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Abstrakt

Bakalarska praca sa zaobera detekciou 3D objektov v mracne bodov ziskaného pomocou
LIDAR senzora. V praci su popisané senzory, ktoré zbieraji data pre mra¢no bodov, metody
na ich spracovanie a konecna reprezentacia zozbieranych dat pomocou zvolenej aplikacie.
Pomocou LIDAR senzora detegujeme 3D obraz mrac¢na bodov na zelezni¢nych staniciach
Vv Brne a za pomoci dostupnych metdd na spracovanie a zvolenej aplikacie sa snazime popisat’,
¢o nam senzor skrz data zobrazuje.

KPucové slova
Mra¢no bodov, LIDAR, RADAR, 3D detekcia

Abstract

The bachelor thesis deals with the detection of 3D objects in a point cloud acquired by a LIDAR
sensor. The thesis describes the sensors that collect the data for the point cloud, the methods to
process the data and the final representation of the collected data, using the chosen application.
By using a LIDAR sensor we detect a 3D image of the point cloud at the railway stations in
Brno and with the help of the available methods for processing and application we try to
describe what the sensor shows us through the data.
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Uvob

Medzi 'ud'mi je pojem mra¢no bodov neznamy. Avsak zoznamenie sa snim, Vam otvori
nové dvere pri vnimani reality pomocou dneSnych novodobych technologii. V ére
technologii umelej inteligencie, autondmneho riadenia, robotiky alebo vnimania
prostredia v redlnom case, je velmi dolezité sa zamerat, na bezpecnost tychto
technologii. Co teda mraéna bodov si a k Gomu nam slazia? Z pohladu detekcie
a rozpoznavania objektov v doprave, dbame na uz spominana bezpecnost' a predikciu
pred vzniknutim nebezpecenstva. K snimaniu scén reality nam slizia rézne snimace ¢i
senzory, ktoré nam ziskavaju data a skrz rdzne techniky spracovania, vieme s tymito
datami pracovat a spracovavat’ ich. lde o dlhy proces, hlavne z hladiska vyvoja
a zavedenia danych technik do realneho sveta.

Vyznam prace spoc¢iva v oboznameni sa hlbsie s problémami tykajtacich sa mracien
bodov, tiez si predstavime druhy snimacov, pomocou ktorych mézeme tieto body snimat’.
Popiseme si oblasti vyuzitia mra¢na bodov, ich spracovanie pomocou znamej metodiky
ale aj potencidlnu budicnost’ tohto odvetvia.

Ciel'om bakalarskej prace je detekcia objektov v mrac¢ne bodov na Zelezni¢nej stanici.
Pri préci si zvolime senzor, s ktorym budeme pracovat’, popiSeme si dostupné metédy na
spracovanie a tiez vo finalnom navrhu systém spracovania.

Bakalarska praca je rozdelend do Styroch hlavnych casti. V prvej Casti si povieme
vSeobecné informacie ohl'adom mracna bodov, ich vyuzitie vroznych sektoroch,
senzorov na zbieranie dat.

V druhej Casti st popisané vybrané metody spracovania tychto bodov. Pdjde hlavne
0 metddy filtracie, registracie a segmentacie dat.

V tretej Casti bude implementovany systém spracovania zvolenej aplikacie,
konfiguracia umiestnenia senzora, pouzivany softvér a samotny program.

V poslednej casti, si tuto pracu ajej dosiahnuté vysledky celé zhrnieme
a vyhodnotime. TieZ sa pozrieme na moZnu budicnost’ tohto rieSenia, ktoré by mohlo byt’
implementované v realnom svete aj S vylepSeniami, ktoré som nemal k dispozicii.
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1. MRACNO BODOV A SENZORY NA JEHO TVORBU

Uvodné kapitola obsahuje vieobecné informacie 0 mra¢ne bodov a senzoroch na jeho
tvorbu. Zo vseobecného hl'adiska nie je tato téma medzi 'ud'mi vel'mi znama. Dozvieme
sa, ¢o si pod tymto pojmom moézeme predstavit’, na aku konkrétnu oblast’ sa zameriava,
pomocou akych nastrojov mra¢no generujeme a kde a ako sa vyuziva.

1.1 Co je mrac¢no bodov alebo ,,Pointcloud* ?

Z technického hl'adiska st mra¢na bodov mnoziny udajov, ktoré predstavuji znazorneny
objekt alebo priestor. Je to datova Struktara, ktora sa pouziva na reprezentaciu mnoziny,
viacrozmernych bodov a vi¢S§inou Sa pouziva na reprezentdciu trojrozmernych tdajov.
V 3D reprezentacii tychto dat, body predstavuju geometrické stiradnice x, y, Z snimaného
povrchu. Ked’ mame k dispozicii udaje o farbe, mra¢no sa zmeni na 4D. Mra¢no bodov
je mozn¢ ziskat’ z hardvérovych senzorov, kamier alebo ich mozno generovat’ synteticky
Z pocitacového programu. Pri skenovani aj tych najmensSich objektov mézu vznikat
miliony bodov. Hustota ziskanych bodov zdvisi od Casu snimania, poctu a rozliSenia
snimkou [1].

Obr. 1.1: Ukazka mracna bodov, obsahujiica priblizne 3 milionov bodov

Ked pomocou senzorov vytvorime 3D model, existuje vel'a varidcii toho, ako sa tieto
modely pouzivaju. V pripadoch pouzitia toho, ¢o chceme pomocou svojho modelu
dosiahnut’, méze ovplyvnit’ $pecifika mracna bodov, ktoré musime vytvorit’ [3].
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Tu su tri typické pripady pouzitia:
1. Grafické modelovanie (vizualizacia 3D planov alebo preskimanie priestoru)
2. Technické merania (vzdialené meranie scény, pozemné laserové skenery)
3. Velkoplosna kartografia (drony, mobilné mapovanie...)

Pre grafické a technické pripady je mozné tieto pripady pouzitia aplikovat’ rovnako
dobre na objekty, ako na budovy alebo na scény. Okrem vytvorenia 3D modelu, mozu
zhotovené skenovania pomoct’ identifikovat’ Specifické, alebo geografické rizika a tym
umoznit’ prislusnu prevenciu pred vzniknutim tychto rizik. V nebezpecnom prostredi to
moze vyrazne zlepsit' bezpecnost’ pracovne;j sily [3]. Meranie mra¢na bodov vieme vyuzit’
kdekol'vek, ¢i uz v otvorenom alebo uzavretom priestore.

Existuje niekol'’ko vzorovych sektorov pouzitia, ktoré si tu predstavime [3].

1. Architektira: Vo vel'kej miere sa pouziva pri renovaciach — v sucasnosti sa ¢oraz
viac nasadzuje ako referencia v redlnom svete pre nové budovy.

2. Vystavby: Aplikuje sa na cely projekt od prieskumu miesta az po ndvrh, vystavbu
a udrzbu - pre existujuce budovy alebo nové projekty.

3. Banictvo: Podpora udrzatelnosti, ndkladovej efektivnosti a bezpe€nosti — najma
v oblasti tazobnej robotiky a automatizacie na mieste.

4. Stavebné inZinierstvo: Hl'adanie aplikacii v mestskom pldnovani, monitorovani
stavu povrchov, povodnovych rizik a analyze zosuvov pody.

5. Doprava: Skenovanie prostredia, pohybujlcich sa objektov ale tieZ aj statickych
scén, napriklad pri aplikécii autonémneho riadenia vozidiel.

KIacovym faktorom pri ziskavani Gdajov mra¢na bodov je pristup/viditelnost’
k naskenovanym povrchom. Vo vicsine pripadov sa body ziskavaju tak, Ze mame priamy
zéber na dany objekt alebo scénu, bez akéhokol'vek obmedzenia. Pri snimani vacsich
objektov, treba pokryt’ vsetky pozicie pri merani, aby bol objekt zachyteny zo vsetkych
uhlov. Tym si skenovanie vyzaduje viac ¢asu [4].

Existuje mnoho formétov suborov pre 3D modelovanie. Kazdy snima¢ mdze mat
definovany svoj format stiboru, do ktorého sa mra¢na ukladaji. Taktiez rozne druhy
softvérov ma predefinované formaty, s ktorymi pracuje. Preto je niekedy doleZitym
faktorom vybrat’ spravny snimac a tiez aj k nemu prislusny softvér [4].

3D vnimanie Si ziskava stale va¢si vyznam nielen v robotike, ale aj v inych oblastiach.
Za poslednych 20 rokov sme presli dlhii cestu vnimania okolia od jednoduchych
snimacov dosahu, ako napriklad akusticky zameriava¢, radar alebo IR senzory
poskytujuce uréité mnozstvo informacii o prostredi, cez kamery az po laserové skenery

[1].

Na tento hardvér na zber dat sa viac zameriame v d’alsej kapitole.
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1.2 Senzory urcené na zber dat mra¢na bodov

Pre ziskanie naSich dat teda mra¢na bodov, je potreba urcitych senzorov. Ukdzeme si ich
vyuzitie v globalnom meradle a detailnejSie si ich popiSeme. Tieto senzory alebo typy
snimania si mézeme rozdelit’ do tychto kategorii.

1. Mobilné systémy mapovania (MMS): Tieto systémy vd’aka tomu, Ze niesu
statické a menia svoju polohu vzhl'adom na okolie , ndAm umoznuju rychle
a flexibilné zachytavanie reality. Preto su idedlne na snimanie vel’kého mnozstva
dat v kratSom ¢asovom useku. Do tejto kategorie napriklad patri kamera, LIDAR
senzor asystém urcovania polohy (napr. SLAM, IMU, GNSS alebo ich
kombinacia). MMS sa dnes vyuzivaju napriklad pri autonémnom riadeni a to
namontované na automobile, pripadne na lietadlach ¢o umoznuje snimanie
roznych scén prostredia [3].

2. Pozemné laserové skenmery (TLS): Su vhodné na zachytdvanie reality, ak
potrebujete merania na technickej urovni. Tieto skenery st schopné poskytnit
pokrytie scény a vysoku presnost’ detailov. Na Obr. 1.2 mame uvedeny graf, ktory
zobrazuje pouzitie a mierku dostupnych typov skenerov a taktiez to, kde funguju
najlepSie a kde sa prekryvaju. Kazdy typ skenera ma konkrétny pripad pouzitia

[3].
[Presnost]
>1m
Vzdudné
lidarove
0,1m 4 N { systémy
Mobilné lidarové systémy namontovane
na vozidlach a UAV
10mm Ruéné mobilné systémy
lidar
5mm
Pozemnée lidarové skenery ]
<1mm Struktirovany
svetelny skener
0 <1m 10m 100m 1km 10km  100km [Dosah]

Obr. 1.2: Graf rozsahu poutzitia jednotlivych skenerov [3]
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1.2.1 RADAR senzor

Radar je skratka pre ,,Radio Detection and Ranging*, o v preklade znamena radiova
detekcia a zameriavanie. Podl'a toho vieme Ze princip fungovania radaru bude zaloZeny
na pouziti radiovych vin. Radiové viny maju ovela dlhsiu vlnova dizku v porovnani so
svetelnymi vlnami, vd’aka Comu su radary schopné pokryt vicSie vzdialenosti.
Frekvencia a typ pouzitych radiovych vin zavisi od poZiadaviek vasho meracicho
zariadenia. Radarové systémy maju dve hlavné zlozky: vysiela¢ a prijimac. Na Obr. 1.3
modzeme vidiet’ schému moderného systému Radar [5].

Vysielanie signdlu AN \ Jf

z Y o .
/-\ Anténa R AR
\
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Ochranny
spinaé |\ [T Tt '
prijimaéa "
E D Vysledky
Detektor | A/D > r.o ce,sor > detekcie a
: signdlu :
' . merania
WNizkosumovy IF ]
\ zosilfiovaé zosilfiovaé !
" Miestny '
oscildtor Prijimat¢ !

Obr. 1.3: Schéma radarového systému [5]

Radiové viny, ktoré generuje radarovy systém moézu byt kontinualne alebo pulzné
(CastejSia moznost’). Vysielac generuje elektromagnetickd vinu a anténa vysiela vinu cez
médium. Potom signal prechadza médiom az kym nenarazi na objekt od ktorého sa odrazi
spat’ do radarového systému. Radarovy systém prijme odrazenu vinu cez prijimac. Radar
spracovava odrazené radiové viny a urcuje vzdialenost’ vzhl'adom k systému skrz ¢asovy
interval medzi prenosom signalu a Casom kedy je signal prijaty. V zavislosti od aplikacie
radarového senzora sa bude frekvencia prendSan¢ho signdlu l1iSit, vplyv na to ma
napriklad dosah, vlnova diZka a velkost’ antény. Systémy s vy$§imi frekvenciami maju
nizsi vykon, vyssi Gtlm a jemnejSiu detekciu, vd’aka comu su idealne pre aplikacie s
kratkym dosahom, ktoré vyzaduju vysSie rozliSenie, ako napriklad v autonémnych
vozidlach [5].
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1.2.2 LIDAR senzor

LIDAR alebo ,,Light Detection And Ranging* znamena detekciu a meranie svetla alebo
vzdialenosti. Aj ked” ide o pomerne novsi druh senzora v porovnani s radarom, tento
senzor existuje od objavu laserov a to v Sest'desiatych rokoch minulého storo¢ia. Existuji
dva typy tychto senzorov a to vzdusné a pozemné.

Pozemny LIDAR vyuziva lasery s vlnovou dizkou okolo 700 - 1000 nm a pouZiva
sa v roznych aplikaciach, ako su napriklad $tadie zosuvov pody alebo detekcia okolitej
reality v autonomnych vozidlach. Na druhej strane, vzdu$ny LIDAR pouziva lasery s
vlnovou dizkou 1000 - 1600 nm a viésinou sa pouZivaju na zber tidajov o teréne. Systémy
LIDAR st schopné merat’ prostredie s vysokou presnostou a na zaklade vysledkov
vytvarat’ 3D obraz [5].

Laser vysielany z LIDAR senzora moéze byt diskrétny alebo kontinudlny.
Senzory, ktoré vyuzivaju suvislé viny, vyuzivaji fazovy rozdiel spitného signalu na
uréenie vzdialenosti a charakteristiky objektu. V pripade pulznych vin nas viac zaujima
amplitada vysielanych a prijimanych signélov, aby sme vytvorili bod mraku, ktory odraza
detegovany objekt. Systém LIDAR pozostava hlavne zo zdroja svetla a prijimaca alebo
senzora. Zdroj vyZzaruje svetlo alebo laser, ktory sa odrazi od ciela a spit’ smerom k
systému LIDAR, kde snimac zachyti impulz. Na urcenie presnej vzdialenosti objektu
systém vypocitava Casovy interval medzi vyzarovanim lasera a jeho prijatim, pri¢om
berie do uvahy rychlost’ svetla. Existuju laserové snimace, ktoré meraju presni
vzdialenost’ na zéklade fazového posunu. Tento fdzovy posun medzi laserom odrazenym
od ciel’a a vyZarovanym laserom, je ale priamoumerny ¢asu letu [5].

Opticky systém

Zdroj svetla Referenéné
{laser) : svetlo

ar

Fotosenzor
b | | | | g
{MPPC, ADP, PIN fotadioda) oy = _LJ
= -

Odrazené i Objekt
svetlo

Obvod casovada

Obvod na meranie éasu

F 3
v

Meranie vzdialenosti

Obr. 1.4: Princip systému LIDAR [6]

Samotny LIDAR dokéze zachytit’ polohu, velkost a tvar objektu vzh'adom na
systém. Tieto senzory su vSak Casto sparované s GPS, IMU alebo kamerou, aby sa
rozsirilo ich pouzitie [5].
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1.2.3 Hibkova kamera

Stereo kamera je typ kamery s dvoma alebo viacerymi obrazovymi snimacmi. To
umoziuje kamere simulovat’ I'udské binokuldarne videnie a teda jej dava schopnost
vnimat’ hibku. Clovek vnima hibku aj pomocou stereo disparity, ktora sa vztahuje na
rozdiel v umiestneni obrazu videného 'avym a pravym okom. Mozog vyuziva disparitu
na ziskavanie informacii o hibke dvojrozmernych obrazcov, ktoré su zname ako
stereopsia.

Prave hibkové kamery sa poku$aju napodobnit’ techniku Pudského videnia na
vnimanie hibky. Toho vnimanie sa vykonava geometrickym pristupom nazyvanim
triangulacia.

Stereo-disparitu vo fotoaparate mozno najst pomocou dvoch 2D obrazkov

nasnimanych z rdéznych pozicii. Koreldciou medzi obrdzkami mozno pouzit na
vytvorenie hibkového obrazu. Na najdenie korelacii viak musia mat dva obrazky
dostato¢né detaily a textiru alebo nerovnomernost’.
Zachytenie tretej dimenzie sa da uskuto¢nit’ mnohymi réznymi spdsobmi a kazda z
dostupnych technologii strojového videnia ma svoje vyhody a nevyhody. Trojrozmerné
zobrazovanie mozno rozdelit’ do dvoch hlavnych kategorii: pasivne (hibka od zaostrenia,
svetelné pole, stereo) a aktivne (Cas letu, Strukturované svetlo, interferometria).

Pasivny stereo systém zavisi od dostupného svetla v prostredi a nevyuziva Ziadne
pridavné svetlo. Tento systém mozeme vidiet’ na l'avej strane obrazku 1.5.

Aktivne stereo videnie vyuZziva svetlo, ako je laser alebo Strukturované svetlo, aby
sa zjednodusil problém stereo zhody. Je uzito¢né v oblastiach, kde neexistuje dostatok
prvkov na meranom objekte, ktoré by slazili na najdenie koreSpondencii. Infracerveny
projektor alebo iny svetelny zdroj zaplavi scénu textirou, ¢im prerusi zavislost’ od
extern¢ho svetelného zdroja. Tento systém moZeme vidiet na pravej strane obrazku 1.5

[19].

Projector
Camera Camera

3 » Q J S

Camera Camera

Obr. 1.5: Pasivny/Aktivny systém hibkovej kamery [19]
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2. METODY SPRACOVANIA MRACNA BODOV

Udaje mraéna bodov zo snimacej techniky nam poskytuju surové body v priestore,

Vv ktorych sa tazko orientuje. Preto je potreba mracno bodov upravit’ do stavu tak, aby

obsahoval vSetky informadcie potrebné na analyzu. Tento proces sa vola spracovanie. Pre

spracovanie mracna existuje enormné mnozstvo metod. V tejto kapitole si popiseme

podrobnejsie tie, ktoré by nam mohli byt uzito¢né. Na Obr.2.1 mézeme vidiet’ koncept

spracovania udajov, ktory sa dnes pouziva.

Nespracované
dita

Vystup

i)

> Cistenie dat >> Registracia d:>> Segmentacia d>> Rozpolznavan1>
objektov

Obr. 2.1: Koncept procesu spracovania udajov z mracna bodov [8]

2.1 Filtracia dat

Tab. 2.1: Suhrn algoritmov cistenia dat mracna bodov [8]

Nazov

Algoritmus

Odstranenie zmieSanych
pixelov

Odstranovanie Sumu ,,sol’ a
korenie*

Odstraiovanie obklopujticeho
Sumu/zhluku

Vyhladzovanie Sumu

Odstranenie nezrovnalosti
medzi skenmi

Median filter,

Detekcia zmeny v odrazivosti a/alebo rozsahu,

Filter normalového uhla, Filter dizky hrany, Algoritmus
kuzela vplyvu

Optimalny prah zaloZeny na analyze pravdepodobnosti
Konverzia na obrazky, po ktorych nasleduju techniky
filtrovania, vratane stredného filtra, erdzie morfoldgie
a filtra velkosti objektu

Filter intenzity

Odhad hustoty jadra

Odhad bodovej normaly na zéklade robustnych
¢iastkovych klasifikacii

Anizotropné geometrické priemerné zakrivenie toku
Pristup mapovania tieniov
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Mracno bodov casto obsahuje udaje o Sume v dosledku technickych obmedzeni
snimacov. V literatire sa uvadza mnozstvo algoritmov a technik na identifikaciu a
odstrafiovanie roznych typov tidajov o Sume z idajov mrac¢na bodov, ako je zhrnuté v tab.
2.1[8].

2.1.1 Filtrovanie zmieSanych pixelov

Existuje niekol’ko druhov efektov pri skenovani, ktoré mézu viest' k poskodenym alebo
degradovanym datam laserového skenovania vratane zmiesanych pixelov, presahu alebo
intenzity presluchu a posunu dosahu. NajzaujimavejSia téma v oblasti vyskumu bola
Vv poslednej dobe prave téma zmieSanych pixelov [8].

Zmiesany pixel je typ chybnych bodov laserového skenovania, ku ktorym
dochadza, ked’ laserovy Iu¢ presne dopadne na okraj objektu a rozdeli sa na dve Casti.
Dve casti laserového luca dopadaji na dva roézne objekty a vysledkom su dva rozne
laserové signaly. Nakoniec laserovy skener prijme dva reflektované signdly a vytvori
zmieSany pixel, ktory nepredstavuje Ziadny objekt a je zvyc€ajne izolovany od normalnych
bodov laserového skenovania [8].

Preto sa navrhlo pouzitie niektorych algoritmov na odstranenie zmieSanych
pixelov ako napriklad pouzitie medidn filtra, algoritmu zmeny v povrchovej odrazivosti
a/alebo rozsahu s cielom identifikovat’ zmie$ané pixely. Tieto algoritmy boli v zasade
zalozené na troch roznych filtroch vratane filtru s normalnym uhlom, filtru dizky hrany
a algoritmu kuzela vplyvu. Filter normalneho uhla, skiima uhol medzi normalou
lokalneho povrchu a smerom pohl'adu. ZmieSané pixely vzdy prinaSaju Sikmy uhol. Filter
dizky hran, deteguje zmieSané pixely pohladom na dizky hran po triangulacii bodov
laserového skenovania, pretoze zmie§ané pixely maju tendenciu viest' k dlhsim dizkam
hran. Algoritmus kuzel'a vplyvu deteguje zmieSané pixely, kde niekolko susednych
pixelov spad4 do kuZela vplyvu pozdiZ smeru pohladu laserového skenera [8].

2.1.2 Filtrovanie iného Sumu

Okrem algoritmov na filtrovanie zmieSanych pixelov sa pouzivaju aj algoritmy na
odstrafiovanie inych typov tdajov o Sume. Na odstrdnenie Skvin alebo zndmeho Sumu
,,50l" a korenie* je mozné previest’ udaje z mracna bodov na obrazky v odtiefioch Sedej a
potom generovat’ binarne obrazky. Binarne obrazy sa potom filtrovali pomocou technik
spracovania obrazu vratane median filtru, morfologickej erdzie a filtru vel'kosti objektu.
Po filtrovani bindrnych obrazov sa filtrované bindrne obrazy pouZziji ako masky na
originalne obrazky v odtiefioch $edej na odstranenie zaSumenych pixelov. Dalsi pripad
Sumu v udajoch je znamy ako Sum okolo snimaca, ktory nastava, ked skutocnd
vzdialenost’” od skenera k cielovému objektu presahuje jednozna¢ni vzdialenost’
laserového skenera. Obvodovy Sum sa vyskytuje iba pri laserovych skeneroch, ktoré
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pouzivaju metdodu merania rozsahu fazového posunu. Ked'ze skener meria vzdialenost’ na
zaklade fazového posunu v rozsahu od 0 do 2w, nejednoznacna vzdialenost’ by mala byt
vzdialenost’, ktord vedie k fazovému posunu 2. Akonahle skutocné vzdialenost’ prekroci
jednoznaénu vzdialenost’, bude merana ako vzdialenost’, ktora spada do nejednoznacnej
vzdialenosti a vytvori rovnaky fazovy posun [8].

Jednym z ucinnych pristupov k odstranovaniu rusivého Sumu je filter intenzity,
ktory skima hodnoty odrazivosti bodov laserového skenovania. Hodnota odrazivosti
snimacieho bodu meria intenzitu odrazeného laserového signalu, ktory silne suvisi so
skuto¢nou vzdialenost’, pretoze intenzita laserového luc¢a sa pri pohybe priestorom
rozptyl'uje a tlmi. Preto sa da obklopujuci Sum I'ahko odfiltrovat’ na zaklade informacii
0 odrazivosti nastavenim prahu intenzity. St algoritmy ktoré, odstraniuji odl'ahlé hodnoty
bez ohl'adu na typ Sumu. Avsak tieto algoritmy predpokladaju ze cielovy objekt bude
hladkého povrchu a 'ubovol'ny bod, ktory porusuje tento povrch sa povazuje za Sum [8].

2.2 Registracia dat

Na Uplné pokrytie komplexného priestoru st zvyc€ajne potrebné udaje z mracna bodov
nasnimané z viacerych pozicii, najmé pri laserovom skenovani. Na ziskanie jedného a
uplného mra¢na bodov z viacerych mracien bodov by sa vSetky udaje mali skombinovat’
v rovnakom referenénom systéme prostrednictvom procesu znadmeho ako registracia
udajov [8].

Registraciu udajov mozno rozdelit’ na jemnt a hrubu registraciu. Pre jemnu

registraciu je najcastejSie pouzivanym rieSenim algoritmus ,,Itera¢ny najblizsi bod (ICP)“.
Avsak aplikécia tohto algoritmu moéze zlyhat, pretoze pristupy zalozené na ICP sa
zameriavaju na lokalnu optimalizaciu vysoko nekonvexnej objektivnej funkcie. Znamena
to, Ze na uspeSnu implementéciu je potrebné vopred zostuladit’ dve mracna bodov. Preto
sa V praxi pouziva menej presnd metodika, hruba registracia, pomocou ktorej mozno
ziskat’ pociatocné rieSenie na zarovnanie dvoch mracien. Jednou z Siroko pouzivanych
metod pre hrubl registraciu je pristup zalozeny na kli¢ovych bodoch, v ktorom sa
kl'a¢oveé body najskor deteguji z mracna bodov na zaklade urcitého deskriptora bodov a
potom sa na zaklade dvoch suborov kl'i¢ovych bodov vypocita zarovnanie medzi dvoma
mra¢nami bodov [8].
Nasledujuce podkapitoly maju informativny charakter o beznych procesoch hrubej
registracie. Deskriptory bodov st najprv definované tak, aby popisovali kazdy bod a
zdoraznovali hlavné ¢rty. Potom sa na zéklade deskriptorov pdvodné mra¢no bodov
zredukuje na riedky subor kIicovych bodov. Nakoniec sa vykona hrubd registracia, aby
sa extrahovala transformac¢néd matica medzi dvoma mracnami bodov na zéklade zistenych
kla¢ovych bodov na prekryvajucej sa oblasti [8].
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2.2.1 Definicia deskriptora bodu

Deskriptor bodu sa zvyc€ajne pouziva na identifikaciu, ku ktorému primitivu bod patri.
Casto sa ziskava vypodtom vztahu medzi bodmi v danom polomere. Mbze byt
definovany geometrickymi informéciami okolia kazdého bodu, kde je velkost' okolia
optimalizovana pomocou uréitého algoritmu. Dal§i z existujtcich algoritmov, dokéaze
vypocitat’ deskriptor pre kazdy bod povrchu pomocou lokélnej geometrie, ktora je odolna
voci zaSumenym udajom. Deskriptor bodu s nazvom Histrogram bodovych prvkov alebo
(PFH)/ (FPFH) je pomocou histogramov geometrickych vlastnosti okolitych susedstiev
schopny, identifikovat’, ¢i bod patri k rovinnému, linedrnemu alebo okrtthlemu povrchu.
Dalsi zo série despriptorov je napriklad lokalny 3D deskriptor s ndzvom SHOT. Zo
susednych bodov bol definovany novy stradnicovy systém a kovarian¢na matica
deskriptora rozdelila okolie siet'ou izotropnej gule. Dokladné experimentélne hodnotenie
ukazalo, ze SHOT prekonal najmodernejsie lokalne deskriptory [8].

2.2.2 Definicia kl'aéovych bodov

Po extrahovani deskriptorov bodov sa kl'aicové body deteguju z mracna bodov pred
hrubou registraciou. Detekcia klI'icovych bodov pozostava z lokalizacie kI"ai¢ovych Casti
objektu. Napriklad medzi kI"aCové Casti tvare patria konceky nosa, obocie atd’. Tieto Casti
pomahaju reprezentovat’ dany objekt detailnejSie. Pri reSerSi detektorov mozeme najst’
ich roézne typy, ktoré tu nebudem uplne popisovat’ kvoli ich komplexnosti. Napriklad 3D
detektor kl'n¢ovych bodov Harris, ktory bol inpirovany jeho 2D verziou [1]. Detektor
Gaussovho rozdielu (DoG) atd’. Pre tieto detektory sa vykonalo mnoho studii, kde boli
porovnavané alebo experimentalne obohacované a konkrétne funkcie. Okrem detektorov
kl'aicovych bodov DoG a Harris vyskumnici v poslednych rokoch navrhli niektoré nové
kombindcie detektora a deskriptora kli€ovych bodov. Zistilo sa, Ze novSie pristupy
preukazali lepSiu registraénu vykonnost, pokial’ ide o G¢innost’, presnost’ a robustnost’

[8].

2.2.3 Hruba registracia

Po zisteni klicovych bodov sa zaregistruji dve mrac¢na bodov najdenim matice
transformécie zarovnania medzi nimi na zéklade pdvodnych mracien bodov alebo
kl'a€ovych bodov. Bezne pouZzivany registratny algoritmus je zndmy ako algoritmus 4-
bodova kongruentna sada (4-PCS). Vypocitava hrubu registraciu tuhého telesa zo sady
Styroch koplanarnych bodov a ich priestorovych vztahov. Hoci algoritmus 4-PCS
predstavoval délezity pokrok pre hrubt registraciu 3D mracien bodov, stale existovala
nevyhoda pri hladani koplanarnych bodov vo vSetkych potencialnych zdrojovych
bodoch. Pri tomto algoritme sa opat’ vyskytli urcité zlyhania, mal vel'a verzii a bol ¢asom
vylepSovany pomocou urcitych funkcii. Nedavno Bueno a spol. [9] navrhol algoritmus
zaloZeny na
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zistenych kl'a¢ovych bodoch vo farebnom mracne bodov pomocou 4-PCS. Navrhnuté
metoda bola testovand a preukazalo sa, ze ma lepSie vysledky pri hrubej registracii
ako predchadzajuce [8].

2.3 Segmentacia dat

Po zarovnani vSetkych mracien bodov do rovnakého referencného systému sa zvycajne
vyzaduje segmentacia registrovanych tdajov na zoskupenie bodov s podobnymi
charakteristikami, do homogénnych oblasti. Pri segmentacii udajov st body, ktoré patria
k rovnakému povrchu alebo oblasti, oznacené rovnakym Stitkom a body, ktoré zdiel'aju
podobné prvky v suvislej oblasti, si zoskupené, aby sa vytvoril segment. Sthrn metod
segmentacie mame v tab. 2.2. VSetky metodologie st rozdelené do Siestich kategorii,
grafe a
modelovania. Nie kazdu kategériu si tu predstavime, iba tie ¢o néas budi najviac

vratane klastrovania, segmentacie zaloZenej na okraji, na regione, na

ovplyviiovat’ a ktoré pri najblizZSom spracovani najviac vyuZzijeme [8].

Tab. 2.2: Suhrn metodolégii segmentacie dat mracna bodov [8]

Metodiky segmentacie Vyhody Nevyhody
Na baze klastrovania Jednoduché na pochopenie a Problém presnosti: citlivy na
implementaciu Sum v udajoch a je

ovplyvneni definiciou
susedného bodu

Na ziklade hran Rychla segmentacia Problém presnosti: citlivy na
Sum a nerovnomernu hustotu

mracien bodov

Nadmerna alebo
nedostato¢na segmentacia
a presnost’ ur¢ovania hranic

Na zaklade regionu PresnejSie na Sum

Na ziklade grafov Lepsie na komplexnych Neda sa spracovat’ v realnom
bodovych oblakoch Case a na ulah¢enie procesu
s nerovnomernou hustotou alebo | je potrebné Skolenie alebo
Sumom iny systém

Na zaklade Rychly a robustny s odlahlymi | PomalSie a citlivejSie na

prisposobenia modelu- hodnotami parametre segmentacie

Houghova daného modelu

transformacia

RANSAC Rychly a robustny s odl'ahlymi | Presnost’ pri spracovani

hodnotami, dokaze spracovat’
vel'ké mnoZzstvo udajov

roznych zdrojov mracna
bodov
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2.3.1 Segmenticia na zaklade klastrovania

Segmentécia zalozena na klastrovani je segmentdcia dat mracna pomocou zhlukovych
algoritmov, zalozenych na urcitych vlastnostiach bodov. V segmenta¢nych metodach
zaloZzenych na zhlukoch sa geometrické aradiometrické charakteristiky zvycajne
pouzivaju ako znaky na opis kazdého bodu. Vlastnosti mozu zahfiiat’ polohu bodu,
lokalne odhadovanu norméalu povrchu, zvysky najlepsie licujucej plochy a odrazivost
skenovanych bodov [8]. Filin [10], definoval sedemrozmerny vektor prvkov pre kazdy
bod v mracne bodov. Tieto vlastnosti zahfiaji polohu, parametre urovania z roviny do
okolia bodu a vyskovy rozdiel medzi bodom a jeho susedmi. Na identifik4ciu priestoru
prvkov sa pouzila metdda ucenia bez dozoru a potom sa body zoskupili v priestore
objektov pomocou merania priestorovej blizkosti. Filin a Pfeifer, [11] predstavili
segmentacny algoritmus zalozeny na novo-navrhovanom susedskom systéme nazyvanom
adaptivny sklon. Na definovanie susedstva medzi bodmi boli prijaté parametre ako
hustota bodov, presnost merania, horizontdlne a vertikdlne rozlozenie bodov. Na
segmentaciu sa s obl'ubou pouziva aj K-means, ktory je schopny zoskupovat’ data mracna
bodov minimalizovanim stc¢tu Stvorcov vzdialenosti medzi bodom a zodpovedajiucim
taziskom klastra [12]. Segmentacia udajov mracna bodov na zaklade klastrovania sa da
Pahko pochopit’ a implementovat. Kedze vSak vlastnosti kazdého bodu su zvycajne
generované pomocou miestnych susednych bodov, metéda segmenticie zalozend na
zhlukoch je citliva na Sum a je ovplyvnena definiciou susedstva [8].

2.3.2 Segmentacia na zaklade hrany

Hrany sa zvycajne pouzivaju na opis charakteristik tvaru r6znych predmetov. Algoritmy
segmentacie zaloZené na okrajoch zist'uji hranice regiénov v udajoch 3D mra¢na bodov,
aby ziskali segmentované oblasti. Segmentacné algoritmy zaloZené na hranach vyzaduju
dokoncenie dvoch hlavnych uloh: identifikdcia hranic hran a zoskupovanie bodov vo
vnutri hranic na formulovanie segmentov [8]. VSeobecnym principom detekcie hran je
lokalizovat body s rychlou zmenou hustoty [13] lokalnych povrchov. Normala,
gradienty, hlavné zakrivenia a derivacie vysSieho radu su bezne pouZivané vlastnosti na
identifikaciu hran. V literatire bolo navrhnutych mnozstvo metodoldogii zaloZenych na
hranach na segmentdciu tdajov mracna bodov. Napriklad algoritmus detekcie hran
vypoctom gradientu, prisposobenim 3D ¢iar mnozine bodov a identifikéciou zmien v
smere jednotkového normalneho vektora na povrchu. Algoritmus segmentacie mracna
bodov pomocou odhadovanej povrchovej normaly a lokalnej bodovej konektivity, ktory
bol schopny pracovat s nesStrukturovanymi udajmi mracna bodov. Navrhovany
algoritmus bol robustny na detekciu rohov a hran z Gdajov mracna bodov. Algoritmus
vyuzivajuci metodologiu zoskupovania skenovacich Ciar. Na rozdiel od inych algoritmov
segmentacie Udajov tento algoritmus vyuzival segmenty kriviek ako segmentacné
primitiva. Podl'a vel'kého poctu testov by bolo mozné pomocou tohto algoritmu rychlo
segmentovat’ mra¢na bodov. AvSak metodologie zalozené na okrajoch umoziuja rychlu
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segmentaciu, maju problémy s presnost'ou, pretoze vSetky navrhované metodoldgie st
citlivé na Sum a nerovnomernu hustotu mra¢na bodov, ¢o su bezne sa vyskytujice
problémy v skuto¢nych udajoch mra¢na bodov [8].

2.3.3 Segmentacia na ziaklade regiénu

Segmentacné algoritmy zaloZené na regione zvyc¢ajne zacinaji regionom z jedného alebo
niekol’kych pociato¢nych bodov a potom iterativne rasta tak, aby dany region zahinal
susedné body podla urcitych kritérii. Tieto algoritmy v podstate zahfiiaju dva kroky:
identifikaciu a rast povrchu ,,semien®. Algoritmus pestovania regionu bol prvykrat
predstaveny Beslom a Jainom. [16] Dalsi z vyvinutych segmentaénych algoritmov bol
zalozeny na raste regionu a pouzival K-najbliz§ich susedov na odhad normalového
vektora pre kazdy bod. Dalsi z typov segmenticie je hruba segmentécia. ldentifikuje
hlavné objekty na zaklade normalovych vektorov ¢ize bodov, v rovnakej rovine.
Podrobnd segmentécia extrahuje d’alSie informacie pre prvky objektu. Zatial' ¢o véacsina
metdd segmentécie na zdklade regidnov potrebuje pociatocné body, existuji aj metody,
ktoré pociatocné body nepotrebuju. Téato kategéria metdd je zndma ako metddy
segmentacie nenasadenych oblasti, v ktorych st vSetky body zoskupené do jednej oblasti
predtym, ako ju proces rozdelenia zacne rozdelovat’ na menSie oblasti. Metody
segmentacie na zaklade regiénov su viac presné v porovnani s metodami zaloZzenymi na
hranach. Maja vSak problém s nadmernou alebo nedostato¢nou segmentaciou a presnym
uréenim hranic regionu. Vo vSeobecnosti plati, Ze pri pouziti globalnych informacii je
metodika segmentacie zalozena na regidone odolnejsia vo¢i Sumu v porovnani s metodikou
zaloZenou na okrajoch [8].

2.3.4 Segmentacia na zaklade RANSAC algoritmu

Algoritmus RANSAC Bol navrhnuty Fischlerom a Bollesom Vv roku 1981[21]. Pouziva
sa na robustné nastavenie parametrického modelu, na udaje s odl'ahlymi hodnotami alebo
vysokym stupiom Sumu. Generuje velké mnozstvo hypotéz o primitivnych tvaroch
pomocou nahodnej podmnoziny vzorovych bodov, ktoré médzu jednoznacne urcit
primitivne parametre. Hoci existujii obmedzenia, RANSAC funguje dobre, pokial ide o
vysledky segmenticie a vypoctovy cas. Segmentacné metodoldgie zalozené na
modelovani obsahuju Cisto matematicky princip, vd’aka ¢omu st rychle a odolné voci
odl'ahlym hodnotam. Okrem toho je RANSAC tiez schopny spracovat’ velké mnozstvo
idajov z mraéna bodov v primerane kratkom ¢asovom obdobi. Co sa tyka obmedzeni,
RANSAC ma problém s presnostou pri spracovani réznych udajov z mra¢na bodov [8].

Zakladny algoritmus je zhrnuty takto [22] :

1. Nahodny vyber minimalneho poctu bodov potrebny na urenie parametrov

modelu.
2. Vyriesenie parametrov modelu.
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3. Urcenie, kol’ko bodov z mnoziny vSetkych bodov sa hodi s preddefinovanou
toleranciou e.

4. Ak je zlomok poctu vlozenych hodnét z celkového poctu bodov v stbore prekroci
preddefinovany prah 1, je potrebné prehodnotit’ parametre modelu pomocou
vsetkych identifikovanych vlozenych hodndt a nasledné ukoncenie.

5. V opacnom pripade zopakujte kroky 1 az 4 (maximélne N-krat)

Pocet iteracii N je zvoleny dostato¢ne vel’ky, aby sa zabezpecila pravdepodobnost’ p
(zvycajne nastavena na 0,99) a aby aspon jedna zo sady nadhodnych vzoriek nezahtiala
odlahla hodnotu [22].

Nech u predstavuje pravdepodobnost’, Ze ktorykol'vek vybrany tidajovy bod je vnorenou
hodnotou a v =1 — u pravdepodobnost’ pozorovania odl'ahlej hodnoty.

Vyzaduje sa N iteracii minimalneho poc¢tu bodov oznac¢enych m, kde

1-p=(1-umV, (2.1)
A teda s urcitou upravou ,

_ log(1-p)
~ log (1-(1-v)m)’ (2-2)
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3. NAVRH SYSTEMU SPRACOVANIA DAT

V tejto kapitole si priblizime t0 0 ¢om tato praca vlastne je, predstavime si zvolenu
aplikdciu a navrh rieSenia tejto aplikacie. Taktiez si ukdZzeme, pouzivany hardvér,
nazbierané data a ich spracovanie pomocou zvoleného softvéru. Nakoniec si tento systém
otestujeme a vyhodnotime vysledky.

3.1 Predstavenie aplikacie

Zo zaciatku bolo najpodstatnejSie vybrat’ dant aplikaciu, ktora by bola vhodna pre tto
pracu. Ked’Zze mra¢na bodov sa v poslednej dobe zacali viac vyuzivat' v doprave tak som
zvolil aplikaciu: ,,detekcia objektov na vlakovom nadrazi s vyhodnotenim ich polohy

P19

vzhl'adom K hrane nastupista“. V tomto pripade moze ist’ o bezpe¢nostny systém, ktory
zabezpeli, aby objekty, ¢i uz pdjde o l'udi alebo nie, nezasahovali svojim pohybom do
zony, kde konéi nastupiSte a zacina kol'ajova trat. Jeden z dovodov pouzitia LIDAR
senzora oproti kamere je taky, Ze nezanechava priamo obraz ako kamera, ale iba body
v priestore, teda mra¢no bodov a nikto nebude apelovat’ na to, ze ho nasnimala nejaka
kamera. Dalsim z dovodov je aj viditelnost kamery v tme. Oproti LIDARU je to zna¢na
nevyhoda. Tiez pri tomto detegovani pdjde aj o bezpecnost’, lebo ako uz dobre vieme, na
vlakovej stanici nemame priamo zabezpeceny prechod na trat’ a preto tymto snimacom
modzeme docielit’ to, ze ked’ sa niekto pribliZzi k nebezpecnej oblasti pevnhou zemou
a tratou, kde st kol'aje, upozorni to napriklad niekoho z bezpecnosti alebo sa vyhlasi

poplach.

Obr. 3.1: Ndstupna hrana na Zeleznicnej stanici oznacend Zltou farbou
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3.2 Pouzivany hardware

Zvoleny senzor je od vyrobcu Livox, typ MID-70. Tento senzor je zakladom meracieho
zariadenia, v ktorej je umiestneny spolu s d’al§imi komponentami. Zariadenie nesie nazov
MTDL (Multisensor Traffic Data Logger). Je napajana batériou a pontka diskrétne
a prenosné rieSenie pre zbieranie dat v realnom prostredi [15].

Tab. 3.1: Specifikicia meracieho zariadenia MVG-MTDL [15]

Rozmery 335 x 230 x 105 [mm]
Hmotnost’ ~2.5kg (zalezi na konfiguracii)
Rozmer 140 x 70 [mm]

snimacieho okna
Vyvojova doska | Raspberry Pi 4B

Operacny systém | Linux

Vnitorna paméat’ | microSD 128GB (rozsiritelna o USB)
Batéria Li-on, 20V, 4Ah

Vydrz batérie ~3h (zélezi na konfiguracii)

Nabijanie batérie | Externd, rychla vymena mozna

Sklada sa z kovovej skrinky s vnutornym systémom uchytenia na kol'ajnicu, na
ktor je mozné uchytit’ vSetko vybavenie. Snimacie okno, umozZiuje vyhlad pre
akykol'vek druh optického alebo RF snimaca [15].

Obr. 3.2: Meracie zariadenie MVG-MTDL

27



Vnutorny napéjaci systém pozostava z komeréne dostupného Li-ion akumulatora
napéjajuceho 20V zbernicu (az 4A Spickovy prud) a jednotlivych vykonovych menicov
pre elektroniku a snimace, v zavislosti od konfiguracie. Nabijanie batérie sa vykonava
mimo zariadenia a batérie je mozné rychlo vymenit’.

Vyvojové doska nasledne nacita jednotlivé senzory cez Ethernet (1x), USB 3 (2x), USB
2 (2x) alebo USB C (1x) a data uklada bud’ do vnutornej pamite (128 GB v aktualnej
konfiguracii), alebo na externii pamétovu jednotku (USB). SW vypoctovej jednotky
umoziuje automatickt prevadzku s prednastavenou konfiguraciou po zapnuti a je mozné
ho pripojit’ aj cez WiFi pre konfiguraciu za chodu.

V sucasnej podobe MVG-MTDL obsahuje snima¢ Livox MID-70 LIiDAR a kameru
Raspberry Pi HQ RGB, d’alsie $pecifikacie najdete v tabulkach 3.2 a 3.3 nizsie [15].

Obr. 3.3: Senzor Livox Mid-70 [7]

Mid-70 je d’alsim komponentom s aplikaciami prispésobenymi na pouzitie pri
autonomnom riadeni pri nizkej rychlosti alebo mobilnej robotike. Mo6Ze pracovat
nepretrzite az 8§ 000 hodin pri konStantnej teplote a normalne pracovat’ v rozsahu teplot
prostredia od -20 °C do 65 °C, &m spiiaju vysoké poziadavky na dlhodoba
neprerusovanu prevadzku komerénych robotov [7].

Tab. 3.2: Specifikdcia senzora LIDAR [7]

Zorné pole +70.4°

Dosah do 260m, pouzitel'nych 130m
VInova dizka 905 nm

Presnost’ pri 20m <0.02m
rozsahu(le)

Uhlova presnost’ <0.1°

Bodova sadzba 100 000 bodov/s

Rozhranie Ethernet
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V porovnani so suc¢asnym trhom, ktory primarne vyuziva drahé laserové ziarice
alebo nevyzret¢ MEMS skenery, Mid-70 vyuziva lacné, vysokokvalitné polovodicové
komponenty na generovanie a detekciu svetla. Cely opticky systém, vratane skenovacich
jednotiek, vyuziva overené a 'ahko dostupné optické komponenty, aké sa pouzivaji v
priemysle optickych Sosoviek [7].

Obr. 3.4: Kamera Raspberry Pi HQ [20]

Tab. 3.3: Specifikdcia kamery Raspberry Pi HQ Camera [15]

Senzor Sony IMX 477 family

Typ senzora RGB

Velkost senzora | 1/2.3 palca

RozliSenie 12,3MPx

Uchytenie C/CS mount

SoSovky

Filter IR cutoff

Rozhranie 50p, 0.5mm, XF3M FPC/FFC
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3.3 Konfiguracia umiestnenia senzora

V tejto podkapitole si predstavime dostupné prostredia, kde pravdepodobne prebiehat’
meranie, nastavenie senzora pri merani ajeho najvhodnejSiu polohu. Z prieskumu
dostupnych vlakovych nadrazi v Brne, som zistil Ze nie na vSetkych st moderne oznacené
nastupné hrany zltou farbou.

Z prvej snimky mdzeme vidiet' oznacent ,,bezpe¢nu hranicu spominanou Zltou
farbou. Ta oddeluje priestor pred hranou nastupista (oranzova farba) asamotnym
priestorom kde sa nachadza Zeleznica (Gervena farba). Zial’ takéto oznaéenie Zltou farbou
nendjdeme na kazdom nadrazi a preto I'udia nevedia, kde sa povedoma hranica nachadza.
Prave vyznadena oranzova farba a ervena farba oznacuje ,,nebezpecny priestor®, pre
ktory by sme chceli docielit’ aby sa mu l'udia vyhybali pocas prichodu vlaku v zavislosti
od rizika, ktoré by mohlo nastat’.

Obr. 3.5: Ndstupnd oblast na Zeleznicnej stanici

Nasou tlohou je detegovat’ objekty/lI'udi na nastupisti pomocou senzora a priestor
nastupnej oblasti definovat’ za nebezpetny. Takto budeme mdct predchadzat’ riziku.
Preto je podstatné spravne umiestnit’ a nakonfigurovat’ senzor, tak aby bola snimana
hrana vidite'na skrz senzor a aby sme dokézali dané objekty spravne segmentovat'.
Predstavime si moznosti umiestnenia senzora, jeho vyhody, nevyhody a pripadné
vylepSenia do buducna.
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3.3.1 Poloha senzora

Pre optimalnu polohu senzora, bolo nutné ist’ sa zozndmit’ s prostredim a spravit’ maly
prieskum dostupnych vlakovych nadrazi v Brne. Ur¢ime jednotlivé polohy senzora
a zvolime najvhodnejsiu a dostupnu polohu s ktorou budeme pracovat’.

1. Poloha A:
Senzor je umiestneny priamo nad hranou, medzi Zeleznicou a nastupis$tom a tak
dokéze presne snimat’ objekty pod nim. Sice nema velky rozptyl zachytenia ale to
by sa dalo riesit’ tak, Zze by sa umiestnilo viac senzorov vedla seba z urcitou
medzerou medzi nimi. Avsak nie vSetky nadrazia disponuju takymto pristreskom
apreto je nemozné aplikovat’ tato polohu na kazdé nadrazie. Dal§im moznym
problémom by bolo umiestnenie senzora na tento pristreSok a taktiez by proces
snimania mohol niektorym 'udom prekazat, pretoze by si mohli mysliet, ze ide o
kameru. Tato poloha senzora je podl'a mojho uvazenia najvhodnejsia pre meranie.
Takuto polohu senzora sa mi nepodarilo otestovat, pretoZze som nemal priamy
pristup k pristreSku a taktieZ na podobné inStalovanie nejakého zariadenia na

vlakovom nadrazi je potrebné si vybavit’ povolenie.

A B/ [

Obr. 3.6: Umiestnenie senzora - poloha A
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2. PolohaB:

Senzor by bol umiestneny oproti nastupist'u, ktoré by snimal. Poloha B je mierne
problematicka, hlavne kvoli znemozneniu merania po prichode vlaku. Vlak by
znemoznil snimat’ objekty za nim, teda snimanie by mohlo prebiehat’ len do jeho
prichodu. Taktiez je tidto poloha nevyhodna z dovodu pohybu objektov pred
snimacom. MozZe sa stat’ ze pocas zberu dat sa nejaky objekt postavi priamo pred
snimac a tym by stratilo meranie svoj vyznam. Tato poloha je preto vhodna na
docasné snimanie a iba dovtedy, pokial’ nepride na opa¢né nastupiste vlak. Teda
ak by existovalo miesto, kde by sa I'udia nepohybovali a oproti tomuto miestu by
sa nachadzalo nastupiste mohli by sme o tomto merani uvazovat’.

Obr. 3.7: Umiestnenie senzora - poloha B

3. Poloha C:

Pri polohe C je senzor umiestneny priblizne na konci nastupista a zarovno
s hranou nastupista, vyuZzijeme tu vlastnost’ senzora a tou je dosah. Umozni nam
to napriklad merat’ vzdialenost prichadzajuceho vlaku a tiez pokryje vicsiu dizku
nastupista. Sme obmedzeni jedine dosahom snimac¢a. Dal§im obmedzenim je
prekryvanie objektov inymi objektami atieZz ako u polohy B mozné prekrytie
snimaca v jeho blizkosti. Naopak vyhodou tejto polohy by mohlo byt meranie
vzdialenosti prichadzajiceho vlaku.
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Obr. 3.8: Umiestnenie senzora - poloha C

Pre nas pripad merania budeme pouzivat’ prevazne polohu B a C. Ked’Ze poloha
A, aj ked’ je najvhodnejSia, ndm nebude dostupna, urcite by bolo vhodné ju v budicnosti
pri rozsirovani tejto prace zvolit'.

3.4 Softvér

Vybrat’ softvérové rieSenie dan¢ho problému nebolo naro¢né. Porovnal som dostupné
nastroje pre pracu z mra¢nami a zistil, ze pre jazyk C++, je dostupna a vel'mi oblibena
kniznica. Ide 0 PCL kniznicu, ktorda ma priamo implementované funkcie pre pracu
S mracnami. Vac¢Sina inych kniznic, nie je tak priamo zamerana na pracu s mra¢nami ako
PCL. Jazyk C++ je vhodné pouZit’ pre tato realizaciu, aj kvoli jeho vyuzitiu pre 3D.

3.4.1 Kniznica PCL (Point Cloud Library)

Ide 0 kniznicu na spracovanie 2D alebo 3D obrazu mra¢na bodov v programovacom
jazyku C++. Obsahuje mnoZstvo algoritmov vratane filtracie, odhadu vlastnosti,
rekonstrukcie povrchu, registracie, prispdsobenia modelu ¢i segmentécie. Tieto algoritmy
mozeme pouzit’ napriklad na filtraciu odl'ahlych a nepotrebnych hodnot zo zaSumenych
dat, spojenie viacerych snimkou 3D mracien bodov do jednej snimky, segmentaciu Casti
scény, extrahovanie kI'aCovych bodov a vypocet dekriptorov na rozpoznavanie objektov
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Vv priestore na zéklade ich geometrického vzhl'adu a vytvaranie povrchov z mra¢na bodov
a ich vizualizaciu [1].

PCL softvér je multiplatformovy a bol uspesne skompilovany v systémoch Linux,
MacOS, Windows a Android/iOS. Na zjednodusenie vyvoja sa PCL rozdeluje na série
mensich kniznic alebo kodov, ktoré je mozné zostavit' samostatne. Tato modularita je
dolezita pre distribuciu PCL na platformach so zniZenymi vypoctovymi alebo
velkostnymi obmedzeniami [5].

Kniznica je open-source a je licencovand podla podmienok distribucie softvéru
Berkeley (BSD), preto je vol'ne pouzitelna pre kazdého. Projekt PCL spaja univerzity,
vyskumnikov, spolo¢nosti a jednotlivcov z celého sveta a rychlo sa stava referenciou pre
kazdého, kto sa zaujima o 3D spracovanie, pocitacové videnie a robotické vnimanie skrz
mracna bodov. Jadro PCL je $truktarované do mensich kniznic, ktoré pontikaju algoritmy
a nastroje pre Specifické oblasti 3D spracovania, ktoré mozno kombinovat’ tak, aby
efektivne riesili bezné problémy, ako je rozpoznavanie objektov, registracia mracien
bodov, segmentacia a rekonstrukcia povrchu. Inymi slovami, néstroje a algoritmy, ktoré
poskytuje PCL, Vam umoziuju lepsie sa sustredit’ na vaSe Specifické oblasti odbornosti
[17].

3.5 Nasnimané data

Merani som podstipil niekol’ko. Uz v poéiatku tejto prace a pri pisani reSerse, som bol
zmerat’ prvé data na vlakovej stanici Brno-Kralovo Pole. Pri tomto merani a tychto
datach, kde som pouzil spominant polohu senzora B, si mézeme vSimnuat’ V porovnani
s kamerovym zaznamom vel'ka vyhodu LIDAR senzora. Ked'ze data na Obr. 3.9 boli
snimané Vv neskorsich hodinéch, viditelnost’ snimkou z kamery st na vel'mi nizkej Grovni.
V nasledujtcich obrazkoch si ukdaZeme porovnania kamerového snimku a snimku zo
senzora. Aj ked’ na prvy pohlad asi nebude jasné o o konkrétne ide, budem sa snaZzit’
popisat’ to, ¢o na danom obrazku vidime.

Obr. 3.9: Porovnanie mracna bodov s obrazkom z kamery (Brno-Krdlovo Pole)
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Na Obr. 3.10 mézeme vidiet' zaber, ktorého pohl'ad na nastupiste je mierne natoceny,
dovodom bolo iimyselné umiestnenie senzora, pre Sirsi zaber nastupista. V tomto pripade
je obrazok z kamery vo viditel'nejSej podobe ako pri predchadzajucom.

|

Obr. 3.10: Porovnanie mracna bodov s obrazkom z kamery (Brno-Hlavni nadrazi)

Na Obr.3.11 je zaber z nastupiita Brno-Zidenice pri polohe senzora C. Bohuzial’ pri
tomto snimani sa rozostrila kamera, ¢o bolo pravdepodobne spdsobené zlym
manipulovanim s meracim zariadenim.

Obr. 3.11: Porovnanie mracna bodov s obrdzkom z kamery (Brno-Zidenice)

Zaznam nasnimanych dat, ktoré som zriadil mal priblizne 2-3h. Tieto zobrazené data
maji ukazkovy charakter. Obrazova frekvencia senzoru bola nastavena na 10 snimkou/s.
Za tuto jednu sekundu dokézal senzor nasnimat’ priblizne 100 000 bodov, to znamena ze
jeden zobrazeny snimok ma priblizne 10 000 bodov. Ako je vidiet na prvy pohlad,
ztychto zaberov moc vycitat nedokdzeme. Preto je potrebné aplikovat systém
spracovania dat na dané snimky.
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3.6 Navrhovany algoritmus

Ked’ze ide o navrh, algoritmus bude podobny konceptu spracovania dat. V nasom pripade
nebudeme potrebovat’ registraciu, pretoze nebudeme zriad’'ovat’ data z viacerych miest.
Koncepcia algoritmu je zobrazena na Obr. 3.12.

. Filtracia
Namerané Spojenie (orezanie ozpoznavanie
B jednotlivych - Klastrovanie poz Vizualizacia
data ; i pozadia, 0sob
snimkov L
downsampling

Obr. 3.12: Navrh pre vyvojovy diagram algoritmu spracovania

Prvy bod navrhovaného algoritmu su namerané data. Ugelom tohto bodu bude
zriadenie snimkou pomocou merani. Pri merani a nasledujicom zobrazeni jednotlivych
snimkou, som usudil, Ze zjednej snimky zo senzora toho vela vycitat nedokdzem.
Aplikovanie d’alSieho bodu zaisti va¢si poCet mrac¢na bodov v snimanej scéne, taktiez ale
moze dojst’ k vacSiemu zaSumeniu, pohybujucich sa objektov. Na zaklade toho, ze tieto
data s neupravené a tiez obsahuji zbyto¢ne vel'a odl'ahlych bodov, ktorym nebudem
venovat’ pozornost’, je d’als$im bodom filtracia. Senzor mé pouzitelny dosah priblizne
130m, mne postacia data na zaklade merani priblizne do 50-60m. Na odstranenie
vzdialenych dat pouzijem filter na ,orezanie pozadia“. Dalsim filtrom v navrhu je
,downsampling®. Ide o d’alsi filter, ako plynie z nazvu na redukciu bodov v priestore. Po
filtracii potrebujem rozoznat’, ktoré body patria k sebe a ktoré nie. Klastrovanie, by malo
zabezpeCit' a vytvorit' zhluky bodov na zaklade metéd pre klastrering atym bude
rozoznavanie objektov, ktoré sa Vscéne nachadzaji jednoduchsie. Na zaklade
Klastrovania, budem moct’ povedat, ktoré body tvoria objekt ¢loveka a zadat’ na jeho
rozoznanie potrebné parametre ako napriklad $irku, vysku pripadne hibku. Poslednym
bodom, aby som si to dokazal vSetko zobrazit’ je vizualizacia.

Navrh algoritmu mi ma pomoéct’ drzat’ sa jeho postupu a naprogramovat’ funkény
systém. Naprogramovany funk¢ény systém spracovania ajeho vyvojovy diagram je
popisany v d’alSej podkapitole.
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3.7 Program

Programovacie prostredie som zvolil Visual Studio 2019. Na Obr. 3.13 je zndzorneny
vyvojovy diagram programu. V nasledujucich podkapitolach si rozoberieme kazda jeho

Cast’.

Obr.
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Nacitanie
dynamického cloudu
Zo suboru

}
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}
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)

VoxelGrid
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3.13: Vyvojovy diagram programu ObjectDetection_PCL

Start programu
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!
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3.7.1 Start programu

Pri Starte programu je vhodné zmenit konfiguraciu z Debug do Realease pre rychlejsi
chod programu. Na zac¢iatku kompilacie sa nalinkuju vSetky zahrnuté kniZznice a vykona
sa build a nasledny debugging.

3.7.2 Nacéitanie cloudov

Este pred nacitanim jednotlivych suborov som sa snazil vytvorit’ staticki scénu. Tieto
scény som vytvaral spajanim jednotlivych cloudou do jedného, vo vedl'ajSom programe,
Vv ktorych som nenasiel ani jeden pohyblivy objekt. Tento cloud, som potom oznacil za
staticky. Ked’ si porovname obrazky Obr. 3.10, na ktorom je iba jeden snimok
V porovnani s kamerovym zaznamom a obrazkom Obr. 3.14, je vidiet' zna¢ny rozdiel
v detailoch.

Obr. 3.14: Statickd scéna mracna bodov (Brno-Kralovo Pole)

Nacitanie suborov sa deli na 2 casti. Mame vytvorenu statickil scénu, ktora
obsahuje velké mnozstvo bodov. Nacitanie prebicha v jednom kroku. Nacitanie
jednotlivych  snimkou teda dynamickej scény, prebieha pomocou funkcie
»getFileNames®. Tato funkcia ma 3 vstupné parametre. Prvym parametrom je samotna
cesta kde hl'adame subory. V programe mam preddefinované cesty k nameranym datam,
potom sta¢i zvolit spravnu cestu k meraniu, ktoré chcem vizualizovat. Druhym
parametrom je typ suboru. Ak by ndhodou boli definované subory S rovnakym nazvom,
ale z inym typom tak by to mohol byt’ problém. V nasom pripade ide o .pcd stbory preto
je v tomto parametri nastavené ,,pcd. Posledny parameter funkcie je bool hodnota. Tato
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hodnota nam hovori to, ¢i chceme do vysledku vyhl'adavania ulozit’ celu cestu alebo iba
nazvy jednotlivych suborov.

Vsetky namerané data sa pri snimani ukladali na SD kartu a rozdelené boli do
dvoch prie¢inkov. Prvy prieCinok je Snazvom ,image®. Prvy ulozeny subor tomto
prie¢inku niesol nazov ,,frame000000.jpg* a obsahoval data s kamery. Druhy prie¢inok
obsahoval data mra¢na bodov. Jeho nazov bol ,pcl® aprvy stbor niesol nazov
,»pcl000000.pcd*. Jednotlivé ¢isla sa po pridavani snimkou, zvySovali.

3.7.3 Spéajanie cloudov

Este pri nacitani cloudou som si zvolil pocet tychto cloudou na zaklade mojho testovania.
Ked’Ze jeden snimok obsahuje 10 000 bodov, prislo mi najvhodnejsie Ze spojenie Siestich
snimkou bude idedlne rieSenie. Toto spajanie je pomerne jednoduché a funguje cez
operator ,,+“. Tato funkcia, ktora spaja snimky je zahrnutd v PCL kniznici. Plati tu v§ak
obmedzenie, Ze typ a pocet poli v dvoch suboroch udajov sa musia zhodovat’.

Spéjané snimky sa ukladaju do akumulatora a celé to prebieha vo ,.for cykle®.
Vzdy sa nacita Sest’ snimkou a vSetky sa sCitajo do akumulatora. Aby sa vytvorila
dynamicka scéna sa po nacitani, prvy snimok odstrani a pricita sa d’al$i v poradi. Tymto
mame oSetrené to ze pocet bodov v dynamickej scéne sa stale meni a vzdy sa meni len
0 jeden snimok, ¢ize 10 000 bodov.

3.7.4 PassThrough filter

Dalsim krokom programu je filtracia pozdiZ zadanej osy. lde v podstate o odrezanie
odl'ahlych hodnét, ktoré nebudeme potrebovat’.

Rk b b b b b b b b b b b b b b b I b b b b b b b b b b b b I b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b b g b b b b i b b b
// Create the filtering object for KRALOVO POLE
pcl::PassThrough<pcl::PointXYZRGB> pass;

pass.setInputCloud(cloud) ;

pass.setFilterFieldName ("x") ;

pass.setFilterLimits (0.0, 20.0);

//pass.setFilterLimitsNegative (true);

pcl::PointCloud<pcl: :PointXYZRGB>:: Ptr

filtered (new pcl::PointCloud<pcl::PointXYZRGB>) ;

pass.filter (*filtered);

R R e A b e a2 I b b I A R B A S b R b R S B R S B R S b S b R b A b b B b i b R B b S B S B R S b R S b 4

V prilozenom kode vytvarame PassThrough objekt z nazvom pass, nastavujeme vstupny
cloud, filtraciu podl'a osy x, alimity odlahlych hodnét, ktoré boli taktiez najdené
testovanim. V programe existuji 2 varianty nastaveni tohto filtru. Prvy variant slazi pre
druhé meranie na nadrazi Kralovo Pole a druhy pre tretie meranie na Hlavnom nadraZi.
Na Obr. 3.15 je znazornena staticka scéna po tomto filtrovani.
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Obr. 3.15: Statickd scéna mracna bodov po filtracii PassThrough (Brno-
Krdlovo Pole)

3.7.5 VoxelGrid filter

VoxelGrid sluZzi na redukciu bodov, alebo mnoziny udajov mra¢na pomocou voxelove;j
mriezky. Filter vytvara 3D mriezku (3D box v priestore) a potom v kazdom takomto boxe
st vSetky body aproximované s ich taziskom. Existuje aj aproximacia so stredom voxelu,
ale ta nam nepredstavuje tak presne podkladovy povrch aj ked’ je rychlejsia [1].

R I I b b b b b b I I b b b b b b dh b b b b b b SR g S b b b b b S i b b b b b b g i b b b b IR S dh i b b b b b b dh g 2 b i b 3
pcl::VoxelGrid<pcl: :PointXYZRGB> vg;

pcl::PointCloud<pcl: :PointXYZRGB>: :Ptr

cloud filtered(new pcl::PointCloud<pcl::PointXYZRGB>) ;
vg.setInputCloud(cloud) ;

vg.setleafSize (0.15f, 0.15f, 0.15f);

vg.filter (*cloud fi ltered);

R R e A b e a2 I b b I A R B A S b R b R S B R S B R S b S b R b A b b B b i b R B b S B S B R S b R S b 4

Na nasledujicom obrazku Obr. 3.16 vidime zna¢nt redukciu a usporiadanie bodov. Tato
filtracia je stiCasne aplikovand aj na dynamicku scénu, ale pre lepSiu vizualizaciu toho ¢o
filtre robia som zvolil priddvanie obrazkov zo staticke;.
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Obr. 3.16: Statickd scéna mracna bodov po filtracii PassThrough a VoxelGrid
(Brno-Krdlovo Pole)

3.7.6 Porovnanie cloudou Octree

Po filtracii prichddza na rad porovnavanie. Octree je stromova Struktira na spravu
riedkych 3D dat, PouZiva sa na detekciu zmien medzi viacerymi neusporiadanymi
mra¢nami bodov. Spdtnym porovnavanim Struktury, mozno identifikovat’ priestorové
zmeny reprezentované rozdielmi pomocou vyhladavania susedov v ramci voxelov.
Rozdiely v priestore teda mozno zistit' v realnom ¢ase pomocou technologie ,,double
buffer octree [1]. Najprv naditame statickii scénu a vygenerujeme octree Struktiru.
Potom sa nacita dynamickd scéna a tieZ sa vytvori Struktira a tieto Struktiry sa porovnaju.
Niektoré body dynamickej scény, hlavne pohybujuce objekty sa ndm zobrazuju
samostatne na pravej strane obrazku Obr.3.17.

DYNAMIC SCENE FINAL RESULT

Obr. 3.17: Porovnavanie Octree (Brno-Hlavni nadrazi)
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3.7.7 Klastering

Po porovnani pomocou octree, nam ostavaju niektoré body, samostatne v priestore. Tie
body, ktoré maju v ich definovanom okoli viacnasobny pocet inych bodov, moézeme
klastrovat’. Toleranciu okolia bodov v priestore som urcil na zaklade testovania. NizSie
hodnoty tolerancie sposobili napriklad to, Ze dva objekty, ktoré boli blizko seba boli brané
ako jeden alebo dokonca jeden objekt niekedy ani nezklastrovalo. Dalej sa nastavila
minimélna a maximalna vel'kost’ klastru.

khkAhkhkhkkhhkhkhkkhhkhkhhkhhkhhkhhkhhhkhhdhhhhhhhdhhhkhhhhkhhkdhhhkhkdhhkkhhrhkhkhhhkkhhrhkkhkdrkhkkhrhkhkxkh*k
pcl::search: :KdTree<pcl: :PointXYZRGB>: :Ptr

tree (new pcl::search: :KdTree<pcl::PointXYZRGB>) ;
tree->setInputCloud (cloud) ;

pcl::EuclideanClusterExtraction<pcl::PointXYZRGB> ec;
ec.setClusterTolerance (0.35); // 35cm ideal for person clustering
ec.setMinClusterSize (10) ;

ec.setMaxClusterSize (1000) ;

ec.setSearchMethod (tree) ;

ec.setInputCloud (cloud) ;
R e e I b b b I R e I I b I b b e I I b b I b b b I I I b b I b e e b b b b b b b b b e I b b b b I b I b b b b b b b b 2 2 g

3.7.8 Nacitavanie BoudingBoxov

BoundingBox je najmensi ohrani¢ujuci ram¢ek pre ur¢itt mnozinu bodov v N rozmeroch,
v ktorom lezia vSetky body [24]. V naSom pripade budeme tieto boxy, pouzivat' na
ohranic¢enie klastrovanych objektov.

R R e A b e a2 I b b I A R B A S b R b R S B R S B R S b S b R b A b b B b i b R B b S B S B R S b R S b 4

if (cluster->empty())

return;

//Get cluster ranges

pcl::PointXYZ min, max;

pcl::getMinMax3D (*cluster, min, max);

//// Add bounding cube

viewer->addCube (min.x, max.x, min.y, max.y, min.z, max.z, r, g, b, id,
v3);

R R e A b e a2 I b b I A R B A S b R b R S B R S B R S b S b R b A b b B b i b R B b S B S B R S b R S b 4

Ako prvé vezmeme klastrovany objekt, pomocou preddefinovanej funkcie v PCL
kniznici getMinMax3D, ziskame minimalne a maximalne hodnoty X,y,z stradnic tohto
klastru a vytvorime pomocou tychto bodov kocku. Tym sa nam dany objekt ohranici
a vytvori okolo neho BoundingBox. Pri vniknuti do nebezpeénych oblasti, sa tento
BoundingBox zobrazi v oranzovej alebo Cervenej farbe, mimo toho je zeleny.
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Obr. 3.18: Zobrazenie BoundingBoxov

3.7.9 Vytvorenie CropBoxu

CropBox je oznacenie pre nebezpecnu oblast. Tychto oblasti je mozné definovat’ viac.
Ide v podstate taktieZ o geometricky utvar podobny kvadru, s tym ze mozeme menit’
hodnoty tohto boxu. Cropbox sa nacitava z textového stiboru priloZzeného na miestach kde
sa nachadzaju aj statické scény. M4 tieto parametre X, Y, Z stradnice, Sirku vysku a
hibku a rotaciu podla osy z, ktora sa prepoéitava cez Eulerove uhly pomocou funkcie
»euler2Quaterion v programe.

Obr. 3.19: Zobrazenie CropBoxov
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3.7.10 Vizualizacia

Samotnd vizualizacia, ktora je tiez preddefinovana v kniznici sa pouziva velmi
spol’ahlivo. Stradnicovy systém je oznaceny podla farieb RGB, ktoré si priamotimerné
osiam. Os X je v Cervenej farbe, os y v zelenej a0s z v modrej. Vizualizacia nam
umoziuje menit’ pocet zobrazovacich okien, tiez je tu moznost’ poc¢iatoéného nastavenia
pohl'adu, mra¢no bodov mdézeme zobrazit’ farebne a vel’a inych funkecii.

Obr. 3.20: Zobrazenie osi vo vizualizdcit

3.8 Testovanie systému

Pri vyvoji kazdého systému, je potrebné na konci tento systém otestovat. Systém
spracovania dat a celkovej vizualizacie, bol testovany na nameranych datach, ktoré boli
nasnimané na nadraziach v Brne. Konkrétne iSlo o nadrazia Brno-Kralovo Pole, Brno-
Zidenice a Brno-Hlavni nadrazi. Merania neboli vzdy za idealnych podmienok, napriklad
kvoli pocasiu, poctu osdb na nastupistiach, alebo spravnom umiestneni meracieho
zariadenia. Meracie zariadenie by malo byt staticky umiestnené na jednom mieste. Pri
jeho pohybe by systém neplnil dobre svoj algoritmus. Tieto podmienky nam znizovali
kvalitu nameranych snimok, ¢i uz z kamerového snimaca alebo z LIDARu. Vypoctova
naro¢nost’ programu, som overil pri jeho spustani. Pri vacSich vstupnych datach mrac¢na
bodov, hlavne statickych scén, trvala kompilacia, celkové nacitanie a spracovanie dlhsi
¢as. Pri filtrécii 1Slo o spravne nastavenie tolerancii. V pripade merania na nadrazi Brno-
Kralovo Pole, bola filtracia odl'ahlych hodnét nastavena podla osy x a ma hodnotu 20
metrov, pretoze snimana oblast’ d’alej boli nepotrebné déata. Naopak pri merani na
Hlavnom nadrazi bola tato hodnota, tieZ podl'a osy x nastavena na 60 metrov. Pri
nespravnom nastaveni oboch filtrov, nastavali scenare ako napriklad nedokonalé
odfiltrovanie odlahlych hodnét, alebo prili§ velky pocet bodov. Porovnavanie bolo
zavislé na predchadzajicich nastaveniach. Pri tomto porovnavani dynamickej a statickej
scény, vznikali body v priestore, ktoré boli pre nas zbyto¢né. Pri naslednom klastrovani,
ktory tiez z&visel od tolerancii okolitych bodov sme sa snazili detegovat’ prevazne osoby.
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Tymto testovanim sme dospeli k okoliu bodov idealnych pre klastrovanie 0sob, priblizne
35 cm. Pri tomto okoli sme dokazali detegovat’ osobu aj v pohybe. Pri rychlejsom pohybe
0sOb ndm klasterering V niektorych pripadoch, nedokazal spravne urcit' dany zhluk
bodov. Problémy tiez nastavali pri prekryvani objektov inymi objektami. Tieto problémy
by sa dali vyriesit, napriklad spojenim viacerych snimkou, avSak mohlo by dojst
k vy$Siemu zaSumeniu dat. Vykreslovanie boundingboxov zaviselo taktiez na
predchadzajicom kroku. KedZe iSlo o hl'adanie maximdlnych a minimélnych hodnot
jednotlivych zhlukov podl'a osi, vzdy sa ohranicil tento box podl'a tychto bodov. Niekedy
to zlyhavalo pretoze, zhluk nebol dostato¢ny na to, aby sa dokazal prispdsobit’ do tohto
boxu. Tento box potom oznacoval neidentifikovatel'ny objekt a nevedeli sme urcit’ ¢i ide
0 osobu alebo napriklad priru¢ni batozinu. Na druhej strane pri pomalom pohybe,
pripadne ziadnom pohybe sa tento box dokédzal vykreslit velmi slusne. Nésledné
vniknutie do nebezpecnej zény cropboxu, zmenilo farbu boundingboxu na oranzovu,
pripadne Cervenu.
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4.7 AVER

Ak by som to mal zhrnut', cielom bakalarskej prace, bolo navrhnut’ systém k detekcii
objektov v mrac¢ne bodov na vlakovom nastupisti. Tieto body boli reprezentované
Vv stradnicovom systéme X, y, Z.

Vseobecny opis mra¢na bodov a senzory na jeho tvorbu mame opisané hned’ na
zaCiatku. Taktiez sa dozveddme vyuzitie mra¢na bodov a oblasti, kde je popularne no my
sa prevazne zaujimame o oblast’ vlakovej dopravy. Spolu snim Sa potrebujeme
obozndmit’ aj s ndstrojmi na jeho tvorbu. Prave toto bolo nasou ulohou. Zvolit’ spravny
senzor na jeho zber. Pri vol'be senzora, sme vybrali LIDAR, kvoli jeho vyhodam hlavne
v rozliseni oproti RADAR-u a taktiez, kvoli jeho dostupnosti. V porovnani napriklad
s kamerou maju tieto senzory zna¢nu vyhodu ked’ze nezachytavaju priamo obraz, ale iba
body v priestore. Tiez ich podstatnou vyhodou je viditeI'nost’ obrazu v noci.

V ramci reserse bolo treba oboznamit sa s dostupnymi metédami na spracovanie.
V tejto reSersi v kapitole 1.2, sa venujeme metdédam filtracie roznych zaSumenych udajov,
vzniknutymi nedokonalostou snimacov, pripadne podmienkami daného merania. Dalou
skupinou metdd su metddy na registraciu. Tieto metddy nie su aplikované v praci, lebo
ide 0 merania z viacerych miest a ich vzajomné prepojenie. Posledna skupina metdd patri
metddam segmentacie. lde 0 metédy priradovania zozbieranych dat do segmentov
a nasledne ich rozliSenie od inych segmentov.

Dal3ou ulohou bolo data nazbierat’. Merani sme podstipili niekol’ko a na réznych
nadraZiach v Brne. I§lo o merania na nadraZi Brno-Kralovo Pole, Brno-Zidenice a Brno-
Hlavni nadrazi. Zaznamy nameranych dat, ktoré sme podstupili majt priblizne 2-3h.
Systém spracovania dat ma niekol’ko urovni. Prva troven pozostavala zo samotného
navrhu tohto spracovania. Pre navrh je vytvoreny algoritmus v kapitole 3.6. Dal§im
krokom bol samotny navrh programu. Vyvojové prostredie sme zvolili Visual Studio
2019 a programovaci jazyk C++. Z dostupnych kniznic na pracu s mraénami sme pouzili
PCL kniznicu. V tejto kniznici st integrované funkcie, uzito¢né pre pracu s mracnami
bodov. Navrh programu a jeho jednotlivé Casti st dostupné v kapitole 3.7. Tento systém
sme nasledne implementovali na jednotlivé merania a otestovali. Systém rozpoznava
objekty, prevazne l'udi, ktori sa nachadzaji na vlakovom nastupisti a deteguje ich pohyb.
Slizi nam ako bezpecnostny systém, ktory vyhodnocuje to, ¢i sa dané objekty priblizuji
k nebezpecnej oblasti medzi kolajami a nastupnou hranou. Ked’ sa priblizia alebo
prekrocia pomyselnt hranicu, systém to vyhodnoti ako nebezpecny stav. Vyhodnotenie
tohto systému a jeho funkénosti by som oznacil za Gspe$ny, aj ked’ nie dokonaly. Urcite
by sa do budtcnosti dali spravit’ ur€ité vylepSenia, ako napriklad r6zne polohy senzorov,
vytvorenie bezpeénych hranic pred prichodom vlaku a podobne. Na tieto vylepSenia, som
bohuzial’ nemal potrebné prostriedky a cas.
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