pro ucely prace s LIDARem od spole¢nosti Quster.

Pro spravné spusténi je potfeba mit nastavené v proménném prostiedi UAV_NAME,
OUSTER_IP a QUSTER_UDP_DEST_IP. V pripadé prehrdavani zdznamu zprav od LiDARu
v podobé bags se musi pridat argumenty replay:=True a metadata s cestou k json
souboru s vlastnostmi LiDARu. Potom hodnoty v OUSTER_IP a OUSTER_UDP_DEST_IP
nejsou podstatné. Proménna UAV_NAME by méla byt nastavena tak, aby korespondovala
s nazvem dronu v bagu.

Poté mizeme spustit uzel pylon_reconstruction pomoci:
rosrun proj pylon_reconstruction [uav_name]

MiZzeme uvést argument uav_name pro specifikovani tématu /uav_name/os_cloud_no-
delet/points, z kterého bude uzel dostavat mracna bodi, a pro dalsi témata ostatnich
potfebnych senzori. Vychozi nizev je uavil.

Pro pouziti bagu jen staci spustit odpovidajici bag:

rosbag play *.bag

Pro vizualizaci lze vyuzit program rviz s pred pripravenym konfigura¢nim souborem
pylons.rviz.

rosrun rviz rviz -d pylons.rviz

Pokud nechceme spoustét vsechny potrebné ROS uzly. Muzeme pouzit program
pcd_pylons_search, ktery nacte mracno bodi z néjakého souboru *.pcd. A na ném
nasledné pusti algoritmus detekce stozaru. Potiebujeme tedy spustit pouze roscore a
pripadné rviz pro vizualizaci.

rosrun proj pcd_pylons_search *.pcd

2 https://github.com/ctu-mrs/mrs_uav_system
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Kapitola 6
Otestovani algoritmu

Testovani probéhlo v simula¢nim prostfedi Gazebo! ve spojeni s MRS UAV System? a na
realnych datech. V simulaci jsou dostupné vsechny potrebné senzory a tzv. ground truth,
tj. presnd poloha dronu v prostiedi, od které jsme mérili chybu lokalizace. Také jsme
otestovali algoritmus i na riizné typy stozari vysokého napéti.

Testovali jsme oba pristupy algoritmu, ICL i ICP, na trajektorii, kterou byla spiréla
kolem stiedu stozaru s polomérem 10, 15 a 20 metri. Vétsi vadalenosti jsme netestovali
z divodu Spatné viditelnosti stozaru. V simulaci jsme neuvazovali draty elektrického
vedeni za ucelem zjednoduseného testovani a demonstrace algoritmu. Testovani bylo
provedeno na pocitaci s procesorem AMD Ryzen 7 4800H.

Za letu jsme mérili nasledujici parametry:

Chyba lokalizace — vzdélenost mezi odhadovanou polohou a ground truth polohou
transformovanou do soufadnic mapy/modelu

Pocet snimkd

Poéet bodu po filtraci

Doba trvani

= Pylons search algoritmu

= ICL/ICP SLAM algoritmu

= celkem

Finalni pocet Usecek tvofici model stozaru

I 6.1 Vysledky simulace

Konkrétné jsme rekonstruovali algoritmem tii typy stozart vysokého napéti prezento-
vanych v [22]. Prvni typ jsme testovali i v zavislosti na vzddlenosti od stozaru, ostatni
typy jsme pouze zkouseli na trajektorii ve vzdalenosti 10 metri od stfedu stozaru.

B 6.1.1 Model stozaru typu 1

Na obrazku 6.1 muzeme vidét model stozaru vysokého napéti typu 1. V tabulce 6.1
nalezneme prumeérny pocet zpracovavanych boda a k nim rychlosti jednotlivych ¢asti
algoritmu. Vsimnéme si, ze ICL algoritmus je nékolikrat rychlejsi proti ICP algoritmu
z divodu pocitani s mensim mnozstvim bod. Déale vidime nartst po¢tu bodt ve vzda-
lenosti 15 metra od stozaru proti 10 metriim, prestoze by toto ¢islo mélo klesnou. To je
zpusobeno zvolenou trajektorii, ktera konci v mensi vysce, jak vidime na obrazcich 6.2.

V tabulce 6.2 je vidét, ze ICL algoritmus ma nepatrné mensi primérnou chybu lokali-
zace. Pocet slucovanych snimki je nékolikrat vyssi nez u ICP algoritmu, kvili rozdilnym
rychlostem obou algoritmii. Dale findlni pocty tisecek jsou dle ocekavani srovnatelné.
Na grafech 6.3 vidime pritbéhy lokaliza¢nich odchylek. Mtizeme si vSimnout periodicity
zpusobené kruhovou drahou letu kolem stozaru.

! https://gazebosim.org
2 https://ctu-mrs.github.io/docs/simulation/gazebo/gazebo.html
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6. Otestovani algoritmu

Jak je vidét rostouci vzddlenost od stozaru zpusobuje horsi schopnosti detekce a
lokalizace, kvili klesajicimu poc¢tu bodt. Ve vzdalenosti 20 metri od stfedu stozaru
ICP SLAM nedoletél danou trajektorii, kviili chybé, ktera po prili§ dlouhou dobu nebyla
dostatecné dobra pro urceni polohy a algoritmus nebyl schopen déle pokracovat.

Celkové obé metody davaji model, ktery uspokojivé aproximuje stozar vysokého na-
péti a maji prijatelnou primérnou chybu lokalizace.

prumérnd doba trvani [ms]
prameérny pocet bodu Pylons search SLAM celkem
1 ICL 30 855 81.82 217.64 301.18
m
ICP 30 404 79.34 936.02 1011.26
e ICL 43 688 62.52 209.51 273.59
m
ICP 38 126 60.46 1 038.86 1 095.60
- ICL 20 456 50.96 290.70 343.52
m
ICP 19 431 41.19 874.93 914.73
Tabulka 6.1. Pramérné doby trvani algoritmt, stozar typu 1
prumérnd chyba lokalizace [m] pocet snimku pocet tsecek
ICL 0.3000 486 57
10m
ICP 0.3182 146 70
ICL 0.3398 779 61
15m
ICP 0.4306 194 64
ICL 0.5679 798 32
20m
ICP 0.6084 211 46

Tabulka 6.2. Vysledky lokalizace, stozar typu 1
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Obrazek 6.2. Vysledky simulace ICL/ICP SLAM stozaru typu 1 (levd/pravd strana) ve
vzdélenosti od stfedu stozaru 10, 15 a 20 metri (seshora dolit). Zelena ukazuje odhadovanou
trajektorii letu, ¢ervend predstavuje ground truth trajektorii letu.
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6. Otestovani algoritmu
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6.1 Vysledky simulace

B 6.1.2 Modelstozarutypu2a3

Modely stozart typu 2 a 3 vidime na obrazcich 6.4 a 6.7. Namérené hodnoty nalezneme
v tabulkdch 6.3 a 6.4. Vytvorené modely stozarti, odhadovana poloha a prubéh chyby
lokalizace jsou vidét na obrazcich 6.5, 6.6, 6.8 a 6.9.

ICL je dle ocekavani opét rychlejsi nez ICP, ale primérna chyba vysla pro tyto 2 typy
stozartt mensi ve prospéch ICP algoritmu. Znovu si mizeme vsimnout periodicity v
pribéhu chyby lokalizace. U stozaru typu 3 doslo u ICL algoritmu na kratkou dobu k
vétsimu vychyleni. Vysledné modely stozart uspokojivé aproximuji pavodni model.

prumérnd doba trvani [ms]
prumérny pocet bodu Pylons search SLAM celkem
v 2 ICL 37 747 112.84 150.46 262.66
P ICP 40 716 107.81 623.86 697.78
g ICL 39 151 86.27 285.48 304.43
P ICP 39 677 89.10 931.83 833.87
Tabulka 6.3. Prumérné doby trvani algoritmu, stozar typu 2 a 3
prumérnd chyba lokalizace [m] pocet snimku pocet tsecek
ICL 0.3462 535 71
typ 2
ICP 0.1930 200 95
ICL 0.3717 354 47
typ 3
ICP 0.2482 143 50

Tabulka 6.4. Vysledky lokalizace, stozar typu 2 a 3
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Chyba [m]

6. Otestovani algoritmu

I

Obrazek 6.4. Model stozéru typu 2 v Gazebo simuldtoru

Obrazek 6.5. Vysledky simulace ICL/ICP SLAM stoZzaru typu 2 (levd/pravd strana) ve
vzdalenosti od stfedu stozaru 10 metra. Zelena ukazuje odhadovanou trajektorii letu, Cer-
vend predstavuje ground truth trajektorii letu.
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Obrazek 6.6. Chyby lokalizace ICL/ICP SLAM, stozar typu 2, vzddlenost 10 metra od
stozaru
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6.1 Vysledky simulace

Obrazek 6.7. Model stozéru typu 3 v Gazebo simuldtoru

Obrazek 6.8. Vysledky simulace ICL/ICP SLAM stoZaru typu 3 (levd/pravd strana) ve
vzdalenosti od stfedu stozaru 10 metri. Zelend ukazuje odhadovanou trajektorii letu, cer-
vena predstavuje ground truth trajektorii letu.
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Obrazek 6.9. Chyby lokalizace ICL/ICP SLAM, stozar typu 3, vzddlenost 10 metru od
stozaru
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6. Otestovani algoritmu

B 6.2 vysiedky nareainych datech

Na realnych datech neni mozné zmérit chybu lokalizace, protoze nemame skute¢nou
polohu dronu, proto jsme zobrazili pouze odhadovanou trajektorii ziskanou z algoritmu
a vysledny model stozaru. Také jsme neméli k dispozici vyskovy senzor dronu, lokalizace
se tedy provadéla pouze ve 2D. Uvadime zde pouze testovani varianty s ICL algoritmem,
protoze ICP algoritmus na téchto datech nebyl tispésny a nepodatilo se mu dosdhnout
dostatecné malé chyby.

Na obrazku 6.10 vidime, Ze stozar byl tvoren dvéma sloupy. Vizualné mizeme posou-
dit prubéh lokalizace, ktery vypada plynule az na ¢ast vlevo, kde zadni sloup je zastinén
prednim a je tedy Spatné detekovatelny. V tabulce 6.5 mtzeme vidét vysledky mérend,
které jsou srovnatelné s vysledky simulace.

Obrazek 6.10. Vysledek algoritmu na redlnych datech. Zeleno-modra ukazuje odhadovanou
trajektorii letu. Zelené body jsou odebrand zemé s posledniho snimku.

prumérnd doba trvani [ms]

prumérny pocet bodt Pylons search SLAM celkem

realnd data ICL 42 986 71.22 347.79 418.61

Tabulka 6.5. Prumérné doby trvani algoritmu, realnd data
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Kapitola 7
Zaveér

V ramci bakalarské prace byl vytvoren algoritmus pro vytvareni geometrického mo-
delu stozaru vysokého napéti. Byla zvolena vhodné geometricka reprezentace v podobé
usecek predstavujici konstrukéni ¢asti stozaru. Nejprve byl navrhnut algoritmus pro
detekei stozaru z LiDARovych dat pomoci algoritmu RANSAC a extrakei isecek. Déle
bylo potfeba vytesit problém nalezeni optimélni rotace a translace mezi dvéma snimky
LiDARu. Predstavili jsme dva zpusoby feSeni, algoritmus ICL (Iterative Closest Line) a
ICP (Iterative Closest Point), které pracuji se ziskanymi iseckami. Jeden z téchto algo-
ritmu se déle pouzil k rekonstrukei stozaru za pomoci algoritmu SLAM (Simultaneous
Localization And Mapping), ktery se pouziva pro tvorbu/aktualizovani mapy, v nasem
pripadé mapa je geometricky model stozaru. Algoritmus byl implementovan v ramci
systému ROS (Robot Operating System). Na zavér jsme funkénost algoritmu otestovali
v Gazebo simuldtoru a na redlnych datech.

Testovani ukazalo, ze algoritmus podava uspokojivé vysledky srovnatelné v obou
verzich algoritmu az na rychlost, kde ICL algoritmus je nékolikrat rychlejsi nez ICP.
Vysledkem je geometricky model stozaru aproximujici puvodni model.

Na praci by se dalo navazat spojenim vice senzorti dohromady, tzv. fizovani, pro
ziskani presnéjsi lokalizace. Dale by se geometricky model stozaru mohl pouzit pri
planovani trajektorie letu dronu v okoli sloupu vysokého napéti v priubéhu jakéhokoli
provadéného tkonu.

Zéavérem muzeme Tici, Ze cile bakalaiské prace byli splnény.
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Priloha A

Prilozené soubory

K praci je prilozen soubor priloha.zip obsahujici tii slozky popsanymi nize.

proj/

gazebo_simulation/

others/

ROS balicek s hlavnim programem pylon_recon-
struction, ve kterém je implementovan algoritmus
pro rekonstrukci stozaru vysokého napéti. Obsahuje
vSechny potfebné zdrojové soubory *.cpp ve slozce
src/ a hlavickové soubory *.h ve slozce include/.
Nachazi se zde také konfigura¢ni soubor pylons.rviz
pro nastaveni vizualizace v programu rviz.

Slozka obsahujici soubory pro simulaci v Gazebo simu-
latoru, pro méreni chyby lokalizace, obrazky a grafy s
vysledky.

Slozka se zbytkem souborti. Obsahuje *. json soubory
s vlastnostmi LiDARu. Soubory *.pcd s ulozenymi
mracny bodu a obrazky s grafem komunikace programu
pylon_reconstruction.
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