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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva odhadova-
nim vlastni trajektorie vozidla na zakladé
meéreni z inercialni jednotky, jez by mohlo
byt dilezitym prvkem autonomniho a asis-
tovaného rizeni. Vychozim testovanym al-
goritmem s vynikajicimi vysledky byla me-
toda AI-IMU Dead-Reckoning Brossard et
al., 2019. Podstatou metody je filtrovani
zasuménych dat za pomoci Invariantniho
Rozsiteného Kalmanova Filtru, ktery jako
zdroj Sumovych parametria vyuziva neu-
ronové site.

V rdmci prace byly ovéreny publikované
vysledky a doplnény nejasnosti v puvod-
nim ¢lanku. Déle byl vygenerovan dataset
vhodny pro testovani inercialnich metod
lokalizace. Na syntetickém datasetu byla
testovana presnost a robustnost algoritmu
v zavislosti na Sumovych intenzitach. Mé-
fici TOMI RC subscale platforma byla
upravena pro potfeby tohoto typu mé-
feni a soucasné byl vytvoren dataset ob-
sahujici referenc¢ni trajektorii, inercidlni
data a kamerové zaznamy. AI-IMU Dead-
Reckoning metoda byla ladéna a testovana
na nové vytvoreném datasetu. Na obou
datasetech syntetickém i realném bylo mé-
feno az 20% zlepSeni oproti konvenénim
metodam Kalmanovy filtrace.

Klicova slova: IMU, trasovani,
lokalizace, strojové uceni, neuronové sité

Vedouci: Ing. Jan Cech, Ph.D.
Praha, Na Zderaze 269/4, mistnost: G-2

vi

Abstract

This diploma thesis deals with the es-
timation of the trajectory of a vehicle
which is based on data captured by iner-
tial measurement units. The IMU based
trajectory estimation should be a signif-
icant part of autonomous and assisted
driving control. We primarily tested algo-
rithm AI-IMU Dead-Reckoning Brossard
et al., 2019 which reports impressive re-
sults. The core of this method is Invariant
Extended Kalman filter which uses Deep
Neural Networks as the source of the noise
parameters.

Besides testing the algorithm we at-
tempted to clarify the original paper. The
synthetized dataset for the inertial algo-
rithm tests was proposed and compared
to the algorithms depending on the noise
parameters. TOMI RC subscale plat-
form, developed by researchers at CTU in
Prague, was adjusted to provide dataset
with the ground-truth trajectory, the in-
ertial data and the stereo-camera images.
Throughout the testing, it was proved
that AI-IMU Dead-Reckoning method
proposes the improvement up to 20 % in
comparison with the conventional meth-
ods based on Kalman filtering.

Keywords: IMU, tracking, localization,
machine learning, neural networks

Title translation: Precise Vehicle
Ego-Motion Trajectory Measurement
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Kapitola 1

Uvod

Systémy autonomniho a asistovaného tizeni casto vyzaduji presny odhad
vlastni trajektorie vozidla. Lokalizace zaloZzena na inercidlnich jednotkéch je
vyuzivana prevazné v leteckém primyslu, ale postupné pronika i do ostatnich
obort napti¢ odvétvim. Neddvnd prace AI-IMU Dead-Reckoning [1] prezentuje
velice slibné vysledky. Jedné se o metodu vyuzivajici neuronové sité jako zdroj
parametru pti filtrovani dat.

Cilem této diplomové prace je seznamit se s metodami odhadovani vlastni
trajektorie vozidla a opakovat experiment tymu, ktery vyvinul metodu AI-IMU
Dead-Reckoning. Opakovani experimentu je rozdéleno do dvou ¢asti. Prvni
¢ast se vénuje pripravé simuldtoru, tvorbé datasetu a naslednému testovani
na vlastnich simulovanych datech. Testovani algoritmti probiha v zavislosti na
mife zasumeéni vstupnich dat. Druhda c¢ast je vénovana pripravé RC platformy
a méreni datasetu, ktery by mohl byt dale vyuzivan k dalsim experimenttim.
V ramci vytvoreného datasetu je nasledné testovana samotnid AI-IMU Dead-
Reckoning metoda spole¢né s konvencénimi metodami, tj. Kalmanovy filtrace.

Prace je strukturovina nasledovné. V druhé kapitole jsou diskutovany
jednotlivé metody lokalizace rozdélené podle druhu mérené veli¢iny. Treti
kapitola se vénuje algoritmtm zpracovani a principu lokalizace.

Kapitola ¢tvrta pojednava o publikaci AI-IMU Dead-Reckonig a zodpovida
nejasnosti, které mohou vznikat po precteni ptivodni publikace. Hlavni zod-
povézenou otazkou je zde porovnani navrzené metody a filtrace, na kterou
algoritmus navazuje.



1. Uvod

Kapitola pata predstavuje synteticky experiment akcelerometrickych a gy-
roskopickych dat, ze kterych je vytvoren rozsahly dataset. Hlavnim prinosem
tohoto principu je moznost testovani robustnosti algoritmi na zdkladé drovné
zasumeéni dat, nejen v metodach zde testovanych, ale i algoritmech vyvinutych
v budoucnosti.

Sest4 kapitola predstavuje pfipravu a modifikace méfici soustavy, kterou je
v tomto pripadé RC platforma. RC TOMI platforma byla sestrojena Toyota
tymem v rdmci spoluprace katedry kybernetiky a katedry fizeni, jehoz byl
autor této prace ¢lenem. V pritbéhu kapitoly je ddle popsan vytvoreny dataset,
ktery muze byt nasledné vyuzivan pro algoritmy zalozené na inercialni nebo
vizualni odometrii. V samotném zavéru této kapitoly jsou algoritmy popsané
a testované napri¢ praci aplikovany na vytvoreném datasetu. Celou praci
zakoncuje vysledné porovnani dosazenych vysledki.

Obrazek 1.1: TOMI platforma



Kapitola 2

Metody pro méreni polohy

Mezi historické zplisoby méreni polohy mtiZze byt zarazen piivodni zptisob
lokalizace lodi, ve kterych mérili rychlost pohybu v uzlech, ¢as na hodinach
a smér pohybu na zdkladé kompasu. Timto zptisobem definovali tlohu, které
dnes fikdme Dead-Reckoning. Analogii s historii muZeme hledat i ve vyuziti
Sextantu, s jehoz pomoci byla uré¢ovdna absolutni pozice na zakladé hvézd.
Dnes jsou tyto zpusoby lokalizace prekonany, ale zakladni princip méreni
a vypoctu pretrval dodnes.

Postupné se rozvijejici obor autonomniho fizeni poskytuje prostor a potrebu
pro zlepseni dosavadnich zdroju informaci dodavanych dopravnim prostied-
kiim. Tyto informace jsou ziskdny na zédkladé méreni mnoha velicin a nasledné
zpracovany a prepocitany do uzitecnych informaci, rozsirujicich znalost stavu,
pozici, okoli vozidla a mnoha dalSich vyuzitelnych poznatki, které ridic¢
v riizné mire bere védomeé i podvédomé v potaz. Nasledné je mozné s touto
informaci nalozit pro asistenci ridi¢i v ovladani vozidla, ¢i nahrazeni ridice
samotného.

V automobilovém primyslu existuje mnoho rozdilnych technik vyuzivanych
pro lokalizaci. Self-localization metody nelze snadno rozdélit do nékolika
skupin, jelikoz je v mnoha pracich zaménovan zptsob vycitani veli¢in a jejich
nasledné zpracovani, bude tato kapitola pojednavat pouze o mérenych veli-
¢inach. Tyto zpusoby budou rozrazeny a nasledné klasifikovany podle jejich
vyhod, nevyhod, omezeni a spolehlivosti.



2. Metody pro méreni polohy

B V soucasné dobé nejrozsifenéjsim zplisobem zjistovani kinematickych
informaci je odometrie, kterd vyuziva znalosti pocatecniho stavu a zmény
pohybu na zakladé vyc¢itani rotacnich enkodéri. Tyto enkodéry poskytuji
informace o rotaci os, ze kterych lze nasledné dopocitat rychlost, pozici
a natoceni vozidla.

B Global navigation satellite system neboli globdlni navigacni satelitni
systém je pristup urc¢ovani polohy na zakladé triangulace, kde se vozidlo
lokalizuje pomoci znalosti vzdélenosti od miniméalné ¢tyr druzic.

® Lidarova lokalizace je zpusob urcovani polohy na zakladé vyzafovani
mnoha paprskt a snimani doby, za kterou se paprsek odrazi zpét. Po-
dobné radarova lokalizace je zplisob zaloZeny na stejném principu jako
lidarovy snimac s rozdilnou vysilanou veli¢inou, kterou je zde radiova
vlna.

B Kamera je specidlnim pripadem senzoru, ktery vozidlu zajistuje vizualni
informace o okoli. Tyto informace mohou byt nasledné vyuzity pro
identifikaci objektii, hleddni souvislosti nebo urceni vzdalenosti objekta
v pripadé pouziti stereo-kamery.

8 [nertial Measurement Unit pripadné i inercialni jednotka je zafizeni
obsahuji akcelerometr, gyroskop pripadné i magnetometr, které posky-
tuji informace pro urceni zrychleni, ihlové rychlosti a orientace vuci
magnetickému poli Zemé.

. 2.1 Odometrie

Odometrie je zpusob zjistovani kinematiky vozidla na zakladé znalosti vlast-
nosti Ackermannova podvozku. Jedna se o velice dlouho znamé a levné reseni
siroce rozsirené napti¢ vyzkumem i pramyslem. Tento typ méfeni probiha
kompletné na palubé vozidla a méii idaje o rychlosti a thlu natoceni kol. Pro
vycitani dat byva nejcastéji pouzito enkodéri rychlosti a natoceni s vysokym
rozlisSenim. Nejvice rozsifenymi jsou pak enkodéry optické. Z principu méreni
je nutno podotknout, ze se jedna o lokalizaci relativni s nutnosti znalosti
pocateéniho bodu k urceni pozice absolutni.

Typicky rota¢ni enkodér obsahuje dérovany disk, prerusujici trasu mezi
zdrojem svétla a optickym detektorem. Na vystupu je typicky mérena série
¢tvercovych vin, kde jedna troven indikuje preruseni a druhd primé ozareni
senzoru. Nasledny pocet ndbéznych a sestupnych pulsi detekuje thlovou
rychlost, ze které lze nasledné dopocitat polohu. V pripadé pouziti alespon
dvou péaru zdroje svétla a senzoru lze navic identifikovat i smér pohybu [4].

4



2.2. Inercialni senzory

Uhel natoceni pfednich kol lze vy¢itat pii pouziti specidlniho enkodéru.
Zarizeni obsahuje zakdédovany disk s predrazenymi radami lomenych obloukii.
Tyto fady jsou vybaveny zdroji svétla umisténymi tak, aby vycitany thel byl
jednoznacné urcen.

Mezi nesporné vyhody rotac¢nich enkodéru patii jejich nizkd cena, mini-
malni vypocetni naroky, vysoka spolehlivost, rozliSeni a presnost. V disledku
téchto faktu, patii tento zpusob vycitani idaji o pohybu k nejpouzivanéjsim
napri¢ automobilovym prumyslem, ale i robotikou jako takovou. Bohuzel tento
zpusob urcovani polohy obsahuje ze svého principu mnoho neptesnosti a aku-
mulujicich se chyb, zptusobenych rozdilnym prokluzem pneumatik v zavislosti
na povrchu. Prokluz zpusobeny vysokou zménou akcelerace ¢i prudké zmény
sméru pohybu. Dalsi nepfesnost méreni zanasi zmény v primeéru kola. Ne-
presnost mohou také zpusobovat rozdilné tlaky v pneumatikach. Tyto rozdily
mize zapric¢init pavodni nahusténi pneumatiky, ale i jeji teplota. Tento typ
chyby se postupné integruje a zpusobuje nepresnosti, které je nutné nasledné
softwarové eliminovat [4] [5].

. 2.2 Inercialni senzory

Ptvodni inercidlni senzory byly vyvinuty a pouzivany pro vojenské tucely.
Tento typ méreni byl a dodnes je vyuzivan v letadlech, raketach, namoinich
a obrnénych vozidlech. Prvni varianty téchto méfeni nebyly, pro jejich rozméry
a hmotnost, pouzitelné v tradi¢nich vozidlech, tak jak jsou zndmy dnes.
Postupny vyvoj mikro-elektronickych senzorti a navyseni vypocetni kapacity,
umoznilo vyuziti téchto senzort i pro automobilovy pramysl.

Inercialni senzory typicky obsahuji senzory linedrniho, tthlového zrychleni
a magnetického pole. Tyto jednotky néasledné poskytuji dostatecné tidaje pro
vypocet pohybu a rotace.

8 Zrychleni zajistuji v IMU jednotce tii ortogonalni akcelerometry, posky-
tujici data o zrychleni v 3D prostoru.

® Informaci o tthlové rychlosti IMU jednotce dévaji tii ortogondlni gyro-
skopy.

8 Magnetické pole méri tfi magnetometry, jejichz princip byl vyuzivan
v kompasech. Tento senzor méii silu a orientaci magnetického pole
Hallovym nebo magnetorezistivnim jevem.



2. Metody pro méreni polohy

Nésledny vypocet rychlosti, polohy a natoceni je zalozen na znalosti pocé-
tecni parametri. Nezbytné pocatecni parametry jsou vychozi pozice, poc¢atecni
rychlost a tihel natoceni v predem urcené souradné soustavé. Vysledny pohyb
je vypocitan integraci akcelerace a prislusné thlové rychlosti. Aktudlni pozice
tedy muze byt specifikovana Sesti parametry. Linearni akcelerace je reprezen-
tovana tfemi parametry podle os x, y, z. Rota¢ni komponentou je pak thlova
rychlost podle osy x, y, z [4].

Cely proces urcovani polohy za pomoci inercialni jednotky probihd na
palubé vozidla, coz je zaroven jeho nejvétsi prednost. Dalsi dilezitou vyhodou
tohoto méfeni je nezavislost méreni na typu povrchu ¢i dosahu signalu a je
tedy pouzitelny v husté osidlenych mistech, tunelech, lesich a mistech, kde
ostatni metody selhédvaji. Jako slabina tohoto typu méreni maze byt zminén
pravé samotny princip urcovani rychlosti a polohy, ktery je zavisly na znalosti
pocatecnich stavi, obdrzenych z jiného typu senzoru a integrujici se chyba,
kterd v prubéhu méreni narustda a zanasi tak vysoké odchylky. Filtrovani
sumu a urcovani vysledné pozice bude vénovana cast 3.2.3 [4].

. 2.3 Vizualni odometrie

Vizualni odometrie je mlady a stale se rozvijejici obor, ktery sbird informace
z okoli vozidla za pomoci kamer. Spole¢né s radarovymi a lidarovymi daty
je zakladnim kamenem autonomniho fizeni. Na rozdil od dale zminénych
senzori jako jediny sbird informace vyznamem srovnatelné s lidskym okem.
Dodatecna algoritmizace mu pak dava moznost porozuméni témto zdznamuim
a naslednému rozhodnuti. V porovnani s ostatnimi senzory sbird v obrazu
daleko vice informaci, jimiz jsou barvy, textury a rtzné priznaky vyuzitelné
v nésledné softwarové identifikaci. Kombinace kvalitniho zdznamu a grafického
vypocetniho vykonu mu umoznuje identifikovat objekty, povrch vozovky, de-
tekovani a sledovani pruhu, rozpoznavani znacek, svételného znaceni a mnoho
dalsich moznosti.

Principem je nalezeni korespondujicich bodi a nasledné urcovani rotace
a translace kamery. Obecné se daji pristupy rozdélit na dvé kategorie podle
pouzitého typu kamery. Prvni typ je zalozeny na kamerach disponujicich
jednou ¢ockou, ale tento pristup postradajici hloubkové mapy je méné presny.
Druha metoda je zaloZena na stereo-kamerach, které vyhodnocuji podobnosti
na zakladé jednocockovych zadznamu a hloubkovych map soucasné. Nejlepsich
vysledku v této oblasti dosahuje metoda ORB-SLAM?2, ktera je podrobné
rozebrana v publikaci ORB-SLAM2: An Open-Source SLAM System for
Monocular, Stereo and RGB-D Cameras [6].
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2.4. Lidar a Radar

Vizualni sbér informaci ma mnoho vyhod, ale jako vétsina zpiisobt méreni
ma i svoje nedostatky. Vypocetni ndro¢nost mnohonésobné prevysuje porov-
navané metody. Rozdily v méfené scéné citelné ovliviiuji podminky pocasi
a denni doby. Déle to jsou necistoty na ¢oc¢ce, ndmraza a zamlzeni.

B 2.3.1 Stereo-kamera

Mezi nejvice rozsitené senzory lze zaradit stereo-kameru, ktera obsahuje dvé
¢ocky a tudiz umoznuje mimo detekce objekti urcit i jejich vzdalenost. Se
spravné kalibrovanou stereo-kamerou lze napriklad porovnat dvé stejné scény
zaznamenané z ruznych perspektiv. Jednou z nejpouzivanéjsich metod urceni
polohy bodu je princip triangulace. Triangula¢ni metodou lze pfi znalosti pri-
seciku paprski, ohniskové vzdalenosti a relativni pozice kamery, urcit polohu
bodu z obrazu. Urceni vzdalenosti objektu je mozné i s kamerou obsahujici
pouze jeden objektiv, ale vyslednd nepfesnost je znatelné vyssi [4] [7].

B 2.3.2 Vsesmérova kamera

Omnidirectional camera neboli vSesmérova kamera je zarizeni sbirajici obraz
z 360° zédbéru. Na trhu je mnoho téchto zatizeni lisicich se prevazné v délce
dohledu, rozliseni a obnovovaci frekvenci. Daleky dohled je v pripadé téchto
kamer dulezitym parametrem, jelikoz jej maji oproti kamerdm tradiénim
nizsi a pri lokalizaci v prostoru a rozpoznavani objektt narazeji na svoje
limity. Modelovani prostoru je v pripadé vSesmérové kamery vice komplexni
v porovnani s kamerou perspektivni [4].

B 2.4 Lidar a Radar

Mezi nejvice komerc¢né pouzivané indikatory vzdalenosti v automobilovém
pramyslu patii lidarové a radarové zarizeni. Toto zafizeni poskytuje vozidlu
robustni informaci o vzdélenosti predméti v okoli. Piistroj obsahuje zdroj
vysilajici pulzni signdl do okoli a ¢idlo snimajici jeho odraz.
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2. Metody pro méreni polohy

B 241 Lidar

Lidarové méreni neboli light detection and ranging probihd na principu vysilani
pulsu svételného paprsku. Paprsek je nasledné vycitan na c¢idle a vzdalenost
objektu je dopocitdna na zakladé principu TOA time of arrival. Lidarové
detektory lze rozdélit na dvou-dimenzionalni a tii-dimenzionalni, jez oba
vyhodnocuji vzdalenost za pomoci TOA. Vétsina lidart sbird paprsky za
pomoci oscillating mirror pro dvou-dimenzionalni zafizeni a rotating mirror
pro zarizeni tfi-dimenzionalni. Zarizeni ma siroky thel zdbéru a vysoky dosah.
Existuje nazor, ze je Lidar vhodnym senzorem pro autonomni fizeni, nicméné
vzhledem k jeho vysoké cené, nizké zivotnosti, velikosti a nachylnosti na
atmosférické podminky, panuje i ndzor opacny. Nadéji v tomto odvétvi jsou
Solid-State Lidary, které nedisponuji mechanickou ¢asti, ale zatim nejsou na
trhu [4] [8].

B 2.4.2 Radar

Radar muze byt bran jako alternativa k senzoru lidarovému. Radarové méreni
na rozdil od toho lidarového, probiha na principu vysilani radiovych vin.
Odrazend vlna je nasledné vycitana na cidle a vzdalenost je dopocitavana
TOA principem. Radiova a svételnd vlna se $ifi stejnou rychlosti, ale radiové
vlny maji mnohem nizsi frekvenci. Na rozdil od Lidaru muze brat radar v potaz
Doppleruv jev. Na zakladé toho principu je schopen pfimo urcit rychlost
pohybu objektu. Muze fungovat na vétsi vzdalenosti, je méné nichylny ke
zméndm pocasi a byva i cenové dostupnéjsi. Nicméné vinova délka radiovych
vln je vétsi oproti svételnym, coz méa za nasledek nizsi rozliseni. V praktickych
pripadech nalezeni nebo sledovani objektu vyuziti radaru prevysuje to lidarové.
V soucasné dobé vyuzivaji principu radaru, adaptabilni tempomaty a systémy
nouzového brzdeéni [4].

B 2.5 Globalni navigaéni satelitni systém

GNSS neboli Global Navigation Satellite System je zplisob urceni polohy
ze signald vysilanych druzicemi na obézné draze Zemé. Jednd se o mnozinu
satelitl obihajicich Zemi, tak aby bylo co nejvice mist trvale pokryto signalem.
7 poskytnutého signalu jsou GNSS prijimace schopny urcit polohu a presny
cas.



2.5. Globalni navigacni satelitni systém

GNSS umoznuje prijimaci urcit real-time pozici a presny cas. Urceni vzdale-
nosti je zalozeno na principu Time Of Arrival ddleznaceného TOA. Ptijimac
mét{ dobu pfenosu signdlu od okamziku vyslani druzici a vycteni na pfijimaci.
Vypocet vzdalenosti je proveden vynasobenim rychlosti sifeni signalu. Kvalita
GNSS sluzby byva hodnocena podle nékolika kritérii [4].

Rozdilem mezi namérenou a redlnou pozici

Schopnosti systému vyhodnotit moznou odchylku

Schopnosti systému fungovat bez preruseni

Dostupnosti neboli procentualné vyjadreného casu, po ktery systém
splnoval predchozi kritéria.

Mezi nejpouzivanéjsi a hlavné samostatné fungujici sluzby lze zaradit americky
polohovaci systém GPS, evropské Galileo, rusky GLONASS a ¢insky BeiDou.
Kombinaci sluzeb téchto poskytovateli se 1ze dostat na presnéjsi vysledky
nez samostatné.

B 251 GPS

Americky druzicovy systém byl plné zprovoznén v roce 1994. Piesny, souvisly,
tridimenziondlni systém dodéavajici informace o poloze, rychlosti a presném
case je formace minimalné 24 satelitd umisténych na 6 orbitalnich rovinach.
GPS pro svoji ¢inost vyuzivi CDMA (code division multiple access) multiplex,
jez je vysilan na dvou frekvencich L1 a L2. Frekvenc¢ni pasmo L1 je 1,575.42
MHz a L2 operujici na frekvenci 1,227.6 MHz. Dulezitou vlastnosti GPS je
neomezeny pocet pasivnich uzivatela [4] [9].

B 2.5.2 Galileo

Galileo je evropsky navigacni systém, ktery byl financovan z prostiedki
Evropské Unie a je odpovédi na americky, rusky, ¢insky a ostatni systémy.
V soucasné dobé je Galileo nejpresnéjsim volné dostupnym systémem. Systém
mé byt tvoren 30 operac¢nimi druzicemi, které budou obihat ve vysce okolo
23 000 km nad povrchem zemé. Mezi dalsi prednosti patti, Ze se nejedena
o vojensky projekt, takze je minimalizovano riziko vypadku v ptripadé vo-
jenského konfliktu. Novinkou je Search and Rescue zajistujici oboustrannou
komunikaci a lokalizaci pro pfipad automobilové ¢i jiné nehody [9].
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2. Metody pro méreni polohy

B 253 GLONASS

GLONASS je rusky vojensky druzicovy systém financovany ruskou vladou.
Umistén je ve vysce okolo 19 100 km nad zemskym povrchem, coz mu dava
vyhodu pii pokryti v oblastech okolo pdli. Sestava z 21 aktivnich druzic,
vyuzivajicich modulaci FDMA Frequency Division Multiple Access [4].

B 25.4 BeiDou

BeiDou Navigation Satellite System byl vyvinut ¢inskou lidovou republikou za
ucelem potreb ekonomickych, socidlnich a bezpec¢nosti. Prvni verze ¢inského
navigacniho systému byla dokoncena v roce 2000 a méla oznacen{ BDS-1. Sys-
tém BDS-1 pokryval pouze tizemi Cinské lidové republiky a jeji bezprostiedni
okoli. Druha verze s oznacenim BDS-2 byla dokoncena roku 2012 a pokryva
cely asijsko-pacificky region. Aktudlni verze BDS-3 pokryva cely svét a je tak
¢inskou alternativou puvodnim velkym hrac¢am, jako jsou GPS, GLONASS
a dalsi [10].

B 26 Daki metody

VANET neboli Vehicular Networks je komunikacéni systém zajistujici lokalizaci,
zlepseni bezpecnosti a maximalizaci vyuzitelnosti komunikaci. VANET je typ
mobilni ad-hoc sité pro sdileni informaci o okoli mezi samotnymi auty, ale
i jejich vzajemné lokalizace. Pro tyto tcely bylo rezervovano 5.8/5.9 GHz
pasmo, jez je nyni vyuzivano pro chytré funkce a nastroje. Mezi jeji aplikace
patii fizené skupiny vozidel, upozornéni na kolize, sdileni dopravni situace ¢i
pfitomnost zvifat a prekdzek na komunikacich [4].

Opticka lokalizace je obor, kde je za pomoci externich objektivi sledovan
cil, ktery neni vybaven senzorikou nebo zdrojem signalu. Tento zptsob byva
¢asto znam pod nazvem jeho nejvétsich prikopnikt spole¢nosti VICON.
V tomto piipadé si objektiv musi vystacit s informaci v obraze, kde cil mtze
ale nemusi byt vybaven charakteristickym prvkem. V prvnim ptipadé je
externim objektivem sledovan cil majici pripevnény charakteristické znacky,
kterymi mohou byt LED diody, ¢i unikatni kédy. V ptipadé selhani ptivodnich
navigacnich systémil, pokud cil nechce byt lokalizovan, nebyl nebo nemohl byt
vybaven lokaliza¢nim zafizenim, si musi systém vystacit s pouhym obrazem.
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Kapitola 3

Algoritmy pro méreni polohy

B 3.1 GNss

V minulé kapitole byla rozebrana vétsina samostatné fungujicich poskytovatela
a jejich technologii. V praxi se vyuziva, pokud je potreba dosahnout co
nejpresnéjsich vysledki, kombinace druzic ruznych poskytovateli. Z kazdé
dostupné druzice lze dopocitat vzdalenost s urcitou presnosti. Tyto vzdalenosti
se algoritmicky a podle pfresnosti nakombinuji a nésledné z nich lze urcit
pozici.

B 3.1.1 Zjistovani polohy

V oboru globalnich naviga¢nich satelitnich systémil existuji dvé metody
zjisténi polohy.

® Jednocestné méreni je zplisob vypoctu casu, kde prijimac¢ nekomunikuje
s druzici. Prijimac tedy prijme signal z né€kolika druzic soucasné a vy-
slednou vzdalenost dopocita v méreném bodé. Tyto druzice a prijimace
musi mit precizné synchronizovany c¢as v jednotkach nanosekund.

® Dvoucestné méreni je zpusob, kdy urc¢ovany bod prijme signal z druzice
a nasledné jej odesle zpét na druzici, kterd dopocitd ¢asovy rozdil mezi
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3. Algoritmy pro méreni polohy

odeslanym a obdrzenym signdlem. Vyhodou toho méreni je, Ze ¢as ode-
slani a prijmuti signdlu je méren na stejném zarizeni, ¢cimz lokalizace
dosahuje daleko lepsi presnosti. Vzhledem k faktu, ze vzdalenost mezi
vysilacem a prijimacem je vétsi nez 20 000 km, a tudiz naroky na vyslani
signdlu zpét na druzici jsou vysoké i vzhledem k faktu, ze je schopna
obslouzit jen omezeny pocet uzivatelu, nedava technologie prostor ke
komercénimu vyuziti a tento zpusob se nevyuziva [4].

Jelikoz se dvoucestné méreni v komerénim vyuziti nepouzivd, budeme se
nésledné vénovat pouze typu jednocestnému. V pripadé, Ze by hodiny vysilace
a prijimace byly synchronizovany, lze dopocitat vzdalenost ze vzorce (3.1),
kde R; je vzdalenost prijimace a jednoho konkrétniho vysilace, ¢ je rychlost
siteni signdlu a 7 je casovy rozdil mezi vyslanim a prijmem signélu.

Ri = CT (31)

Jelikoz kazda hodnota R; v tii-dimenziondlnim prostoru vykresli sféricky
povrch, je k urceni polohy prijimace nutno vycitat minimalné ze t¥i druzic.
Nicméné v redlnych situacich je pfesna synchronizace hodin druzice a pfijimace
komplikovana. Z tohoto diivodu bylo zavedeno méreni posunu ¢asu € kazdého
satelitu, jehoz pomoci lze synchronizovat ¢as na lokalnim prijimaci s casem na
druzici. Méfend veli¢ina nazvana pseudorange p je definovana vzorcem (3.2),
kde c je rychlost siteni signédlu a dt,, je posun hodin na pfijimaci. Tento vztah
mize byt prepsan na rovnici (3.3), kde xy, Yy, 2, jsou souradnice prijimace
a Tgj,Ysj, Zsj jsou souradnice j-tého satelitu [9].

pj=Ri+e=R;+ coty = R; + by (3.2)

P = \/(xsa‘ — ou)? + (Ysj — Yu)® + (255 — 2u)? + buy (3.3)

7 téchto rovnic vyplyva, Ze pro zjisténi posunu Casu je potieba signalu
z minimalné ¢tyt druzic a s kazdou dalsi druzici se presnost zlepsuje [4].
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3.1. GNSS

Bl 3.1.2 Minimalizace odchylky

Vypocet vzdélenosti je pouzitelny pouze v pripadé, kdy byl posun ¢asovych
stupnic urcen s presnosti v jednotkach nanosekund. Posun stupnic o 1us
znamend pozicni posun o 300 m. Pfi méfeni vznika nékolik systematickych
chyb [9].

#8 Odchylka 10ns atomovych hodin satelitu zptsobi rozdil tii metra.
® Pozice obézné drahy satelitu je znama na 1 — bm.

® Rychlost svétla se méni pii priachodu ionosférou a troposférou a neni
tedy konstantni.

® Prijimac je schopen detekovat pouze prichozi cas a je zavisly na presnosti
synchronizace.

® Piijimac vycCitd i odrazené signaly.

® Urceni ¢asového posunu je nejpresnéjsi, pokud jsou satelity blizko u sebe,
coz je zpusobeno Dilution Of Precision.

Pivodni navigacni systémy nebyly vyvijeny a urceny pro komercéni vyuziti
a na presnost jednosmérné metody nebyl kladen takovy diraz. Pro zlepseni
presnosti existuje mnoho zpusobil, kterymi lze témér eliminovat pocet zdroji
chyb méreni. Mezi nejznaméjsi patii.

® Numerické metody pro Dilution Of Precision
8 DGPS neboli Diferencidlni GPS pro zlepseni presnosti polohy

® SBAS neboli Satellite Based Augmentation System pro zlepSeni presnosti
a spolehlivosti polohy

® A-GPS neboli Assisted-GPS pro zlepSeni citlivosti v uzavienych prosto-
rech

8 HSGPS neboli High Sensitivity-GPS pro zlepseni rozliSeni

B 3.1.3 DGPS

Princip diferencidlni GPS je velice u¢inny. Mérici systém obsahuje navic
oproti klasickému méfeni jednu dalsi referencni stanici(mérici bod), ktery je
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3. Algoritmy pro méreni polohy

umistén na predem lokalizovaném misté. Zakladni stanice uréi na zakladeé
dlouhodobého méreni svoji pozici. Na zdkladé znalosti svoji polohy urci
odchylku vzdalenosti a pseudorange kazdého satelitu. Tato odchylka je stejnd
pro vSechny GNSS prijimace v blizkém okoli, avsak je pouzitelna v okoli az
200 km. Korekce muze byt aplikovana v redlném case i dodatec¢né. Dulezité
vsak je, aby odchylka byla aplikovina na pseudorange méreni a nikoliv na
vyslednou pozici. V pripadé primé korekce na vyslednou polohu mutze vést
i ke zvétseni odchylky pozice. Proces korekce muze byt popsan nasledujicimi
tremi kroky.

1. Urceni korekce na zakladni stanici pro kazdou druzici na zakladé jeji
znamé a aktualné vyctené pozice

2. Prenos korekénich hodnot pseudorange na méreny bod

3. Uprava cilovych pseudorange a nasledné dopocitani polohy

Timto zptsobem mohou byt odstranény vsechny chyby, které nejsou zptisobeny
rusenim na prijimaci nebo odrazem signalu. Prenos korekénich hodnot mezi
referencni stanici a mérenym bodem miize byt proveden pres riizna rozhrani,
ale zpozdéni vypoctu je pak zavislé na rychlosti a zpozdéni komunikac¢niho
rozhrani.

B 3.2 Inercialni senzory

Inercialni senzory jsou Casto vyuzivany pro meéreni polohy a orientace. In-
tegrace uhlové rychlosti mérené na gyroskopu poskytuje hodnotu zmény
thlu pro dany casovy usek. Pri odecteni gravitacniho zrychleni lze dvojitou
integraci akcelerometru ziskat polohu senzoru, coz je podminéno znalosti
vychozi orientace senzoru. Proces integrace méreni z inercidlni jednotky byva
nazyvan Dead-Reckoning. V pripadé precizni znalosti vychozi pozice senzoru
a idedlniho vy¢teni hodnot nezatiZenych Sumem, muze proces vést k preciznim
vysledktim urceni polohy.

V readlném meéreni je vSak senzor zatizen nezanedbatelnym Sumem a po-
sunem bias. Z tohoto diivodu jsou nasledné vypocty zatizeny navysujici se
chybou integration drift. Inercidlnimi senzory lze obecné mérit presnou zménu
pozice s vysokou frekvenci vzorkovani, ale presnost se zhorsuje pfi delsich
casech méreni. Z tohoto divodu byva vhodné jejich vysledky kombinovat
s dalsi metodou jiného typu, kde se vysledky nezhorsuji s nartstajicim ¢asem
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3.2. Inercialni senzory

méfeni. Pii méreni akceleraci, thlovych rychlosti a magnetického pole Zemé
rozlisujeme nékolik vztaznych soustav [11].

1. The body frame b popisuje pohyb a rotaci méreného télesa.
2. The navigation frame n popisuje pohyb a rotaci vzhledem k mapé.
3. The intertial frame i popisuje pohyb a rotaci inercidlni jednotky.

4. The earth frame e popisuje pohyb a rotaci vzhledem k magnetickému
poli Zemé.

B 3.2.1 Unhlova rychlost

Gyroskop méri thlovou rychlost body framu s ohledem na inercial frame
vyjadieny v body framu. Tato tithlova rychlost miize byt vyjadiena vzorcem
(3.4), kde R® je rota¢ni matice z navigation frame do body frame, w;. je earth
rate s ohledem na inertial frame. wi. = 7.28 - 10~°rads~—t. V piipadé, kdy
navigation frame neni definovan s ohledem na earth frame, transport rate wep
je nenulovy. Uhlové rychlost, kterd je potieba pro uréeni orientace body frame
s ohledem na navigation frame se zna¢i wyy [11].

Wiy = R (wip + wihy) + why (3.4)

B 3.2.2 Specific force

Akcelerometr méri specific force f v body frame b. Tento jev muze byt popsan
vztahem (3.5), kde g znaci gravita¢ni vektor, a; znaci linedrni zrychleni
v navigation frame. Vypocet a}; popisuje vzorec (3.6), kde R je rotacni
matice z earth frame do navigation frame a je rotace z inertial frame do earth
frame. Proménna a’; zna&f zrychleni v inertial frame.

fP= R"™(af, — g™) (3.5)

ajy = R”GREi(aﬁi) (3.6)

Pro navigac¢ni ucely a urceni pozice muze byt linedrni akcelerace vyjadrena
vzorcem (3.7), kde p™, v™ a a” jsou pozice, rychlost a akcelerace v navigation
frame [11].

d d

%p ‘n:'U %U |n: ;i (3.7)
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3. Algoritmy pro méreni polohy

B 3.2.3 Chyby senzorii a jejich korekce

Jak jiz bylo zminéno gyroskopicka a akceleracni méteni jsou zatizeny chybami,
jimiz jsou prevazné casové proménlivy bias a pritomnost Sumu méfeni. Pro
kalibraci gyroskopu staci zarizeni nechat v klidu a mérit vyc¢itané hodnoty.
V pripadé akcelerometru to tak snadné neni, jelikoz do os méreni vstupuji
hodnoty gravita¢niho zrychleni, které se v pripadé i miniméalniho vychyleni
osy z oproti ose gravitacniho pole Zemé, projevuje ve vice osach soucasné,
a neni tedy mozné gravitacni zrychleni odecist pouze z osy z. Této problema-
tice se vénuje publikace Using Inertial Sensors for Position and Orientation
Estimation [11].

B 3.2.4 Kalmanav filtr

Kalmaniv filtr je algoritmus vyvinuty matematikem Rudolfem Kalmanem.
Tento algoritmus je schopen z dat, zatiZenych nepresnostmi méreni a Sumem,
odhadnout nezndmé hodnoty proménnych. K tomuto vypoctu vyuzivd model
systému, namérend data a tdaje o predchozim stavu systému. Jeho piinos
je siroce vyuzivan napri¢ zpracovanim signalu, navigaci, robotikou a mnoha
dalsimi obory [12].

Algoritmus ve formulaci stavového prostoru linearnich dynamickych sys-
téml poskytuje rekurzivni reSeni pro linedrni optimalni filtracni problém.
Kazdy dalsi krok je urc¢en z kroku predchoziho a novych namérenych hodnot.
Je dulezité podotknout, Ze je Kalmanuv filtr vypocetné efektivni v porovnani
s konkuren¢nimi metodami. V pripadé, ze se jedna o linearni a diskrétni
dynamicky systém, je mozno princip algoritmu rozdélit na dvé ¢asti Process
equation a Measurement equation [12].

Process equation je popsan rovnicemi (3.8) a (3.9), kde Fj1;j je matice
prenosu, x; je stav k-tého vzorku a wy je Sum s nulovou stfedni hodnotou
a kovarianéni matici E[wyw] ] [12].

Xg+1 = Frp1pXe + Wi (3.8)
=k

Elwowl] = { 3k pron (3.9)
0 pron#k
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3.2. Inercialni senzory

Measurement equation je popsan rovnicemi (3.10) a (3.11), kde y je pozo-
rovatelny vystup, Hy je matice méreni a vi je Sum méreni s nulovou stfedni
hodnotou a kovarianéni matici Efvgv] ] [12].

yi = Hpxp + vi (3.10)

(3.11)

B 3.2.5 Rozsiteny Kalmaniv filtr

V predchozi kapitole byl jako vychozi predpoklad linedrni diskrétni dynamicky
systém. V pripadé, ze je model systému nelinedrni, mtze byt Kalmantv filtr
rozsiten o lineariza¢ni proces. Tomuto filtru se 1ikd Rozsiteny Kalmaniv filtr
déale nazyvany jenom EKF. Zakladni myslenkou filtru je tedy linearizovat
stavovy model respektive rovnice (3.12) a (3.13), kde wy a vy jsou nezdvislé
Sumové procesy s kovarianénimi maticemi Ry a Q. Funkce f(k,zx) a h(k, zk)
zna¢i nelinedrni matice pfenosu a méreni [12].

Xk+1 = fxp + wy (3.12)

yi = hpxp + vi (3.13)

K linearizaci je vyuzita Taylorova aproximace prvniho fadu. Po pouziti
aproximace dostaneme rovnice (3.14) a (3.15), kde je nutno zadefinovat dve
nové mnoziny (3.16) a (3.17), kde 7, muze byt povazovan za vektor pozorovani
v Case n a dy, za plné pozorovatelné vstupy [12].

X1 ~ Frpax, +wy, +dyg (3.14)
Vi = Hixp + vg (3.15)

Vi = yr — {h(x, %) — Hp%, } (3.16)
dy, = f(x,%%) — Fry1x%e (3.17)
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3. Algoritmy pro méreni polohy

B 3.2.6 Invariantni Rozsiteny Kalmaniiv filtr

Invariant Extended Kalman filter je metoda zalozend na EKF vyuzivajici
alternativnich souradnic ziskanych z externich zdroji, ¢imz resi nekonzistent-
nost EKF v dilezitych aplikacich SLAM tloh. Piinosem TEKF je konvergence,
stabilita a robustnost, ve kterych standardni EKF selhava, a jeho vyuziti je,
pro lokalizaci a navigaci napfi¢ automobilovym prumyslem [13].
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Kapitola 4

Al-IMU Dead-Reckoning

Vychozim bodem této prace je publikace s ndzvem "AI-IMU Dead-Reckoning'".
Clanek byl publikovan skupinou védci na univerzité MINES ParisTech v roce
2019. Védci Martin Brossard, Axel Barray a Silviere Bonnabel v ném publikuji
novou lokaliza¢ni metodu. Publikace vychazi z potieby vyplnit nedostatky
lokalizace v oblastech, kde standardni metody selhavaji. Soucasné je algorit-
mus zalozeny na méreni inercidlnich senzoru, které jsou levnéjsi v porovnani
s konkuren¢nimi zptsoby méfeni. Vsechny vysledky jsou testovany na profesi-
onalni Kitti databazi, jez byla namérena v centru mésta Karlsruhe v roce 2011
skupinou védct z Karlsruhe Institute of Technology ve spolupréci s Toyota
Technological Institute at Chicago. Na zakladé publikovanych vysledkt lze
soudit, Ze metoda mize dosahovat podobné presnosti pouze z inercidlnich
meéreni jako algoritmy zalozené na Vizudlni odometrii, Radaru nebo Lidaru [1].

Meéfeni je zalozeno na ziskdvani dat z inercidlni jednotky. Klicovym prv-
kem zpracovani inercidlnich dat, je Invariantni Rozsifeny Kalmantv filtr
v kombinaci s Deep Neural Network, kterd se trénuje na Sumové charak-
tery méreni a nasledné dynamicky méni parametry filtru, pro jeho presnéjsi
vysledky [1] [14].

B a1 Princip

Jak jiz bylo zminéno, princip lokalizace vychézi z filtrovani pomoci Kalma-
nova filtru, ktery byl navrzen pouze pro linearni stavovy prostor. Z tohoto
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4. AlI-IMU Dead-Reckoning

divodu je vhodnéjsi Extended Kalman Filter nadale popisovany EKF, ktery
vyuziva navic Taylorovu aproximaci, ¢imz uzpusobuje ptvodni filtr na neline-
arni systémy. Tento algoritmus predpoklada predchozi znalost ¢i manualni
ladéni kovariancnich matic procesniho Sumu a Sumu méfeni, které jsou pevné
specifikovany pro cely systém [15].

Nastavbou EKF je Invariant Extended Kalman Filter ddle nazyvany jen
IEKF. IEKF vypliuje nekonzistentnost EKF za pomoci vnéjsi dodatecné zna-
losti systému. Schéma principu je k vidéni na obrazku 4.1 Vstupy algoritmu
jsou $umové kovarianéni matice N, ;1 € R?*2, méfené tihlové rychlosti a line-
arni zrychlenf w!MY a aIMU nilezici inercialni vztazné soustavé. Vystupem
systému jsou predpokladané stavy Z,41 a predpokladand kovariance P y.
Mnozina stavi Z,41 obsahuje v tomto pripadé rotaci, rychlost, pozici, bias
gyroskopu, bias akcelerometru a rotaci s translaci mezi vztaznou soustavou
inercidlni jednotky a auta [1].

NH-—J.

(LS
imy ——{ Propagation (— Update —
i3

le+ls
Pﬂ+l.

Invariant Extended Kalman Filter

Obrazek 4.1: Struktura IEKF [1]

Systém lze rozdélit do dvou zakladnich blokt. Schéma propojeni a prenasena
data jsou k vidéni na obrazku 4.2.

1. Al-based Noise Parameter Adapter v redlném case urcuje nejvhodnéjsi
sumové kovaria¢ni matice IV,,. Tento proces zalozeny na zakladé Deep
Neural Network Learning, prijima méfrend a neupravend inercidlni data,
z nichz odhadne jiz zminéné Sumové kovarianéni matice, bez nutnosti
dodatec¢né znalosti predchozich stavi.

2. IEKF integruje data inercidlniho meéreni, kterd v souvislosti s dynamic-
kym modelem a Sumovymi kovarianénimi maticemi, prevede na odhad
pozice 11 a predpoklad kovariance P, 41.
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4.2. Prezentované vysledky

Al-based Noise Nit1
Parameter Adapter

Invariant Extended Xnt1,
Kalman Filter P

Obrazek 4.2: Struktura vychoziho systému [1]

B 4.2 Prezentované vysledky

Vyvojari prezentuji vysledky vyhodnoceni méreni z datasetu KITTI [16].
Publikované vysledky jsou nasledné porovnavany s nejpresnéjsimi dostupnymi
a autorum znamymi metodami, kterymi jsou IMLS, ORB-SLAM?2. Déle
pométovana IMU integrace se do této skupiny zatadit nedd, ale patrné je zde
uvadéna pro porovnani vysledku ze stejného zdroje dat [6].

IMLS lokalizace je zaloZena na vy¢itani dat z Lidaru.

ORB-SLAM2 metoda lokalizuje na zakladé vycitani informaci z kamer.

IMU je nefitrovana integrace z inercialnich dat.

AT-IMU Dead-reckoning je metoda zaloZena na IEKF v kombinaci hlu-
bokym strojovym ucenim lokalizujici na zakladé inercialnich méreni.

Z prezentovanych vysledku v praci [1], je mozné pozorovat, ze metoda na Kitti
databazi dosahuje vynikajicich vysledku viditelnych v tabulce 4.1. Hodnota
tro7|%] znaci pramérny translaéni error v procentech z urazené vzdalenosti
a hodnota r7[deg/m] zna¢i pramérny rotaéni error ve stupnich na metr.
Kompletni rozbor metodiky testovani 1ze dohledat v ptuvodni publikaci [1].

Metoda trol [%] | rofldeg/m)
MU 171 0.31
IMLS 0.98 0.12
ORB-SLAM?2 1.17 0.27
AT-IMU Dead-Reckoning | 1.10 0.23

Tabulka 4.1: Porovnani algoritmu
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4. Al-IMU Dead-Reckoning

Y

B a3 Dopliujici testovani

V ptvodni publikaci nicméné chybélo komplexnéjsi porovnani ptinosu hluboké
neuronové sité, jehoz doplnéni se vénuje nasledujici kapitola. Oproti ptivodni
publikaci byla pridana varianta lokalizace zalozend na EKF, jenz na rozdil
od publikované varianty nemé dynamicky se ménici Sumové kovariancéni
matice popsané v kapitole 4.1. Vynechanim bloku s neuronovou siti a jeji
nahrazeni koeficientem bylo dosazeno funkcionality popsané v kapitole 3.2.5
a vizualizované na obrazku 4.3.

I I
| N :
| J :
MU . | % ,
n Extended Kalman Filter el
a, Pny

Obrazek 4.3: Testovany EKF

Vyrazna zména téchto hodnot je patrnd hlavné v pripadé zataceni a zmény
akcelerace. Tento trend je dobie viditelny v obrdzku 4.4. Zde o0jq; a 0y jsou
lateralni a vertikalni parametry Sumu kovarianéni matice méreni.

N; = diag(oiat, oup) (4.1)

-1
25 4 w, [rads™]

&, [ms™?]

— G [ms™1]

204

15 4

10 4

0 10 20 30 40
Cas [s]

Obrazek 4.4: Zmény kovarian¢nich Sumovych matic
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4.3. Doplnujici testovani

Sumové kovarianéni matice N; byly nahrazeny priimérnou odhadovanou
hodnotou napri¢ celym datasetem, coz simuluje pripad, kdy vyvojari naladi
filtr manudlné. Strukturu a prumérné hodnoty ukazuji rovnice (4.1), (4.2)
a (4.3).

Olat = 1.02 (4.2)

Oup = 8.37 (4.3)

Jako testovaci metrika je zde vyuzit EndPoint Error dale znacen jako EPE.
EPE je definovan jako euklidovskd vzdédlenost mezi referené¢nim a odhado-
vanych bodem na mapé, popsany vzorcem (4.4), kde EPE; je vzdalenost
referencniho a odhadovaného bodu i-tého vzorku. z;, y;, z; jsou souradnice
referenc¢niho bodu a ;, ;, 2; jsou souradnice odhadované polohy. CumkE je
definovan jako kumulativni soucet EPE pfes celou trajektorie vypocitany ze
vzorce (4.5).

EPE; = \/(w; — )2 + (v — )2 + (21 — 4)2 (4.4)
CumkE, =Y EPE; (4.5)
=0

Jelikoz KITTI dataset obsahuje nespocet riznych métreni a trajektorii o riz-
nych délkach, vSechny datasety jsou od pocitku v pohybu nebo s okamzitym
rozjezdem a IMU jednotka i v klidu neustale vy¢itd Sum, bylo zvoleno po-
rovnédvani jednotlivych jizd v zavislosti na case. Maximalni méreny c¢as byl
zvolen 40 sekund, protoze 29 ze 42 datasetil obsahuje zdznam minimalné této
délky, a je tedy mozné vysledky hodnotit. Mérenou a vizualizou hodnotou je
primérny EPE z jizd datasetu spliujici predchozi podminky. Vysledné porov-
nani metod zalozenych na c¢isté integraci, EKF a AI-IMU Dead-Reckoning
lze spattit na obrazku 4.5.

Podle predpokladu se u Integracni metody akumuluje chyba, jak bylo
popsano v kapitole 3.2 a vysledky vedou k vysoké odchylce polohy v tomto
pripadé presahujici 250 metrii po 40 sekundéch jizdy. Zajimavych vysledka
dosahuji metody zalozené na Kalmanové filtraci, kde standardni EKF dosahuje
priumérné odchylky 10 m. AI-IMU Dead-Reckoning s primérnou odchylkou
8 metru je nejlepsi testovanym algoritmem a potvrzuje svij piinos oproti
standardnim metodam.

Nasledujici experiment ukazuje, ze zlepseni AI-IMU Dead-Reckoning me-
tody oproti EKF algoritmu neni velké. Zavislosti zasuméni datasetu a pri-
nosium plynoucim z vyuziti metody se budou vénovat kapitoly 5 a 6. Tuto
zévislost potvrdil i sém autor v komentaiich u publikovaného projektu. Dalsim
prinosem toho principu je strojové uceni Sumovych parametri, které se mo-
hou lisit pri aplikaci na jiné vozidlo nebo pfi vyuziti odliSnych senzort, ¢imz
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4. Al-IMU Dead-Reckoning

—— Integraéni metoda 10.0
250 - 9 _ 75 ]
—— Kalmanova filtrace
—— |EKF s neuronovou siti
E 200 4
m
v
=
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=]
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o
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Obrazek 4.5: Prumérny EPE zalozeny na tfech zakladnich IMU metodach

zde odpada nutnost jejich manuélniho ladéni. Pro znazornéni lokaliza¢niho
zlepseni byl vygenerovan obrazek 4.6. Na obrazku muze byt vyzdvihnuto
zlepSeni AI-IMU Dead-Reckoning algoritmu oproti EKF, ale i nepouzitelnosti
Cisté integrace pro precizni lokalizaci.

100
—— Referencni trajektorie
—— Integraé¢ni metoda
01 —— Kalmanova filtrace
—— |IEKF s neuronovou siti
—100

m]

Pozice na osey [
| | |
N w ]
[=] [=] [=]
[=] [=] [=]
1 1 1
~_

~500 - %

_600 T T T T T T T
=100 0 100 200 300 400 500
Pozice na ose X [m]

Obrazek 4.6: Lokalizace jizdy #33 2011/09/30
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Kapitola 5

Experiment na simulatoru

V prvni fazi experimentu nebyla métici TOMI platforma dokonc¢ena a nebylo
znamo, jak se bude algoritmus chovat na jiné databazi, nez prezentované Kitti.
K ovéreni bylo vyuzito projektu GNSS-INS-SIM spoleénosti ACEINNA, Inc [2].
GNSS-INS-SIM je GNSS a INS simulacni projekt, ktery na zakladé referencni
trajektorie, generuje vystup GNSS méfeni, akcelerometrickd, gyroskopicka
a magnetometrickd data.

Utzivatel toho generatoru muze specifikovat rizné varianty vstupu, kterymi
jsou napiiklad body trajektorie nebo rychlosti v riiznych osach. Mezi dalsi
vlastnosti generatoru patii moznost zvolit pozadovanou frekvenci vystupnich
dat, variantu nékolika zdkladnich akcelerometru nebo specifikaci vlastnich
sumovych charakterti. Tato vlastnost umoznuje porovnavat funkénost algo-
ritmu, na zékladé riznych trovni zasumeéni véetné varianty absolutné bez
sumu. Timto lze testovat robustnost, ale i odhalovat chyby v algoritmech.
V dobé tvorby této prace byl generator stile v testovaci verzi a mnoho
funkeci, slibovanych autory, muselo byt implementovano pro potreby této
prace. Seznam Uprav je nasledujici [2].

® import vlastnich dat z referen¢nich bodu
® specifikace limitu akcelerometru

® specifikace limitu gyroskopu

® specifikace limitu magnetometru

® moznost formatovani vystupnich dat
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5. Experiment na simulatoru

B 5.1 Moznosti generatoru

Generator poskytuje nékolik vzorovych implementaci. Jedné se predevsim
o zpusoby vyuziti knihovny, ale i rtizné zpiisoby zpracovani a analyzy dat.

® demo na generovani a ukladani dat na preddefinovanych trajektoriich

® demo analyzi gyroskopickych a akcelerometrickych dat na zdkladé Alla-
novy variance [17]

® demo popisujici import vlastnich dat

. 5.2 Dataset

Pro generovani vlastniho datasetu bylo vyuzito trajektorii z puvodni KITTI
databéze. Tento zpusob byl zvolen i kvili moznosti porovnani rozdilnych dat
a puvodnich publikovanych vysledk.

B 5.2.1 Definovani IMU modelu

V plivodni konfiguraci jsou prednastaveny tfi IMU modely znacené jako
low-accuracy, mid-accuracy, high-accuracy, ale je mozno definovat i vlastni
model. Parametry vlastniho modelu jsou:

B gyro bias

B gyro angle random walk

B gyro bias instability

B gyro bias instability correlation

B accelerometer bias

B accelerometer velocity random walk

B accelerometer bias instability
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5.2. Dataset

B accelerometer bias instability correlation

B magnetometer noise std

B 5.2.2 Vytvoreni souboru definujiciho pohyb

Specifikaci pohybu zajistuje soubor motion file. Obsah souboru lze rozdélit
na dvé c¢asti. V prvni ¢asti jsou pocatecni souradnice, rychlost a rotace. V té
druhé lze naleznout posloupnost jednotlivych zmén pohybu a doby, po kterou
jsou tyto zmény vykondvany. Vzorovy piiklad souboru definujicitho pohyb,
ktery nejdrive zustane stat v pocatecéni pozici po dobu 200 sekund a néasledné
se nakloni o 45 stupiii a rozjede na rychlost 10 ms~!. Tento pohyb bude
vykonavan 250 sekund [1].

Ini lat ini lon n i n i ini yaw ini pitch ini roll
Geg) (e oo O e (de) Ge)  (de)
32 120 0 0 0 0 0 0 0
command  yaw pitch ] vx_body vy_body vz_body comr{land GPS
type (deq) (deg) (m/s) (m/s) (m/s) duration (s) visibility
1 0 0 0 0 0 0 200 1
5 0 45 0 10 0 0 250 1

Obrazek 5.1: Vzorovy motion file [2]

Dulezitym parametrem je prepina¢ command type, ktery nabyva hodnot
v rozmezi 1-5, jejichz specifikaci 1ze nalézt v nasledujicim vyctu:

1. definuje ihlovou rychlost a zrychleni

2. definuje thel a rychlost, které je tieba dosahnout
3. definuje zménu polohy a zménu rychlosti

4. definuje absolutni pozici a zménu rychlosti

5. definuje zménu pozice a absolutni rychlost
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5. Experiment na simulatoru

B 5.2.3 Vysledny dataset

Pro generovani datasetu je nutné definovat trajektorie a prislusnd natoceni.
K tomuto tcelu bylo vyuzito piivodni Kitti databaze, jejiz trajektorie, thly
natoceni a ¢asové znacky slouzily jako idealni zdroj pohybu. Vysledny dataset
déle nazyvame Synthetic Kitti.

Dale bylo nutné nastavit sSumové parametry. Tomuto tcelu poslouzily
hodnoty dodéavané vyrobci IMU jednotek. Mezi levnéjsimi jednotkami tuto
tlohu zastupuje AHRS380SA. Stfedni tfidu reprezentuje IMU381 a vysoce
precizni IMU jednotky zastupuje HG9900. Hodnota kitti-gen reprezentuje
generovany dataset s obdobnymi parametry jako origindlni Kitti, kitti-orig
reprezentuje uvadéné hodnoty Kitti databaze a worse reprezentuje dataset
horsi kvality. Generator umoznuje meénit 8 parametri, ale hodnoty gyro
bias a accelerometer bias byly ponechany nulové a v tabulce nejsou uvedeny.
Hodnoty gyro bias instability correlation a accelerometer bias instability
correlation byly nechdny na ptivodni hodnoté 100, a nejsou tedy v tabulce
zaznamenany. Hodnoty gyro a accelerometer bias instability se nepodarilo
pro Kitti dataset dohledat a jsou v tabulce oznaceny pismenem X.

accuracy | gyro angle | gyro bias | accelerometer | accelerometer
random instability velocity bias
walk (deg/h) random walk | instability
(deg/h) (ms—2) (ms2)
5.8 4.8 4.1 3.6
high 581077 | [4.8/1077 4.111077 3.6[1076
5.8 4.8 4.1 3.6
7.3 1.7 5.0 5.0
mid 7.3/107° 1.7/107° 5.0|10~% 5.0/107°
7.3 1.7 5.0 5.0
2.2 4.8 8.3 2.0
low 221074 | [4.8|107° 8.3[1074 2.0{1074
2.2 4.8 8.3 2.0
2.2 4.8 2.0 2.0
kitti-gen 2.211073 4.8/107° 2.0(1072 2.0/107*
2.2 4.8 2.0 2.0
8.7 X 3.0 X
kitti-orig | [8.7|1072 X 3.0{1072 X
8.7 X 3.0 X
2.2 4.8 2.2 2.0
worse 2.2(1073 4.8[107° 2.2(1071 2.0{1074
2.2 4.8 2.2 2.0

Tabulka 5.1: Specifikacni tabulka generovanych datasett
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5.2. Dataset

7 divodu neuplnosti a obcasnych chyb v puvodnim datasetu, bylo pro vyge-
nerovani souboru definujiciho pohyb pouzito prepinace na hodnotu dvé, a tim
definice pohybu na zakladé thlu natoceni a absolutni rychlosti. Tato volba
zanesla do vysledné trajektorie odchylky, jak v ptivodnim méreni rychlosti,
tak v zaokrouhlovani ¢isel. Porovnani trajektorie ptivodni a generované je
vidét na obrazku 5.2. Nicméné generovani identické trajektorie nebylo cilem,
a tudiz je tento dataset povazovan za vychozi a tato kapitola na ném bude
postavena.

Dataset jako takovy obsahuje 39 rtznych jizd, které dohromady citaji
1,5 hodiny. VSech predeslych 39 zaznamu je generovano v Sesti variantach
zasumeéni, a tudiz cely dataset obsahuje pres 9 hodin zdznamu. Odkaz na
dataset je dostupny v priloze této préce.

—— Pdvodni trajektorie
400 - Generovana trajektorie
— 300 1
E \
b=
ih]
8
s 200 ~
=
u
i
N
o
& 100
0 |
J
T T T T T T
—=500 —400 —300 —200 —-100 0

Pozice na ose x [m]

Obrazek 5.2: Porovnani origindlni a generované trajektorie

Pro porovnani piavodni a nové generované tthlové rychlost a linedrniho
zrychleni slouzi obrazky 5.3 a 5.4. Na téchto obrazcich je mozné pozorovat, ze
pivodni data obsahuji rychlejsi prechody a obcéasné zachvévy, coz je zplisobeno
prevazné mechanickym rusenim na redlném vozidle. Konkrétné se pak jedna
o datasety kitti-orig a kitti-gen.
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Obrazek 5.3: Porovnani origindlni a generované thlové rychlosti na ose z

—— Phvodni zrychleni osy x
—— Generované zrychleni osy x
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Obrazek 5.4: Porovnani origindlniho a generovaného zrychleni na ose x
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5.3. Vysledky

B 53 Vysledky

Pro urceni polohy a porovnani vysledkt jsou vyuzity 3 metody. Algoritmy
jsou porovnavany se Sesti irovnémi zasuméni datasetu. Pouzity byly Sumové
charaktery o1_g specifikované v tabulce 5.1 pod nazvem accelerometer velocity
random walk, jejichz prifazeni znaktim v grafech specifikuje tabulka 5.2.
Porovnavanymi algoritmy jsou.

® Nefiltrovand integrace na zakladé vzorcu (5.1), (5.2) a (5.3).

B Rozsirend Kalmanova filtrace zastupujici nejpouzivanéjsi zpiisob urco-
vani vektoru rychlosti a polohy napfi¢ riznymi obory, kde je vyuzita
implementace [1], jejiz princip je naznacen na obrazku 4.3.

®m AI-IMU Dead-Reckoning metoda vyuzivajici vysledku prace [1].

Hodnoty o1, 02, 03 byly ziskdny jako hodnoty uvadéné vyvojarem simulé-
toru pro IMU jednotky zastupujici tfidu vysoké, stfedni a nizké preciznosti
méfeni a zastupuji konkrétni pristroje HG9900, IMU381 a AHRS380SA.
Hodnota o4 je troven sumu blizici se puvodni Kitti databazi a je uvadéna
v publikaci [1]. ZhorSenou troven zasuméni reprezentuje hodnota Sumu og.

AHRS380SA | oy | 41x 107" m s72
IMU381 oy | 5.0x 107* m s72
HG9900 o3 | 83 x107% m s72
Kitti gen. o4 | 20x 1072 m 572
Kitti orig. o5 | 3.0x 1072 m s72
Navyseny sum | og | 2.2 x 1071 m s72

Tabulka 5.2: Specifika¢ni tabulka

Inercialni jednotka méri relativni veliciny, a je tedy nutno dodat algoritmu
pocatecni podminky, kterymi jsou Ry neboli vzajemné natoceni akcelerometru
a mapy. Déle to je pocatec¢ni rychlost vy a pozice na mapé pg. Nezbytnou
znalosti pro spravny vypocet je gravitacni zrychleni, které bylo ponechano
pieddefinované vyrobcem s hodnotou 9, 78 m s~2. Jelikoz se jedné o simulétor,
mohla byt vztazné soustava akcelerometru a vozidla povazovana za jednu
a tu samou.

Pro porovnani vysledki metod byl zvolen graf typu boxplot. Zvolen byl pro
jeho néazorné zobrazen{ statistickych hodnot. Ctverec vymezuje horni a dolni
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5. Experiment na simulatoru

kvartil s barevnou ¢arou uprostied vyznacujici medidan. Cary mimo &tverec
vymezuji @1 — 1.5(Q3 — Q1) pro dolni ¢aru a Q3 + 1.5(Q3 — Q1) pro ¢aru
horni, kde @; je kvartil. VSechny hodnoty vybocujici z vymezené oblasti jsou
znaceny koleckem.

B 5.3.1 Metoda nefiltrované integrace

V této kapitole byla pozornost zamérena na zkoumani chovani algoritmu
integrace v zavislosti na ménicim se Sumu. Bias byl v tomto porovnani
vynechan, jelikoz miize byt eliminovan kalibraci senzort, ktera je popsana
a odkéazana v kapitole 3.2.

Pure IMU Integration neboli nefiltrovand integrace inercidlni jednotky je
zpusob vypoctu zalozeny na vztazich popisujici kinematiku vozidla (5.1),
(5.2) a (5.3). Kde wy, je uhlova rychlost ziskand v ¢ase n, jez je méfena na
gyroskopu. Linearni thlové zrychleni a,, je veli¢ina mérend na akcelerometru.
Hodnota dt znaci rozdil mezi ¢asovymi zndmkami a indikuje tak interval
jednotlivych méfeni. Ti{dimenzionalni rota¢ni matice znacend RIMU | kters
uréuje vzajemnou rotaci world frame a IMU frame. Zapis exp((wy,dt)y ) znaci
vektorovy soucin Skew-symmetric matriz neboli Antisymetrickych matic. Tato
rotace se d4 vyjadrit i obdobné jako maticovy soucin rotacnich matic R, R, R..
Rychlost a pozice vzorku n jsou znaceny vy, py [1].

RIMY = RIMU eqp((wndt) ) (5.1)
vfl{\flU = ’U{LMU + (R{LMUan + g)dt (5.2)
P = Y ol 53

Algoritmus obsahuje tii integrace, které zatézuji vysledek akumulujici se
chybou. Tato chyba neni nijak eliminovana a tudiz se vysledna trajektorie
vychyluje jiz po nékolika sekundéch jizdy. Pro znazornéni tohoto trendu byly
vytvoreny graf 5.5 a jeho pfiblizena ¢ast na grafu 5.6. Tyto grafy zachycuji EPE
po 40 sekundach jizdy v zavislosti na Sesti Sumovych parametrech o, jejichz
hodnoty jsou v tabulce 5.2. Zde je nutné se pozastavit nad trovni sumu Kitti
databaze o5 u které se predpoklada vysoka preciznost. Tuto vysokou hodnotu
o oproti hodnotam dodavanym vyrobci inercidlnich jednotek lze prisoudit
externim zdrojum vibraci, kterymi mohou byt motor, hiidele, pneumatiky,
povrch cesty a mnoha dalsi.
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Obrazek 5.5: Porovnani vysledku vSech trovni zasuméni pro integra¢ni metodu
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Obrazek 5.6: Priblizené porovnani vysledku vSech tirovni zasumeéni pro integracni
metodu neobsahujici oy a g

B 5.3.2 Rozsitena Kalmanova filtrace

Metoda lokalizace zalozena na Rozsitené Kalmanové filtraci inercidlnich dat,
je jeden z nejrozsitenéjsich zpusobu v tomto oboru a jeho implementaci
a obdobdm se vénuje kapitola 3.2.5 ¢i podrobnéji publikace [11]. V této
¢asti bude pozornost zamérena na vysledky dosazené na identickém datasetu
a podminkach jako v kapitole 5.3.1, z jejichz rovnic a principu EKF vychézi,
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5. Experiment na simulatoru

ale dava je do kontextu s Sumem méfené velic¢iny a Sumem senzoru podle
rovnic v kapitole 3.2.5.

Na grafu 5.7 typu boxplot s vyznacenou hodnotou EPE (4.4) muze byt
pozorovano, ze zlepseni oproti metodé 5.3.1 je v péti ze Sesti parametra o
z tabulky 5.2. Zhorseni nastalo v piipadé nejnizsiho zasuméni o a mize byt
prisuzovano nevhodné zvolenym parametram filtru.
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Obrazek 5.7: Porovnéni vysledki vSech tirovni zasuméni pro metodu Kalmanovy
filtrace

B 5.3.3 AI-IMU Dead-Reckoning

AI-IMU Dead-Reckoning metoda, ktera je podrobné rozebrana v kapitole
4 a publikaci [1], dosahuje podle o¢ekavani nejlepsich vysledku. Z grafu 5.8
je mozno dedukovat, Ze prinos metody se zvysuje s rostoucim zasuménim.
Tabulka 5.3 zachycuje porovnani jednotlivych metod a zasuméni podle prii-
mérnych hodnot EPE, kde AI-IMU Dead-Reckoning dosahuje lepsich vysledka
az o 20 %.

Algoritmus o1 o9 o3 o4 o5 o
Integrace 0.32 | 2.11 | 2.62 | 6.5 | 21.23 | 259

EKF 1.01 | 1.36 | 1.33 | 1.95 | 7.32 | 10.09

AI-IMU Dead-Reckoning | 0.45 | 1.03 | 0.63 | 1.29 | 5.82 | 7.89

Tabulka 5.3: Porovnani prumérnych EPE [m] v zdvislosti na o
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Obrazek 5.8: Porovnani vysledki vSech trovni zasuméni pro AI-IMU Dead-

Reckoning

B 5.3.4 Porovnani trajektorii

Tato kapitola byla vytvorena pro zndzornéni zmén trajektorie v zavislosti
na Sumovém parametru o a pouzité metodé. Hodnoty dosazené na Kitti
datasetu nemohly byt znazornény ve stejném grafu, jelikoz se jejich referenc¢ni
trajektorie mirné lisi. Priblizené okno znédzornuje konec trajektorie.
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Obrazek 5.9: Porovnani trajektorii vypocitanych nefiltrovanou integra¢ni meto-
dou v zavislosti na pamametru o
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Obrazek 5.10: Porovnani trajektorii vypocitanych EKF metodou v zévislosti na
pamametru o
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metodou v zavislosti na pamametru o
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Kapitola 0

Experiment na TOMI platformé

Hardwarovy experiment byl proveden na TOMI platformé, kterd byla vyvinuta
tymem vyvojait na Ceském vysokém ucenim technickém v Praze, jehoz byl
autor této préace clenem [3]. Experiment spoc¢iva v implementaci algoritmu
prezentovanych v praci [1] a jejich offline aplikaci na data ziskand ze zminéné
platformy. V pripadé tspéchu by tato implementace mohla byt vyuzita jako
zdroj informaci o pohybu platformy, implementovana jako zdroj kinematickych
dat v redlném case a hlavné jako diléi prvek fidicich algoritmt ve chvili, kdy
ostatni zdroje selhavaji.

Samotny model 1:5 byl vybran, jako nejvétsi mozna a zaroven dostupna
alternativa skutecného vozidla. Po prihlédnuti k mensim variantam, které ne-
disponuji takto rozsdhlym mnozstvim prostoru na mérici a vypocetni pristroje,
jejich mensi nosnost a jizdni vlastnosti rozdilnéjsi od skuteénych vozidel, bylo
Losi Desert Buggy XL-E 4WD zvoleno jako vhodné pro tucely vyvojara z Toy-
ota tymu. Vozidlo bylo nasledné osazeno mnoha senzory potfebnymi pro
tento experiment, ale i mnoho dalsich nebo spolehlivéjsich bylo nutno pridat
a zaroven softwarové zakomponovat [3].

B 6.1 MéFici TOMI platforma

Experimentalni platforma zalozend na Ackermanové podvozku, je puvodné
zmenseny RC model auta v poméru 1:5. V originalnim konfiguraci RC model
obsahoval.
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6. Experiment na TOMI platformé

plné pojizdny a tlumeny podvozek

® motor

tidici jednotku motoru

ovladac¢ a prijimac

baterie

Zadny z téchto prvki neobsahoval jakakoliv komunikac¢ni rozhrani a senzory
potrebné k naslednému asistovanému ¢i autonomnimu rizeni.

B 6.1.1 Hardware

TOMI platforma byla vybavena senzory nezbytnymi pro dalsi rozvoj asisto-
vaného i autonomniho fizeni. Tyto obory vyzaduji data o poloze, otackach
motoru, otackach kol, senzory sbirajici informace o prostredi ve kterém se
pohybuji a mnoho dalsich informaci. Déale je nezbytné, aby vse bylo doplnéno
vykonnou vypocetni jednotkou, ktera data vycita a nasledné zpracovava jako
uzitecnou informaci pro ridici algoritmy.

B 6.1.2 TOMI vybaveni

TOMI platforma byla v zdkladni verzi vybavena tfemi vypocetnimi a komu-
nika¢nimi jednotkami:

# CPU a GPU jednotkou Nvidia Jetson Xavier
® Raspberry Pi

® Arduino Mega

Nvidia Jetson Xavier byl s jeho 8 jadry a vysokym grafickym vykonem zvolen
centrdlnim uzlem celého systému. Raspberry Pi a Arduino Mega zasilaji
centralnimu uzlu data ze senzorti, vyc¢tené PWM komunikace o fizeni motoru
a servo motoru. Vyctend data jsou nasledné uklddana na SSD disk, ktery je
centralnim tlozistém dat na palubé vozidla. Tyto vypocetni jednotky samy
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6.1. Mérici TOMI platforma

0 sobé obsahuji pouze nékolik zakladnich snimaci s nizkou presnosti, a proto
byly dovybaveny mnoha senzory a komunika¢nimi rozhranimi z nichz je
nékolik dtlezitych vypsano.

®8 Shield Navio 2 rozsitujici Raspberry Pi
® Stereo ZED kamerou
8 Hallovy senzory

® Radio komunikatorem

Schematické zapojeni celého systému je k vidéni na obrazku 6.2.

GPS Antenna > Navio2
STEER
______ ﬁ—/ PWM
GPIO THROTTLE
S ¥ PwMm
Li-pol 3§1P -11.1V-» Step-down [ --5V--» Raspberry Pi <-| > Servomotor
UART  UART)
* L}
. | . _y| Nvidia Jetson | .
Li-pol 381P -11.1V-)» S < : ZED Camera
;'—/ %—) [
1.1V use 5V
PR, AN [ —
Radio 433 MHz» Radio Rela Arduino Mega ———| Hall Sensor
Controller y eg :
R — ﬁ—/ [
]
1 REF PWMs .
PR B— '
Motor RC Receiver . REM
Li-pol 8S1P -29.6V-»  Confroller - -5V--»| Spektrum [ -
Dynamite
3 PHASES » BLDC Motor
433 MHZ
R R

'd ™\
Transmitter
Spektrum

Obrazek 6.1: Schéma zapojeni palubnich ptistroji na TOMI platformé pred
dodate¢nou tpravou [3]

Shield Navio 2 na svych periferiich obsahuje GNSS pfijima¢ NEO-M8N
schopny prijimat informace od poskytovatelt GPS, GLONASS, Beidou a Gali-
leo, dudlni IMU jednotku obsahujici akcelerometry, gyroskopy a magnetometry,
PPM/SBUS vstupy schopné vy¢itat az 14 PWM kanéla, barometr a mnoho
komunikacnich rozhrani. Podstatnymi senzory pro tento experiment jsou IMU
jednotky MPU9250, LSMIDS1 a GNSS prijimac.
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6. Experiment na TOMI platformé

ZED kamera je moderni stereo snimac¢ poskytujici siroky zorny thel, 15/100
FPS v zavislosti na rozliSeni v rozsahu 2K-WVGA, depth range v rozsahu
0.5-20 m a elektronicky synchronizovany rolling shutter [18].

Hallovy senzory v jejich pouziti vytvareji rotacni enkodér, schopny diky
polarité magnetu zjistit zménu orientace otaceni, rychlost, ale i mérit ujetou
trajektorii. Radio komunikétor slouzi jako manualni bezpecénosti prvek pro
pripad selhani elektronické komunikace nebo zamrznuti systému.

Obrazek 6.2: Fotografie palubnich piistroju

Vsechny tyto komponenty bylo nésledné nezbytné softwarové propojit.
K tomuto tcelu byl pro svoji jednoduchost, sirokou uzivatelskou komunitu
a dostupnost vzorovych implementaci vyuzit Python 3.7. Python 3.7 obsahuje
sirokou skalu knihoven pro komunikaci 12C, UART, PWM, LAN, Wifi, ale
i spolehlivou funkci vicevlaknovych a procesorovych aplikaci, jichz bylo vyuzito
pro neprerusovany chod systému.

B 6.1.3 Konfigurace hardwaru a priprava na vytvoreni datasetu

Jak jiz bylo naznaceno v kapitole 5, spusténi algoritmu potfebuje piesnou re-
ferencni trajektorii s dostatecnou vzorkovaci frekvenci a presna inercialni data.
V kapitole 6.1.1 bylo naznaceno, ze referencni trajektorie mohla byt ziskana
z GNSS modulu zahrnutého v shieldu Navio2. Toto feSeni bylo v ptivodni
varianté pouzito, ale absence méreni heading angle vozidla stojicitho na misté
a horizontalni pozi¢ni pfesnost 2.5 metru, vedla k vyuziti presnéjstho zatrizeni.
Podobny pripad nastal u inercidlnich jednotek MPU9250 a LSM9DS1, které
v prostiedi se silnym elektromagnetickym rusenim motoru a mechanickymi
vibracemi nardzely na svoje limity [19].
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6.1. Mérici TOMI platforma

Pro nasbirani vlastni databdze bylo nutné vybrat zarizeni, které bude
schopné mérit presnou trajektorii s vysokym rozlisSenim a vysokou obnovovaci
frekvenci. Po zvazeni dostupnych technologii v kapitole 2.5 a moznostech
v ramci CVUT, byly z katedry Fidici techniky na fakulté elektrotechnické,
zapujceny jednotky SparkFun GPS-RTK-SMA osazeny ¢ipem ZED-F9P. Tato
jednotka je schopna sbirat data s 10 Hz frekvenci a rozliSenim 7 cm. Vysledna
presnost zalezi na mnoha faktorech, jakymi jsou pozice, viditelnost sateliti
a doba vlastni lokalizace stacionarni GPS.

Jeden tento modul byl umistén na kapotu auta a druhy na kiidlo. Timto
zpusobem vznikl 90 cm rozestup, ze kterého bylo mozné i ve statické pozici
mérit ithel natoceni. GNSS pfijimace jsou citlivé na elektromagnetické ruseni
a bylo nutno je dodatec¢né elektromagneticky odclonit. Schéma zapojeni
a findlni umisténi je k vidéni na obrazcich 6.3 a 6.4.

Tteti GNSS jednotka je oddélena od auta a vyuziva se jako zakladni stanice
pro diferencialni usporadani popsané v kapitole 3.1.3. Knihovny a vzorova
feseni byly opét v Pythonu 3.7, coz usnadnovalo celkovou synchronizaci.
Princip a zdkladni implementace DGPS byly vyuzity od tymu vyvojara
vedenych doc. Ing. Zdenikem Hurdkem, Ph.D [20]. Jejich pavodni implementace
byla upravena pro potreby tohoto projektu a zmény byly nasledujici.

8 Komunikaci mezi palubnimi pfijimac¢i misto puvodniho LTE zajistuje
vicevlaknovy Python skript na jednom zarizeni.

® Komunikaci mezi zédkladni stanici a autem zajistuje Wifi modul.

® Uklddani dat lze zapnout automaticky oproti ptivodnimu ru¢nimu zada-
vani v kazdém bodé a probihd na SSD disk pfipojeny k Nvidia Jetson
Xavieru.

® V uklddani dat lze nové vybrat variantu .ubx formatu nebo .csv, coz
zjednodusuje préci v pripadé, ze neni dostupna knihovna vy¢itajici .ubx
ZPravy.

8 Nahravani konfiguracnich souborti, na které GNSS modul nem4 trvalou
pamét, zajistuje skript spoustéjici nahravani.

Precizni IMU jednotky byly zapiijéeny od doc. Ing. Pavla Pacese, Ph.D.
celkem t7i, ale kvili pivodnim problémtm s knihovnami byla vybrana vyvo-
jova deska "Xsens MTi-3-DK Development Kit"osazend modulem Xsens MTi
10-series IMU Module. Vyvojova deska ma nékolik moznosti komunikace se
zatizenim ukladajicim data, kterymi jsou 12C, SPI, UART a USB. Zvolena
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Obrazek 6.3: Schéma zapojeni a komunikace DGPS

Obrazek 6.4: Umisténi prijimaci a GPS antén

byla moznost propojeni pres USB. Problém nastal s Python knihovnami,
které nemély splnitelné zavislosti. Tento problém vznik kombinaci linuxu
a ARM procesoru, coz byla kombinace, na kterou nebyly knihovny uzpiiso-
beny. Tento problém byl nésledné vyfesen vyuzitim starsich knihoven pro
starsi verzi Xsense bézici na Pythonu 2.7. Zakladni parametry IMU jednotky
jsou v tabulce 6.1 nebo v manudlu [21]. V nastaveni pouzitém pro nase méfeni
snima na frekvenci 100 Hz.

MTi-10 | akcelerometr | gyroskop
rozsah 200 ms—2 450 degs™?
bias 0.05 ms—2 0.2 degs™!

Tabulka 6.1: Tabulkové parametry MTi-10 series

42



6.2. Dataset

Synchronizace mezi obéma dvéma GNSS zafizenimi a IMU jednotkou byla
planovana pres hlavni uzel multiprocessingu se sdilenymi proménnymi. Vyuzi-
tim Pythonu 2.7 vznikl problém, jelikoz autorovi prace nebyl multiprocessing
mezi rliznymi verzemi zndm, a neporarilo se najit zptsob, ktery by tento pro-
blém fesil. Synchronizace musela byt zaloZena na bash skriptech spoléhajicich
se na systémovy cas Jetsonu.

. 6.2 Dataset

Meérici soustava byla popséana v ¢asti 6.1. Tato ¢ast se bude zabyvat strukturou
datasetu, softwarovym zpracovanim dat a nésledné dosazenym vysledktim
v oblasti vytvoreného datasetu.

Dataset obsahuje celkem 19 jizd v rozmezi 30 sekund az 15 minut, jez
byly méfeny v riuznych podminkach, kterymi byl novy asfalt, skrabanka
a polni cesta. Vétsina jizd je o poznani kratsi oproti Kitti databazi, jelikoz RC
model auta nemuze byt provozovan na standardnich komunikacich a méfeni
probihalo pfevazné v zakazech vjezdu nebo pésich zénach. Celkova délka
zaznamu je 45 minut a jeho velikost presahuje 45 GB. Tento objem dat je
zpusoben obrazky ze stereo-kamery. Zaznam vcéetné obrazkt nemutze byt kvili
své velikosti prilozen piimo k této praci, ale odkaz na datové tlozisté bude
v priloze.

Slozkova struktura datasetu je nésledujici. Kazda jizda ma vlastni slozku
a je pojmenovana po datu méreni a predvedeném manévru. Slozka prislusné
jizdy obsahuje.

B podslozku "images"se zdznamy ze stereokamery ve formatu JPEG v
rozliseni 2560 x 720 pri 30 FPS

® ziznam ze zadni GPS po korekci DGPS

B ziznam z predni GPS po korekci DGPS

B ziznam z IMU jednotky

B ziznam dat o fizeni vozidla

® soubor obsahujici zdznamy pro srovnani systémového casu a casu GPS

B soubor obsahujici zdznamy pro srovnani systémového ¢asu a casu stereo-
kamery
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Algoritmus v publikaci [1] predpoklddd a nacitd data pouze ve specifi-
kovaném formatu. Nacitani datasetd probihd ze zvolené slozky obsahujici
jednotlivé jizdy v souboru typu Pickle. Pickle je zptisob pro serializaci a né-
slednou de-serializaci objekt v jazyce Python. V praxi to pak znamena, ze
objekty a data jsou serializovana a ulozZena na disk, ze kterého mohou byt
nasledné nactena a pouzivana. Jedna se o specificky format vyuzivany v Py-
thonu, a proto neni doporucené tento format pouzivat napri¢ programovacimi
jazyky. Z tohoto divodu byl méreny dataset ulozen prevazné v souborech
typu .csv, a tak bude i nahran na datové ulozisté. Pro vyuziti v této praci byl
vytvoren skript, ktery je schopny puvodni dataset transformovat do podoby
spustitelné v origindlni implementaci. Cely pickle soubor spustitelny v AI-IMU
Dead-Reckoning implementaci musi obsahovat pouze jeden Python slovnik,
jehoz specifikaci obsahuje tabulka 6.2. Zde je nutno upozornit, Ze hodnoty
vyuziva i funkce na trénovani datasetu, a proto musi obsahovat i referencéni
hodnoty. Samotny algoritmus referenc¢ni hodnoty vyuziva pouze jako zdroje
pocatecnich podminek p,, vy, angg.

ang__gt | dhel natoceni [rad]
sm__gt | start stop indikator
v_gt referenéni rychlost [m/s]
p_gt referenéni poloha [m]
name nazev datasetu

U data inercialni jednotky
t 0 pocatecni cas [s]

t Casové znacky [s]

Tabulka 6.2: Specifikace predzpracovaného datasetu

P1i pfedzpracovani datasetu byly vypustény tdaje nepotiebné k této iloze,
kterymi jsou snimky a data porizena ZED kamerou a tidaje o vnitinich stavech
vozidla. Softwarové zpracovani datasetu probihalo ndsledovné.

1. zarovnani IMU a GPS dat podle ¢asovych znacek

2. bikubické interpolace 10 Hz GNSS zdznamu, aby odpovidal 100 Hz IMU
datim

3. prepocet souradnic mezi LOTLAN soustavou a UTM soustavou
4. vypocet referenc¢nich rychlosti z referencni polohy
5. vypocet referenc¢niho tihlu natoceni z funkce atan2 a dvou bodd GPS

6. rotace IMU dat a tim zarovnani vztazné soustavy inercidlni jednotky
a vztazné soustavy auta.
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Obrazek 6.5: Referenc¢ni trajektorie

Méfena a prepocitana trajektorie obou bodit v UTM souradnicich je k vidéni
na obrazku 6.5. Pro samotny algoritmus byla vysledna trajektorie pocitana
jako prostfedni bod mezi predni a zadni anténou, coz také odpovidd umisténi
IMU jednotky. Referen¢ni rychlost z jizdy na obrazku 6.5 je k vidéni na
obrazku 6.6 a byla vypocitdna ze vzorce (6.1), kde p jsou souradnice bodu
T, Y, za At =ty —t,.

gy = Pt =P (6.1

Referencni 1thel byl vypocitan na zakladé vztaht vychazejicich z goniomet-
rické funkce tangens. Pro tuto aplikaci byla vyuzita jeji inverzni funkce arcus
tangens v python implementovana pod nazvem atan2. Tato funkce soucasné
vraci hodnoty v rozmezi od —7 do 7 radiani, coz odpovidd pozadavku na
vstup AI-IMU Dead-Reckoning algoritmu. Vzorové sekvence rychlosti a ihlu,
pro trajektorii na obrizku 6.5 je na obrazku 6.6 a 6.7.
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Obrazek 6.6: Referencni rychlost
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Obrazek 6.7: Referencni thel
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B 63 Parametry filtru a trénovani neuronové sité

Dataset byl vytvoren podle specifikaci vyvojaru, ale trénovand sit pochopitelné
nemohla na zakladé ptivodné natrénované sité fungovat spravné. Po kratké
korespondenci s puvodnim vyvojarem a precteni doporuceni, ktera autor
publikace [1] sdilel v komentafich u projektu na serveru Github.com, zapoc¢alo
ladéni tvodnich parametri Kalmanova filtru. Jak jiz bylo uvedeno v kapitole
4, neuronova sit se je schopna preucit Sumovym parametrim nové méreného
zarizeni, ale vysledky trénovani jsou vysoce zavislé na nastaveni pocatecnich
parametri Kalmanova filtru. Tento fakt vylucuje pivodni predpoklad presu-
nuti méticiho zarizeni pouze s preucenim neuronové sité. Protoze je zlepseni
patrné v piipadé Kitti i generované databdze v predchozim testovani, byly
parametry postupné ladény podle instrukci vyvojare. Format vstupnich dat
pro trénovani neuronové sité byl stejny, jako datasetu pro spusténi AI-IMU
Dead-Reckoning metody popsaného tabulkou 6.2.

Zlepseni na troven prezentovanou na Kitti databazi v podobé vysledku
samotného Kalmanova filtru, ale i natrénované neuronové sité se nepodarilo
pred dokoncenim této prace dosdhnout. Netspéch mize byt hledan ve Spatné
ladénych parametrech Kalmanova filtru, ale i mechanickych vibracich na
palubé RC modelu. Tyto vibrace mnohonasobné prevysuji porovnavanou
Kitti databdzi a mohou nardzet na limity zvoleného akcelerometru nebo jeho
nastaveni. Porovnani akceleraci a tthlovych rychlosti Kitti a TOMI jizdy
zndzornuji obrazky 6.8 a 6.9.

10.0 4
7.5 A

5.0 4

2.5 A

Zrychleni [ms~1]

0.0 A
254

Zrychleni [ms~1]

Cas [s]

Obrazek 6.8: Porovndni hodnot zrychleni Kitti(nahote) a TOMI(dole)
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Obrazek 6.9: Porovnani hodnot tihlového zrychleni Kitti(nahote) a TOMI(dole)

Porovnani nejlépe fungujicich parametri EKF zobrazuje tabulka 6.3. Vzo-
rova jizda a jeji vypocitané priubéhy mohou byt vidény na obrizku 6.10.

typ parametry kitti | parametry tomi
kovariance gyroskopu 2x 1074 8 x 1074
kovariance akcelerometru 1x1073 1x 107t
bias kovariance gyroskopu 1x1078 6 x 107°
bias kovariance akcelerometru | 1 x 1076 1x10°°

Tabulka 6.3: Pouzité parametry Rozsifeného Kalmanova filtru

20
—— Referenéni trajektorie
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Obrazek 6.10: Porovnani pozice v zavislosti na pouzitém algoritmu
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B 6.4 Vysledky

Testovani na méreném datasetu probihalo opét na vsechny tii typy algoritmu
jako v kapitolach 4 a 5. Na rozdil od kapitoly 5 byl k dispozici pouze jeden
typ zasuméni. Mérenym parametrem byl EndPoint Error a Kumulativni Error
popsany vzorci (4.4) a (4.5).

Jelikoz puvodni vyuzité podmince, v podobé miniméaln{ délky jizdy 40 sekund,
odpovidalo pouze 9 jizd z ptuvodnich 19 byla pridana i varianta s limitem 20
sekund a jeji EPE a CumkE je k vidéni na obrazcich 6.11 a 6.13. Timto zptiso-
bem vznikla dvé porovnani. Prvni porovnani je 20 sekund dlouhé, ale pocita
primérné hodnoty 15 z 19 vytvorenych jizd. Druhé porovnani zaznamenava
prumérné hodnoty po 40 sekundéch jizdy, ale vypovida pouze o 9 jizdach,
a tedy necelé poloviné datasetu. K vidéni je na obrézcich 6.12 a 6.14. Jelikoz
je dataset vice zasumény a metoda zalozena na samotné integraci neni nijak
filtrovana, chyba se akumuluje a vysledna trajektorie neni pouzitelna pro dalsi
zpracovani. Zajimavé je porovnani Rozsiteného Kalmanova filtru a AI-IMU
Dead-Reckoning metody na obréazcich 6.11 a 6.12. Obé metody si, navzdory
problémum pfi uéeni neuronové sité a ladéni parametri Kalmanova filtru
vedou lépe nez prvni metoda. AI-IMU Dead-Reckoning si opét drzi zlepseni
okolo 20 %, které bylo k vidéni na obrazku 4.5 pfi srovnavani téchto metod
na puvodni Kitti databazi.

Meéteni parametru EPE vypovida o vzdalenosti referencnich bodua a bodu
odhadované trajektorie, ale nereflektuje trajektorii predeslou. Timto pone-
chiavd mezeru v hodnoceni a muze se tedy stat, ze a¢ nebyla odhadovana
trajektorie spravnd, vozidlo skonéi pobliz cilového bodu a vznikne tak mylny
predpoklad, ze algoritmus funguje spravné. Mezeru vypliuje hodnoceni CumkE,
které jednotlivé hodnoty EPE kumulativné s¢itd a koneénéd hodnota je ohod-
nocenim kvality lokalizace. Hodnoty mérené CumkE jsou k vidéni na obrazcich
6.13 a 6.14. Tyto hodnoty ptivodni trend EPE potvrzuji a dokazuji zaroven
prinos vyuziti neuronovych siti v lokalizaci.
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Obrazek 6.11: EndPoint Error vlastni databédze po 20 sekundach
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Obrazek 6.12: EndPoint Error vlastni databédze po 40 sekundach
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Obrazek 6.13: Cumulative Error vlastni databdze po 20 sekundach
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Obrazek 6.14: Cumulative Error vlastni databdze po 40 sekundach
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Kapitola 7

Zavér

V samém pocatku prace jsme se seznamili s motivaci pro vypracovani této
diplomové préace, kterd je zalozena pfevazné na potfebach v autonomnim
a asistovaném rizeni.

V druhé kapitole probéhlo sezndmeni se systémy méfeni trajektorie. Roze-
bran byl hlavné princip méfenych veli¢in a jejich nedostatky. Zde je mozné
pochopit, Ze neexistuje zpusob, ktery by svymi vlastnostmi predcil vsechny
ostatni. Tento trend nahrava metodam zalozenym na flzi jednotlivych metod,
které byly zamérné vynechany, jelikoz se v dalsich kapitolach porovnavala
metoda zaloZzend na meéreni pouze jedné veli¢iny a fizi jednotlivych metod
Ize klasifikovat jako rozsahlejsi kategorie méteni.

Kapitola tfi se vénovala algoritmim zpracovani a principu vyhodnoceni
nejrozsirenéjsich metod s prihlédnutim ke kapitole druhé. Vétsinu prostoru
zde dostaly algoritmy pouzivané v experimentech pro jejich pochopeni a uve-
deni ¢tenare do souvislosti. Dozvédét se dalo o zakladnim ale i pokrocilém
zpracovani dat. Principy druzicové lokalizace zde byly predstaveny az po dife-
rencidlni GPS lokalizaci, ktera se vyuzivala v hardwarovych experimentech.
V kapitole se lze dozvédét také informace o inercialnich senzorech a zpracovani
jejich dat, jelikoz praktickd ¢ast této prace je na téchto datech zalozena.

Ctvrté kapitola pojednava o publikaci [1] tymu z francouzské univerzity
vénujici se tloze Dead-Reckoningu, ktery je tlohou on board lokalizace. Roze-
bran zde byl zakladni princip véetné odkazi k pokrocilé implementaci v ramci
publikace samotné. Publikace jako takova vykazovala nékolik nejasnosti, které
mohly byt imyslem, ale také pouhou ndhodou pfi jeji tvorbé. Hlavni nejas-
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nosti v ¢asti s publikaci vysledki, bylo vynechani kvantitativnich vysledku
Rozsiteného Kalmanova filtru, ze kterého publikace vychazela a navazovala
na néj. Toto porovnani bylo v ramci této kapitoly doplnéno a zaroven bylo
pridano nékolik porovnavacich metod.

Kapitola pata se zabyvala generatorem akcelerometrickych a gyroskopickych
dat. Tento generator nebyl v ramci této prace implementovan, ale prevzat od
spole¢nosti Acceina Inc., kterd jej v testovaci verzi poskytla k dispozici pod
licenci typu open-source. Bohuzel generator nebyl plné dodélan a muselo byt
vétsina potrebnych funkei, jenz jsou vypsany v této kapitole, dodélana autorem
této prace. Celkem bylo takto vygenerovano 215 jizd, na néz se néasledné
implementovaly algoritmy popsané v predchozich kapitolach. Odkaz na tyto
datasety bude prilozen k této praci a datasety mohou byt vyuzity pro dalsi
experimenty v ramci CVUT. V zéavéru kapitoly je porovnani jednotlivych
algoritmli a jejich pfesnosti v zavislosti na Sumovych parametrech, které
jsou tam taktéz popsany. K diskuzi ztistavaji moznosti generatoru, a tedy
absence ndhodnych jevi pozorovanych v redlném méreni. Jelikoz se vsSak
jedné o softwarovy generator a redlnd aplikace je porovnavana v nasledujici
¢asti, mize byt experiment povazovan za Uuspesny.

Sestd kapitola pojednava o autorové praci na TOMI platformé v rameci
Toyota tymu vzniklého spolupraci katedry kybernetiky a katedry fizeni. Na
zékladech platformy vytvorené timto tymem, byla postavena tato kapitola.
V pocatku byly uvedeny specifikace TOMI platformy a jeji mérici a vy-
pocetni vybava. Pozdéji jsou specifikovany puvodni nedostatky pro méreni
této prace a jednotlivé postupy vedouci k tpravé platformy. V momenté,
kdy byla platforma vybavena adekvatnimi méficimi piistroji, musela byt
softwarové propojena a ¢asové synchronizovana. Cast kapitoly je vénovan
specifikaci, popisu a zhodnoceni vytvoreného datasetu. V samotném zavéru
je popsana priprava metod pro aplikaci na méreny TOMI dataset, porovnani
a zhodnoceni vysledkiu. I pres snahu autora a dodrzeni postupt doporucenych
puvodnim vyvojarem metody, se nepodarilo dosdhnout stejnych vysledki,
které byly publikovany v praci [1]. Tento neispéch mize byt pfisuzovan
nevhodné zvolenym zjistovinim parametri filtru. Dalsi problém muze byt
hledan v samotné podstaté RC modelu, ktery je na rozdil od redlného vozidla
mensi a leh¢i. Tyto vlastnosti v kombinaci s faktem, Ze se nejednd o realné
a dobre odtlumené vozidlo, vedou k vibracim s mnohonasobné vétsi ampli-
tudou mérené akcelerace a tithlové rychlosti. Tyto hodnoty nemusi inercidlni
jednotka spravné mérit a samotny filtr s timto faktem jiz nic nezmuze.

Mezi dosazenymi vysledky lze vyzdvihnout tpravu generatoru inercidlnich
dat, vygenerovani syntetického datasetu a otestovani vlivu drovni Sumu na
nékolika vybranych metoddch. Upravu TOMI subscale platformy pro potfeby
vytvoreni vlastniho datasetu za vyuziti diferencidlni GPS metody a precizni
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inercialni jednotky. Vytvoreni redlné méreného datasetu s referenéni trajektorii,
inercidlnimi daty a zdznamy ze stereo-kamery pro vyvoj a testovani algoritmii
v ramci préce, ale i budouci testovani na CVUT. Pfedzpracovani vlastniho
datasetu pro testované algoritmy a ladéni parametra filtru, véetné preucovani
neuronovych siti, které se sice nepodarilo dotahnout k uspokojivym vysledktim,
ale muze byt prinosem a podkladem k dalsimu zkouméni. A v neposledni
radé se podarilo potvrdit, ze a¢ vysledky lokalizace na vlastné méreném
datasetu nejsou uspokojivé, zlepseni metody AI-IMU Dead-Reckoning oproti
Rozsifenému Kalmanovu filtrovani je az 20 %.

Moznosti pro nalezeni funkéni{ konfigurace vidim ve zkoumani zdroje vibraci
a dalsim zkoumani nastaveni akcelerometrt, kterymi jsou rozsah, rozliSeni,
obnovovaci frekvence a zesileni. Déle je mozné pokracovat v ladéni filtru
a trénovani neuronovych siti, které mohou pii Gspésnéjsim nastaveni davat
adekvatni vysledky. Dalsi moznosti je presunuti mérici soustavy do realného
vozidla a zopakovani experimentu pfimo na ném. Zde by mohl byt problém
s vibracemi mensi a algoritmus by mohl dosahovat vysledkt srovnatelnych
s témi publikovanymi na Kitti databézi.
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Odkaz na vytvorené datasety

https://drive.google.com/drive /folders/1Jxso8SIsUmPuX507Ap5CMapyhd EUiUgG?usp=sharing
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