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Abstract
LANDA, J. Automatic object detection in point clouds Ph.D. thesis. Brno, 2014

Nowadays an efficient property management is an integral part of the manage-
ment of any company, government authorities or local governments. With the incre-
asing amount of property it is necessary to find effective ways to not only store the
information about the property, but also to collect the information. This dissertati-
on deals with an automatic detection of real world objects in point clouds. The goal
is to create new methods for automated detection of objects located on the road, or
in its vicinity.

The thesis describes new methods for the detection of pole-like objects, traffic
signs, and road markings (specifically solid and dashed lines). The proposed methods
enable to automate the entire process of obtaining information about objects and
thereby streamline the property management, including reducing the cost of their
acquisition.

An integral part of many methods for the detection and identification of objects
is also identifying points on the ground, thus (in a certain tolerance) identifying
the lowest points in the point cloud. The paper describes a new method for the
identification of these points.

All new method described in this paper are tested on real world data captured
during mobile mapping in Brno.



Abstrakt

LANDA, J. Automatizovand detekce objekti v mraku bodu Disertacni prace. Brno,
2014

Efektivni evidence majetku je v dnesni dobé nedilnou soucasti tizeni jakékoliv
firmy nebo organii statni spravy a samospravy. Se vzristajicim objemem majetku
je nutné nalézt efektivni zpiisoby nejen uchovani informaci o tomto majetku, ale
i zpusoby potizeni téchto informaci. Disertacni prace se zabyva automatizovanou
detekci objektl z redlného svéta v mracnu bodi. Cilem préace je vytvoreni novych
metod pro automatizovanou detekci objektt nachézejicich se na vozovce, nebo v jeji
blizkosti.

V préaci jsou popsany nové metody pro detekci sloupovitych objekti, svislého
dopravniho znaceni a vodorovného dopravniho znaceni (konkrétné plnych a pre-
rusovanych ¢ar). Navrzené metody umoznuji automatizovat cely proces ziskavani
informaci o objektech a tim zefektivnit spravu majetku véetné snizeni nakladi na
jejich porizeni.

Nedilnou soucasti mnoha metod pro detekci a identifikaci objektt je také iden-
tifikace bodu na zemi, tedy (v urCité toleranci) nejnizsich bodi v mra¢né bodi.
V praci je popsana nova metoda slouzici k identifikaci téchto bod.

VsSechny nové metody popsané v této praci jsou otestovany na realnych datech
porizenych pomoci mobilnitho mapovani v mésté Brné.
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1 Uvod a cil prace

Efektivni evidence majetku je v dnesni dobé nedilnou soucasti fizeni jakékoliv firmy
nebo organtu statni spravy a samospravy. Se vzristajicim objemem majetku je nutné
nalézt efektivni zpusoby nejen uchovani informaci o tomto majetku, ale i zptusoby
porizeni téchto informaci. A pravé mraky, resp. mracna bodu nabizeji velky potencidl
pri porizovani informaci o objektech realného svéta, tedy i o majetku.

Mracno bodu je mnozina bodt, ve vétsiné pripadi trojrozmérnych. Kazdy bod
ma urcenu svoji pozici v daném souradném systému. V praxi se vétSinou pouzivaji
mracna bodu reprezentujici redlné objekty nebo oblasti, napr. ¢asti mésta. Takova
mracna bodti obsahuji stovky tisic, ovsem vétsinou az miliony bodi namétrenych
s velmi velkou presnosti (az na milimetry). Mracna bodu jsou nejbéznéji potrizovana
pomoci profesionalnich laserovych skenerti. Skener vysle laserovy paprsek a nasledné
meri cas, ktery paprsek potrebuje, aby se vratil ke skeneru. Pomoci méreni casu je
pak mozné urcit vzdalenost k objektu, od kterého se paprsek odrazil.

Existuje mnoho zptsobti, jak mrac¢na bodu poridit. Témi nejbéznéjsimi je pori-
zeni pomoci leteckého, pozemniho nebo mobilniho mapovani. U leteckého mapovani
je mracno bodl potizeno z leticiho letadla nebo helikoptéry. U pozemniho mapovani
je mracno bodu porizeno ze skeneru umisténého v jednom bodé. Znacény potenci-
al pak nabizi mobilni mapovani. U mobilntho mapovani je mracno boda porizeno
napt. z automobilu, ktery projizdi danou oblasti. Profesiondlni systémy pro ma-
povani ovsem neporizuji pouze mracna bodi, ale i mnoho dalsich informaci, jako
naptiklad polohu skeneru, jeho natoceni, obrazova data a dalsi. Takovyto systém se
nazyva LIDAR (Light Detection and Ranging).

Je nutné si ovsem uvédomit, ze mrac¢na bodi neposkytuji informace o majetku
automaticky. Prikladem miuze byt svislé dopravni znaceni. Evidence a sprava svis-
lého dopravniho znaceni je béznou ulohou statni spravy. Eviduje se poloha znacky;,
jeji stav, typ znacky a dalsi informace. Tato evidence se v praxi provadi manudl-
né pomoci specializovanych programii. Expertni persondl na monitoru pocitace vidi
panoramatické snimky (pofizené pomoci mobilnitho mapovéani) a v nich ,vyklika-
va“ jednotlivd znaceni a zapisuje informace k nim. Druhou variantou je zameéreni
dat primo v terénu. Tento proces je samoziejmé narocny Casové i finanéné (mzdové
naklady). A pravé v této oblasti nabizeji mra¢na bodi zna¢ny potencial. Je totiz
mozné diky nim objekty detekovat automaticky (nebo ¢astecné automaticky) a tim
usettit cas i penize. Rozsitime-li priklad se svislym dopravnim znacenim, je diky
mracnu bodu mozné s velkou presnosti urcit polohu dopravniho znaceni.

Takto navrhovana automatizace, nebo spise c¢asteéna automatizace ma za cil
usnadnit detekci a identifikaci objektii predevsim v oblastech s vétsi rozlohou. Ter-
min ¢astecna automatizace je pouzit zamérné. V dnesni dobé jesté neexistuji systémy
umoznujici stoprocentné automatizovanou evidenci majetku. Vzdy je nutné vyuzit
expertni personal. A pravé automatizovanim procesu evidence majetku se zabyva
tato prace. Prace se zaméruje predevsim na evidenci majetku nachazejiciho se na
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silnici nebo v jejim okoli, jako napriklad dopravni znaceni (vodorovné nebo svislé),
sloupy a dalsi.

1.1 Cil prace

Hlavnim divodem a motivaci pro vytvoreni této prace je zefektivnéni procesu eviden-
ce majetku. Jedna se predevsim o majetek nachazejici se v blizkosti silnice. U tohoto
typu majetku se v praxi eviduje velky objem informaci. Ovsem tyto informace se
ziskavaji manualné. Automatizaci celého procesu je mozné ho nejen zefektivnit, ale
predevsim zrychlit. Je dilezité uvést, ze prace si neklade za cil plnou automatizaci
procesu evidence majetku, ale pouze jeho podporu. Plna automatizace neni v dnesni
dobé mozna.

Cilem této disertacni prace je vytvoreni novych metod pro automatizovanou
detekci objektt realného svéta v mracnech bodi.

Kroky vedouci ke splnéni cile jsou nasledujici:

o Popis soucasnych metod detekce a identifikace objektti v mracnech bodi.
» Specifikace informaci, které je mozné ziskat z mracna bodu.

e Navrh novych metod pro detekci a identifikaci objekti realného svéta v mra¢nech
bod1.

o Otestovani navrzenych metod na realnych datech.

e Zhodnoceni dosazenych vysledkii a navrzeni dalstho vyvoje v oblasti detekce
a identifikace objektii v mrac¢nech bod.

1.2 Struktura prace

Préace je rozdélena do dvou logickych bloki. V prvni ¢asti jsou popséana teoretické
vychodiska tykajici se mra¢na bodi. Druhou ¢ast pak tvori popis novych metod pro
detekci objekttt v mracnu bodii.

Laserové skenovani a mracna bodu

Kapitola popisuje co je mracno bodi a dale pak zptisoby jeho pofizeni. V dnesni
dobé se mracna bodu porizuji bud pomoci leteckého, mobilniho nebo pozemniho
mapovani. Na konci jsou pak popsany dva nejbéznéjsi zpusoby ulozeni mracna bodt
(textové a bindrni soubory).

Geografické informacni systémy (GIS)

Prace ma znacné vyuziti v geografickych informacnich systémech. V této kapitole
je popsano, co jsou geografické informacni systémy. Dale pak co jsou geodata a ja-
ké jsou jejich typy. V kapitole jsou také popsany dva dilezité terminy, a to GPS
a diferencialni GPS.
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Vyuziti mracna bodi

Jednim z nejbéznéjsich vyuziti mracna bodu je hledani objekttt v ném. V kapitole
jsou popsany pristupy k hledani objektt jako dopravni znaceni, sloupovité objekty
a zemé a vozovka. Dale jsou v kapitole popsany i dalsi zplisoby vyuziti mra¢na bodi,
at uz pasportizace majetku nebo 3D rekonstrukce.

Zpracovani mracna bodu

Kapitola zpracovani mracna bodu se soustredi na popis metod bézné pouzivanych
pri praci s mracny bodu. Jedna se predevsim o registraci, segmentaci, zjednoduseni
a metody pro odstranéni Sumu. Kapitola se také soustiedi na dvé nejvice pouziva-
né metody segmentace, a to segmentace pomoci Euklidovské vzdéalenosti a Region
Growing Segmentace.

Metodika vyvoje a testovani metod

Prvnim krokem detekce objektti v mracnu bodu je identifikace udaji, které je moz-
né o jednotlivych objektech ziskat z mrac¢na bodu. V kapitole jsou identifikovany
udaje, které je mozné ziskat o sloupovitych objektech, dopravnich znackach a vodo-
rovném dopravnim znaceni. Déale je v kapitole popsan zpisob hodnoceni tispésnosti
jednotlivych metod. Na konci kapitoly jsou pak popsany mracna bodi, na nichz
bude provadéno testovani metod.

Algoritmus pro identifikaci bodii na zemi

V kapitole je popsan algoritmus pro identifikaci mnoziny nejnizsich bodt v mracnu
bodit. Identifikace nejnizsich bodi je jednim ze zakladti mnoha metod pouzivanych
pri zpracovani mrac¢na bodia. Algoritmus rozdéli mracno bodi do urcitého poctu
blokii a v kazdém z nich izoluje nejnize polozené body podle daného kritéria.

Detekce pozice sloupovitych objekti v mra¢nu bodi

Kapitola popisuje detekci sloupovitych objektid v mra¢nu bodt. Metoda popsana
v kapitole funguje na principu rozrezani mracna bodl na urc¢ity pocet horizontal-
nich fezti. Nad kazdym fezem je provedena segmentace a nasledné jsou pomoci
smérového vektoru identifikovany sloupovité objekty. Vysledkem metody je seznam
pozic sloupovitych objekt.

Detekce pozice svislého dopravniho znaceni

Dopravni znacky (svislé dopravni znaceni) jsou jednim z nejbéznéjsich objektt de-
tekovanych v mrac¢nech bodt. V kapitole je popsana metoda pro detekci dopravnich
znacek. Tato metoda vyuziva odrazivosti a pomoci nastaveni pravidel pro dopravni
znacku je schopna s velkou presnosti identifikovat dopravni znacky.
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Detekce pozice, identifikace typu a rekonstrukce tvaru vodorovného znaceni

V kapitole je popsana nova metoda pro detekci pozice, identifikaci typu a rekon-
strukci tvaru vodorovného dopravniho znaceni. Tato metoda vyuziva pro reprezen-
taci znaceni koster. Metoda se soustfedi na plné a prerusované cary. Diky pouziti
koster umoznuje rekonstruovat i pripady, kdy dojde ke kiizeni znaceni.

Diskuse

Kapitola diskuse se soustiedi predevsim na shrnuti praktického pfinosu pro praxi
a zhodnoceni prispéni jednotlivych metod k automatizaci evidence majetku. V kapi-
tole je také nastinéno ekonomické zhodnoceni prace. Na konci kapitoly je navrzeno
dalsi mozné vyuziti mracen bodi, a to pro smérnici INSPIRE.
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2 Laserové skenovani a mrac¢na bodu

Mracno bodt je mnozina bodi v predem urcéeném souradném systému. V té nejza-
kladnéjsi podobé je mracno bodu definovano jako mnozina bodi s 2D souradnicemi
(tedy z a y), ovSem mnohem ¢asté&jsi jsou mracna bodi s 3D souradnicemi (z, y, z).

Souradnice 3D bodu vzdy reprezentuji jeho polohu v ramci souradného systému.
Takovy souradny systém musi spliiovat t¥i pozadavky:

 Definice polohy je jednozna¢na (objekty se stejnou polohou jsou identické a na-
opak).
 Definice polohy je kvantifikovatelna (I1ze definovat jednotku a v té mérit).

o Musi byt definovana metrika tak, Ze lze méfit vzdalenost mezi objekty (Hruby,
2006).

Souradné systémy lze rozdélit na lokalni, nebo globalni. Lokalni souradné sys-
témy reprezentuji pouze cCast prostoru. Typickym lokalnim soutadnym systémem
muze byt poloha pixelu (soufadnice x a y) v obraze. Globalni souradny systém
slouzi pro popsani polohy v ramci celého svéta.

Kromé souradnic, se v praxi k bodu uchovavaji i dalsi informace, napt. odrazivost
nebo barva.

Obrézek 1: Piiklad mracna bodu (Mederos, Velho a de Figueiredo, 2003b).
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2.1 Porizeni mracna bodu

Existuje mnoho zatizeni, které jsou schopné poridit data ve formé mracna bodua. Ty
nejbéznéjsi funguji na principu triangulace. Na povrch objektu je laserem promitnut
svetelny vzor (ve formé paprsku nebo napi. ¢ary). Tento svételny vzor se nasledné
vraci zpét ke skeneru (vétsinou ve formé kamery), ktery tento odraz svétla zachyti.
Odraz svétla je pak zpracovan v softwaru dodaném ke skeneru. Tento software vy-
tvori pole hloubkovych hodnot (hloubkovy obraz), které je nasledné mozné prevést
na mracno bodi.

Alternativnim typem skenerti jsou tzv. time-of-flight skenery. Tyto skenery vy-
slou kratky puls svétla a vzdalenost je nasledné zmérena pomoci ¢asu, ktery trva
odrazenému paprsku vratit se zpét ke skeneru (Bernardini a Rushmeier, 2002).

Dnesni sensory maji dvé zakladni vlastnosti: rozliseni a presnost. Jak rozlise-
ni, tak presnost jsou dopredu znamé a jsou soucasti specifikaci skeneru. Presnost
definuje chybu mezi skute¢nymi hodnotami a hodnotami potizenymi skenerem. Jed-
na se o odchylku od absolutni presnosti skeneru, kterou neni mozné zmérit a neni
proto znama. Presnost skeneru se snizuje s pribyvajici vzdélenosti mezi skenerem
a méfenym objektem (Bernardini a Rushmeier, 2002). Rozliseni je definovano jako
nejmensi vzdalenost mezi dvéma body namérenymi zarizenim. Méfenim presnosti
a rozliSeni se zabyvaji naptiklad Cuartero a kol. (2010), Kadobayashia a kol. (2004)
nebo Mechelke, Kersten a Lindstaedt (2007).

Nejvetsi nevyhodou 3D skenert na bazi triangulace je nutnost mit neustéle jasny
vyhled na snimany objekt. V pripadé, ze vyhled neni jasny, povrch objektu nebude
zméren spravné. Dalsi nevyhodou je nachylnost skenert k lesklym povrchim. Nevy-
hodou skenerii na principu time-of-flight je pak nutnost presnych vypocta casu letu
paprsku. Mechelke, Kersten a Lindstaedt (2007) také upozornuji na nutnost pres-
né kalibrace skenerti, bez niz neni mozné poridit hodnoty s pozadovanou presnosti.
Priklady 3D skenerti jsou na obrazku 2.

-
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Obréazek 2: 3D skenery: Trimble GX, Leica ScanStation, FARO LS 880 HE, Z+F IAGER
5006 (Mechelke, Kersten a Lindstaedt, 2007).
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LIDAR

LIDAR je zkratkou pro Light Detection and Ranging. Jedné se o metodu dalkového
prizkumu, kterd pouziva pulsy laserovych paprski k métreni vzdalenosti. LIDAR
se vétsinou sklada z laseru, skeneru a prijimace GPS signalu. Existuji dva typy
LIDARA1, a to topografické a hloubkové. Topografické vétsinou pouzivaji infracervené
laserové paprsky a pouzivaji se pro mapovani zemského povrchu. Naopak hloubkové
pouzivaji svétlo zelené ¢asti spektra, diky kterému je mozné mapovat i vodni dno
(What is LIDAR?, 2014).

2.2 Zpusoby porizeni mracna bodi

V predchozi kapitole byly stru¢né popsany 3D skenery a LIDAR. V praxi existuji
tfi zpusoby porizeni mrac¢na bodi pomoci LIDARG. Jednd se o letecké, pozemni
a mobilni mapovani.

2.2.1 Letecké mapovani

Letecké mapovani, jak jiz ndzev naznacuje, probiha vétsinou z letadla. OvSem nejsou
vyjimkou ani systémy vyuzivajici helikoptéry (Solberg, Naesset a Bollandsas, 2006).
Typickymi soucastmi systému pro letecké mapovani jsou:

e 3D skener napojeny na pocitac.
o INS/IMU (Inertial Navigation System / Inertial Measurement Unit).

« GNSS (Global Navigation Satellite System), pozemni stanice GNSS (Tamas,
2010a).

VsSechny tyto c¢asti pak umoznuji zachyceni georeferencovaného mracna bodi.
Vyhodou téchto mracen bodi je jejich rozloha. Diky leteckému snimkovani je mozné
pokryt oblast o velké rozloze. Nevyhodou je ovsem nizsi hustota bod a moznost chyb
predevsim pri georeferencovani. Pravé diky velké rozloze, kterou je mozné pomoci
leteckého mapovani pokryt, existuje mnoho riznych vyuziti, od detekce a identifikace
stromu (Sudreza, 2005) nebo lestu (Peterson a kol., 2005) az napriklad po segmentaci
povrchu ledovei (Hofle, 2007).

2.2.2 Mobilni mapovani

Na rozdil od leteckého mapovani mobilni nevyuziva letecké prostredky, ale ve vétsiné
pripadi se jedna o komplexni systém pripevnény na stiechu automobilu. Diky nému
je pak mozné poridit mracna bodi z jedouctho automobilu. Systémy pro mobilni
mapovani se vétsinou skladaji z béznych skenerti pro pozemni mapovani, které jsou
kombinovany s mnoha dal$imi zafizenimi (viz obr. 4).

Diky nutnosti velké presnosti tohoto mapovani je pti méreni pouzivana techno-
logie Diferencidlni GPS (viz kapitola 3.3). Diky ni je mozné nékolikandsobné zlepsit
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Obrézek 3: Princip leteckého mapovani (Tamas, 2010a).

presnost vysledného georeferencovaného mracna bodu. Jak uvadi (Tamés, 2010b)
mobilni mapovani m& mnoho pouziti:

o 3D rekonstrukce mést,

e mapovani vozovky a jejtho okoli,
« klasifikace vegetace,

e mapovani silni¢nich tunelt.

Vyhodou mobilniho mapovani je mnohem vétsi presnost nez u leteckého. Dalsi
vyhodou je schopnost pokryt i oblasti, které neni mozné pomoci leteckého snimko-
vani pokryt (napt. kmeny stromu nebo oblasti pod mosty).

2.2.3 Pozemni mapovani

Letecké a mobilni mapovani je uré¢eno pro mapovani vétsich oblasti. OvSem v praxi
je nutné pouzit mapovani i v mistech, ve kterych je nutné co nejpresnéji zmapovat
danou oblast a neni pritom nutné mit schopnost byt pri mapovani mobilni. V téchto
pripadech se pouziva pozemni mapovani. U pozemniho mapovani jsou vyuzivany
skenery, které jsou malé a lehké a je mozné je jednoduse ptrepravit. Pozemni mapo-
vani mé velké vyuziti pti mapovani malych oblasti, napf. jedna krizovatka, vyrobni
hala nebo historickd pamatka — viz Tamas (2010c), Alshawabkeh (2005).
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Obrézek 4: Systém pro mobilni mapovani (Tamés, 2010b).

2.3 Ulozeni mrac¢na bodu

Existuje nékolik zptisobi jak ulozit mracno bodi. ZjednodusSené feceno jakykoliv
zpusob, ktery umoznuje ulozeni t¥{ hodnot, je mozné povazovat za format pro ulozeni
mracna bodt. Existuji ovsem dva zakladni typy souborti, do kterych lze mrac¢na bodi
ukladat, a to textové soubory a binarni soubory.

2.3.1 Textové soubory

Textové soubory predstavuji nejzakladnéjsi zpiisob ulozeni mra¢na bodt. Strukturu
takového souboru si mtize uzivatel navrhnout sdm, ovsem existuje i standardizovand
struktura napriklad v podobé PLY souboru.

PLY (PoLYgon) je textovy soubor primarné pouzivany pro uloZeni 3D povrchu.
PLY se sklada ze dvou ¢asti, a to hlavicky a seznamu vrcholt. V hlavicce je defino-
vano, jaka informace je ke kazdému vrcholu ulozena (soufadnice, barva, ..). (PLY
Files—an ASCII Polygon Format, 2014)

ply

format ascii 1.0

comment made by anonymous
comment this file is a~cube
element vertex 8

property float32 x
property float32 y
property float32 z

element face 6

property list uint8 int32 vertex_index
end_header
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Dalsim piikladem textového souboru je PCD (Point Cloud Data). PCD je velmi
podobny PLY a je pouZivan v open source knihovné PCL! (PCD file format, 2014).

Vyhodou textovych soubort je jejich otevienost. Diky ni je mozné velice jedno-
duse do nich zapisovat a zaroven z nich jednoduse ¢ist. Nevyhodou je ovsem delsi
doba nutné k nacteni souboru. Je to ddno predevsim velkym mnozstvim informa-
ce, protoze v souborech byvaji ulozeny az miliony vrcholi. Dalsi nevyhodou je pak
velikost, kterd je mnohem vétsi nez u bindrnich soubort.

2.3.2 Binarni soubory

U binarnich soubort plati to stejné co u textovych, je tedy mozné si navrhnout
vlastni strukturu, ovsem mnohem castéji se pouzivaji standardizované formaty. Tim
nejznaméjsim a nejvice pouzivanym je LAS (LASer). LAS je otevieny formét pro
ulozeni mracna bodi a sklada se z verejné hlavicky a nasledné pak jednotlivych za-
znamii o bodech (LAS Specification, 2010). Vyhodou LAS souboru je jeho schopnost
uchovat i dodatecné informace o bodu, jako napriklad jeho odrazivost, klasifikaci
a mnoho dalsich (viz tab. 1). Dalsi vihodou LAS je jeho rychlost. Nacitani mracna
bodt z LAS souboru je nékolikanasobné rychlejsi nez nacitani z textového souboru.

Kromé jednotlivych souradnic (z, y, z) jsou v praxi nejvice pouzivany dalsi dvé
hodnoty, a to intenzita (odrazivost) a klasifikace. Hodnota odrazivosti je celocisel-
nou reprezentaci sily navratu paprsku. Diky klasifikaci je mozné piimo u konkrétniho
mracna bodi definovat kategorii, do které bod patii. Jednotlivé kategorie jsou defi-
novany primo ve standardu LAS soubort — napt. 1 = zemé, 6 = budova, 9 = voda
(LAS Specification, 2010).

'Point Cloud Library (http://pointclouds.org/)
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Tabulka 1: Udaje uchovdvané o jednotlivych bodech ve formatu LAS
(LAS Specification, 2010).

Polozka | Format | Velikost | Povinna
X long 4 bytes | *
Y long 4 bytes | *
Z long 4 bytes | *
Intensity unsigned short 2 bytes
Return Number 3 bits (bits 0, 1, 2) | 3 bits *
Number of Returns (given pulse) | 3 bits (bits 3, 4, 5) | 3 bits *
Scan Direction Flag 1 bit (bit 6) 1 bit *
Edge of Flight Line 1 bit (bit 7) 1 bit *
Classification unsigned char 1 byte | *
Scan Angle Rank (=90 to +90) | char 1 byte | *
User Data unsigned char 1 byte
Point Source 1D unsigned short 2 bytes | *
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3 Geografické informacni systémy (GIS)

Geografické informacni systémy (GIS) jsou systémy zameérené na uchovavani, spravu,
vizualizaci, analyzu a zpfistupnéni dat s geografickym rozmérem. Ke GIS se da
pristupovat tfemi zpiisoby. Prvni zptisob je vnimani GIS jako nastroje pro zpracovani
map. Druhy zptisob spoc¢iva ve vniméani GIS jako databazového néstroje pro spravu,
aktualizaci a zpristupnéni velkych objemu dat. Tteti pohled na GIS je jejich vniméani
jako analyticky néstroj (Hlasny, 2007).

Af uz se budeme divat na GIS jakkoliv, faktem zustava, ze spravuji a produkuji
velké mnozstvi dat (geodat). Tato data jsou vétSinou uchovavana ve dvou forméach
— jako rastrova nebo vektorova. Nedilnou soucasti uchovavani geodat je uchovani
polohy jednotlivych objekt. Pro definici polohy objektu se pouzivaji souradné sys-
témy umoznujici vyjadrit polohu objektu na zemském povrchu. Posledni, nedilnou
soucasti geodat, jsou pak zpiisoby jejich potizeni.

3.1 Geografickd poloha a soufadné systémy

Pri spraveé dat v GIS je prirozenym pozadavkem definovani jejich polohy v urcitém,
matematicky definovaném souradném systému. Pti urc¢ovani prostorovych souradnic
redlnych objektt v prostiredi GIS uvazujeme t¥i komponenty:

e Objekty realného svéta.

o Matematické objekty, které jsou objekty redlného svéta vyjadrené formou mno-
ziny geometrickych objektid na urcitém elipsoidu, anebo v jeho blizkosti. Tyto
objekty jsou abstrakci realnych objektii.

o Vztahy mezi objekty, které definuji vztah objektt realného svéta k matematic-

kym objektiim. Také urcuji sémantiku a syntaxi zapisu prostorovych souradnic
(Hl4sny, 2007).

Souradny systém slouzi k vyjadieni polohy bodu v néjakém prostoru. V GIS mlu-
vime o geografickém prostoru, tedy obvykle o povrchu Zemé. Povrch Zemé ovsem
neni list papiru, ale v lepsim piipadé to je povrch elipsoidu. RozlisSujeme dva ty-
py soufadnych systémi, a to globalni (WGS-84) a lokdlni (napr. S-JTSK) (Hruby,
2006).

World Geodesic System (WGS)

WGS je globalni souradnicovy systém, ktery dovoluje jednoznacné definovat polo-
hu na Zemi. Vyuzivaji ho moderni naviga¢ni systémy globalniho zjisténi polohy —
Global Positioning System (GPS). WGS poskytuje zakladni soutadnicovy ramec,
geometrickou reprezentaci tvaru zemského télesa — elipsoid i gravitacni model Zemé
(Tucek, 1998).
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Souradnicovy systém S-JTSK — Krovak

Soufadnicovy systém Jednotné trigonometrické sité katastralni (S-JTSK) je zavaz-
nym geodetickym referencnim systémem na tizemi CR dle naifzeni vlady ¢. 430/2006
Sb. v platném znéni. S-JTSK je definovan v roviné Kiovdkova zobrazeni (dvojitého
konformniho kuzelového zobrazeni v obecné poloze). Osa x smétuje k jihu, osa y smé-
fuje k zapadu. Osa x je obrazem zakladniho poledniku umisténého 42°30” vychodné
od nultého poledniku Ferro.

Definici S-JTSK odpovida projekce, ktera je v GIS aplikacich registrovana pod
EPSG kédem 2065: S-JTSK (Ferro) / Krovak. Uzivaji se vSak také projekce vztazené
k nultému poledniku Greenwiche, nebo projekce zachovavajici matematickou orien-
taci souradnicovych os (osa x na vychod, osa y na sever) (Soutadnicové systémy,
2014).

3.2 Geodata

Prostorové objekty mohou mit obecné rizné dimenze, nebo presnéji mohou byt mo-
delovany v rtznych dimenzich. Dimenze prostorového objektu charakterizuje jeho
rozsiteni v raznych smérech prostoru. Bereme-li do iivahy geometrii a topologii ge-
oobjekti, pracuje se v geovédach maximélné s trojrozmérnym prostorem. Nékdy se
hovoti o ¢ase jako o ¢tvrté dimenzi. Pro potieby geometrického modelovani miizeme
uvazovat s objekty rtznych dimenzi:

o Objekty bezrozmérné 0-D. Jde o body, které maji definovanou polohu v prostoru,
ale nemaji délku nebo plochu.

o Objekty jednorozmérné 1-D. Jsou to (ptimé) useky car, které maji konecnou
délku, ale ne plochu.

e Objekty dvojrozmérné 2-D. Jsou to polygony, které maji konec¢nou plochu.

o Objekty trojrozmérné 3-D. Jsou to télesa, ktera maji objem nebo plochy ohra-
nicujici télesa (polyhedrony), které nemaji objem (Tucek, 1998).

Dvéma zédkladnimi zplisoby sbéru geodat jsou primarni a sekundarni sbér. Pri-
marnim sbérem je mysleno méreni piimo v terénu. Sekundarnim se pak ziskavaji
geodata z jinych zdroju nez z primarnich. Jak uvadi Longley a kol. (2001) pofizeni
geodat muze pokryt az 85 % nédkladu v GIS.

3.2.1 Rastrova data

V soucasnosti je mnozstvi geografickych tidaji zaznamenanych v rastrovém formatu.
Jsou to naptiklad snimky dalkového prizkumu Zemé, vyskové modely, rozlozeni
proménnych v prostoru (napt. radiace) a dalsi.

Rastrové formaty, vyuzivané pro praci s geografickymi udaji se skladaji ze dvou
casti, které mohou byt fyzicky reprezentovany jednim nebo dvéma soubory — té-
la rastrového souboru a jeho hlavicky. Télo rastrového souboru je tvoreno atributy
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popisujicimi vybrané kvalitativni a kvantitativni charakteristiky realného svéta. Hla-
vicka rastrového souboru obsahuje, v zavislosti na pouzitém formatu, vétsi mnozstvi
informaci. Tyto informace se tykaji predevsim uvedenych parametri, jako je napii-
klad poloha v souradnicovém systému, rozliseni, pocet sloupcti a fadki, mozna rotace
a spolehlivost (Hlasny, 2007).

3.2.2 Vektorova data

Druhym, velice rozsitenym zptisobem reprezentace geografickych tdaji jsou vekto-
rova data. Jsou vyuzivana predevsim v oblastech, kde je potifeba uchovavat velké
mnozstvi idaju s vysokou presnosti. Vsechny objekty redlného svéta jsou ukladané
formou bodi, krivek nebo polygont, jejichz soutradnice jsou vyjadrené v realnych
¢islech.

Bodovy objekt je oznacovany jako cara nulové délky, definovand alespon tro-
jici soutadnic. Bod slouzi pro reprezentaci geografickych prvki, které jsou prilis
malé na to, aby byly zobrazené jako plochy (napft. poloha obce na mapach s ma-
Iym méfitkem). Tedy objekty, které jsou v jednom méritku zobrazené jako plosné,
se v mensim méritku vyjadruji formou bodovych objekti. Na mapach mohou byt
vyjadrené formou rozliénych geografickych symboli.

Krivkové objekty jsou tvorené spojenim dvou nebo vice bodii. Nejjednodussim
typem kiivkového objektu je tisecka, ktera vznikne spojenim dvou boda. Komplex-
néjsim utvarem je Tetézec, ktery vznika spojenim vice kfivkovych segmentt. Di-
lezitym aspektem vyuzivani vektorovych kiivkovych objektl je jejich matematické
reprezentace. V praxi je nejcastéjsi vyuziti fetézcl tsecek, s nimiz je mozné re-
lativné jednoduse manipulovat. U Tetézcu useCek je ovsem casto problém s jejich
nevyhlazenosti a kostrbatosti. Tento problém se fesi vyjadienim tsecek jako ktivek,
napt. polynomialnich nebo Bézierovych.

Polygony jsou vektorové prvky vyuzivané pri reprezentaci plosnych ttvart, jako
jsou napriklad plochy stati, pozemku a jinych umeélych nebo prirodnich objekti.
K polygoniim se vaze pojem polyhedron, ktery vyjadiuje trojrozmérny polygondlni
objekt (Hlasny (2007), Longley a kol. (2001). Pro pokrodcilejsi vektorovou repre-
zentaci povrchu se pouzivaji TIN modely (Triangulated irregular network). TIN je
trojuhelnikova sit definujici 3D povrch. Zékladni jednotkou je tedy trojihelnik. Vy-
nez je tomu napt. u polygonu. Dalsi vyhodou je fakt, Ze jednotlivé body trojihelni-
kové sité jsou v nékterém z bézné pouzivanych souradnych systémi. Nevyhodou TIN
je nutnost presného vytvoreni. Dalsi nevyhodou je naro¢nost TIN modeli na zpra-
covani, protoze slozita data se mohou skladat i ze stovek milionti boda (Parmerter,
2007).

3.2.3 Atributové vlastnosti

Velice dtilezitou vlastnosti geodat jsou i jejich atributy. Geograficka poloha nam ik,
kde se objekt nachéazi, ovsem netikd nam nic o tom, co je to za objekt. Objektem
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Obrézek 5: Kombinace rastrovych a vektorovych dat (Week 5: Monitoring Invasive
Species, 2014).

muze byt naptiklad lesni porost. Jeho atributem pak miize byt dfevinna skladba,
prumeérna vyska a dalsi. Tyto atributy se nékdy nazyvaji i ,,neprostorové atributy*,
protoZze nereprezentuji informaci o lokalizaci, ani o prostorovych vztazich (Tucek,
1998).

Atributy jsou v programech pro praci s GIS uchovavany v atributové tabulce.
Napriklad v programu ArcMap je mozné k jednotlivym zaznamum priradit atributy
typu jako float, double, integer, text nebo date.

Vyhodou pridani atributi ke geodatiim je moznost provadéni atributovych do-
tazti nad nimi. Pifkladem mtize byt seznam mést v CR. U kazdého mésta je atribut
pocet obyvatel. Diky atributovym dotazim je mozné izolovat pouze mésta s napf.
vice jak 50 000 obyvateli.

3.3 GPS a diferencialni GPS

Zékladem primého potizeni geodat je ziskani polohy na povrchu Zemé. Pro ziska-
ni polohy se nejcastéji pouzivd GPS (Global Positioning Systém) systém. GPS se
sklada z 31 NAVSTAR satelitti obthajicich zemi ve vysce 20 350 km, hlavni tidici
stanice, 12 fidicich antén a 16 monitorovaci stanic. GPS funguje na jednoduchém
principu — na vypoctu délky casu signdlu cestujiciho ze satelitu k ptijimaci. GPS sa-
telity neustéle vysilaji kodované radiové signaly, které indikuji jejich presnou polohu
v prostoru a ¢ase. Prijimac¢ pak méri, jak dlouho trva signédlu cesta k prijimaci. Diky
meéreni ¢asu z ti1 a vice satelit je mozné urcit polohu prijimace pomoci triangulace.
Pokud jsou satelity ¢tyfi, je mozné ziskat i nadmorskou vysku.

Standardni ptijimace maji horizontalni presnost kolem 5 metri, a vertikalni pri-
blizné 1,5x az 3x vétsi néz horizontalni. PTi terénnim méreni jsou ovsem situace,
kdy je nutné ziskat mnohem presnéjsi méreni. Proto se pouziva systém diferencial-
ni GPS. Diferencidlni GPS pouziva dva prijimace. Jeden pevny a druhy pohyblivy
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(slouzici pro sbhér dat). Pokud je znama pozice pevného prijimace, je mozné, po-
moci porovnani pozice prijimace s informaci ziskanou ze sateliti, odhadnout chybu
v méfreni. Tato chyba je pak pouzita pro zpresnéni polohy pohyblivého prijimace
(Longley a kol., 2001).
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4 Vyuziti mracna bodu

V predchozich dvou kapitolach bylo predstaveno mracno bodii a dale pak geografické
informacni systémy. V této kapitole budou popsany rtzné zpusoby vyuziti mrac¢na
bodt. Pro potieby této prace je tim hlavnim zptsobem vyuziti mrac¢na bodu detekce
objektli. Mrac¢na bodl ovsem maji i jind vyuziti. Tim v praxi nejbéznéjsim je gene-
rovani digitalniho vyskového modelu. Stejné tak jako hledani objektt i generovani
digitalniho vyskového modelu ma znacné vyuziti praveé v geografickych informacnich
systémech.

Kromé vyse zminénych vyuziti nabizeji mracna bodi velky potencial i v jinych
oblastech, jako naptiklad pasportizace, asistenc¢ni systémy pro vozidla nebo 3D re-
konstrukce.

4.1 Hledani objekti v mrac¢nech bodi

Existuje rada objektt, které lze hledat v mra¢nu bodii. Ve vétsiné pripadi jsou hleda-
ny objekty nachézejici se v blizkosti vozovek, resp. objekty nachazejici se v méstech.
Tato podkapitola popisuje ruzné pristupy k detekci nékolika zakladnich objektu:
zemeé, sloupovitych objektt, svislého dopravniho znaceni a vodorovného dopravniho
znaceni. Na konci kapitoly jsou pak popsany i dalsi objekty, které je mozné detekovat
v mrac¢nech bodl. V kapitole jsou casto pouzivany dva terminy, detekce a identifi-
kace. Detekci objektu je mysleno nalezeni jeho pozice. Identifikaci pak urceni, o jaky
objekt se jedna.

4.1.1 Zemé a vozovka

vvvvvv

bodi. Je to operace, na které jsou zavislé dalsi operace, jako napriklad identifikace
slouptt nebo horizontalniho dopravniho znaceni. Metody pro identifikaci bod na
zemi by se dali rozdélit do dvou kategorii. Prvni kategorii je identifikace urcitého
bodt ve scéné, protoze prave vozovka a zemé jsou obvykle nejnizsimi body v mracnu
bodi. Nejjednodussi metodou v této kategorii je pak identifikace napriklad 5 %
nejnize polozenych bodl ve scéné. Je ovSem jasné, ze tuto metodu lze pouzit pouze
na kompletné rovném useku scény a tim padem je jeji pouziti v praxi extrémné
omezeneé.

Druhou kategorii jsou pak metody sousttedujici se na identifikace bodt lezicich
primo na vozovce. Metody v této kategorii obecné predpokladaji, ze body na vozovce
(zemi) splnuji néjaké zakladni parametry. Belton a Bae (2010) definuji skupinu bodu
na vozovce jako nejnize polozené, horizontalni a nachazejici se na hladkém povrchu.

Velice obvyklym zplisobem detekce bodl na vozovce je vyuziti obrubnikt a po-
dobnych prvkia oddélujici vozovku od okoli. Obrubnik je ve vétsiné pripadu vyse nez
povrch vozovky a toto vyvyseni je mozné detekovat a tim urcit hrani¢ni body vozov-
ky. Jak poukazuji Li a Li (2009), pomoci detekce obrubnikiu vzniké sit kiivek, které
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jsou ovsem prerusované a je nutné provést jejich spojeni. Na to se pouziva napii-
klad Kalmantiv filtr. Dalsi pristup pro detekci vozovky pomoci obrubniki popisuji
Ibrahim a Lichti (2012). Tento postup kombinuje mnoho bézné pouzivanych metod
prii detekci vozovky. Nejdrive je mracno bodi sefazeno pomoci KD-Tree. Néasledné
je mra¢no bodi rozdéleno na dva segmenty, a to body na zemi a nad ni. V dalsi fazi
je mracno dale filtrovano pomoci kritérii jako naptiklad ithel normélovych vektort.
V posledni fazi je mracno bodt prolozeno plochou a pouze body lezici u této plochy
jsou oznaceny jako body na vozovce. Vysledkem jejich postupu je okrajovy polygon
definujici pozici obrubnikt a tim padem i definujici body nalezejici k vozovce.

Toth, Paskaa a Brzezinska (2008) navrhuji detekei vozovky pomoci horizontalni-
ho znaceni nachazejiciho se prfimo u patnikii chodnikt. Tento pristup ovsem vyzaduje
pritomnost znaceni a jeho dobrou kvalitu, coz ho nedéla velice univerzalnim.

Belton a Bae (2008) pouzivaji upraveny algoritmus pro detekei ploch. Jak pouka-
zuji, detekce ploch je jednou z moznosti jak identifikovat body na vozovce. Vstupni
mracno bodi je rozdéleno do mnoha bunék a v kazdé bunce je pomoci béznych
metod (RANSEC?, Houghova transformace) identifikovana plocha ktera je pravdé-
podobné vozovkou. Belton a Bae (2008) nejdiive seradi vSechny body v jedné burtice
podle velikosti. Nasledné je jimi pomoci linearni regrese prolozena kfivka a pomoci
ni jsou body rozdéleny do segmentii. Na téchto segmentech je pak opét provedena
linedrni regrese a jsou izolovany kiivky (resp. body u nich) které jsou nizko a zéroven
jsou co nejvice horizontélni.

Obrazek 6: Vysledek detekce bodi na vozovce z Belton a Bae (2008).

Li a Li (2009) pouzivaji pro detekei vozovky metodu zaloZenou na detekei ryst
(features) vozovky. Pomoci téchto rysu je mozné reprezentovat plochy povrch vo-
zovKky:.

2Random Sample Consensus
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Velice zajimavy piistup pro detekci bodi na vozovce je zminén v Bentley Ino-
vation (2013). Jejich algoritmus funguje na principu vytvoreni TIN modelu zahrnu-
na zakladé tohoto TIN modelu, a pokud odpovidéd béznym vlastnostem vozovky, je
oznacen jako bod nachézejici se na vozovce. Jedna se v podstaté o jinou verzi Region
Growing algoritmu (viz podkapitola 5.2.2).

Dalsi metody pro detekci vozovky je mozné nalézt v Chen a kol. (2013), Mo-
osmann, Pink a Stiller (2009) a Yo a kol. (2011).

4.1.2 Sloupovité objekty

U detekce sloupti je nutné nejdiive definovat co je mysleno pod pojmem sloup.
V mnoha zdrojich se uvadi detekce sloupt jako detekce ,pole-like“ objektu, tedy
zjednodusené teceno detekce sloupovitého objektu. Sloupovitym objektem je pak
objekt, jehoz body jsou usporadany ve véalcovitém tvaru smétujici svisle vzhiru (Pu
a kol., 2011). A pravé takové usporadani bodi se pak rizné metody snazi detekovat.

Yokoyama a kol. (2013) popisuji metodu pro detekei sloupovitych objekti po-
moci klasifikace jednotlivych bodl. Nejdiive je vstupni mrac¢no bodt segmentovano
a nasledné jsou jednotlivé segmenty vyhlazeny. Po vyhlazeni segmentii nasleduje
jejich klasifikace. Jednotlivé body v segmentu jsou klasifikovany do 3 kategorii: bod
na sloupu, bod na plochém objektu a bod na jiném objektti. Body na sloupech jsou
urceny pomoci analyzovani okoli bodu. Pokud je bod a jeho okoli usporadano v jed-
né ose smerujici nahoru je tento bod klasifikovan jako bod na sloupu. V poslednim
kroku jsou pak jednotlivé segmenty filtrovany podle jejich vysky, celkového poctu
bodt a poc¢tu bodu klasifikovanych jako sloupovych. Vysledkem detekce je seznam
sloupovitych objekti. Ty jsou nasledné dale analyzovany, aby bylo mozné s vétsi
presnosti urcit konkrétni body na sloupu. Vyhodou této metody je moznost deteko-
vat i objekty pridruzené ke slouptiim. Nevyhodou je predpoklad kvalitniho odstranéni
bodt na zemi a dobry vysledek segmentace.

Dalsi metoda pro detekci nejen sloupu popisuji v Ishikawa a kol. (2013). Tato
metoda je urcena pro detekci sloupi, stén a zabradli. Jejich metoda je zaloZena na
principu soustiedéni se na mensi oblasti mracna bodu a déle vyuziti SVM (Support
Vector Machine). Prvnimi kroky jsou opét odstranéni zemé a segmentace. Autori zde
poukazuji na jeden bézny problém pri segmentaci, a to moznost presegmentovani
(jeden objekt je rozdélen na vice samostatnych objektti) nebo podsegmentovéani (do
jednoho segmentu je zarazeno mnoho rozdilnych objektit). Dalsim krokem je extrakce
rysit jednotlivych bodi v mensi ¢asti mracna bodt (1 m?). Problémem rozdéleni
mracna bodi na mensi ¢asti je moznost Spatné detekce okraje c¢asti budov jako
sloupu. Proto autori také zkoumaji stupen samostatnosti detekovanych casti, tedy
jak daleko je detekovany sloup od ostatnich bod.

Lehtomaki a kol. (2010) vytvorili metodu zalozenou na segmentaci skenovaci
linie. Kazda skenovaci linie je segmentovana samostatné a jednotlivé segmenty jsou
nasledné skladany na sebe. Pokud se néjaky segment nachazi ptimo nad jinym, jsou
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Obrazek 7: Vysledek klasifikace bodu z Yokoyama a kol. (2013). Zelenou barvou jsou
znazornény body na sloupovitém objektu, oranzovou body na plochém objektu a ¢ernou
ostatni body.

oba segmenty zarazeny do jednoho shluku. Aby bylo mozné shluk oznacit za sloup,
musi splnovat nasledujic pravidla:

o vyska shluku musi byt dostatecné velka,

o shluk musi obsahovat minimalné tii segmenty,

o shluk musi mit tvar sloupu,

« hlavni osa shluku musi byt vertikalni (v malé toleranci),
o v blizkém okoli shluku by se neméli nachézet jiné body.

U této metody autori uvadéji priblizné 80% tspésnost detekce sloupu.

Cabo a kol. (2014) navrhuji detekci sloupovitych objektt pomoci zjednoduseni
mracna bodu voxelizaci. Celé mra¢no bodi je rozdéleno do pravidelné trojrozmérné
miizky a kazdy bod v ném je tim padem zarazen do jednoho trojrozmérného po-
licka mrizky (voxelu). Ke kazdému voxelu je pak uloZena informace o jeho stredu
a poctu bodu které obsahuje. Diky tomu je mozné velice zjednodusit ptivodni mrac-
no bodu. Vysledna trojrozmérna mrizka je rozdélena do horizontalnich tezl, které
jsou dale filtrovany podle kritérii jako pocet bodu ve voxelu nebo jeho izolace od
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Obrézek 8: Horizontalni projekce jedné skenovaci linie (Lehtoméki a kol., 2010).

okoli. V poslednim kroku jsou jednotlivé voxely spojeny se svymi sousedy. Vyhodou
této metody je zjednoduseni vypocti pomoci voxelizace, ovsem jeji nevyhodou je
zavislost na spravném urceni velikosti voxelu.

Pu a kol. (2011) se zabyvaji detekel zakladnich struktur, které je mozné nalézt
v zalidnénych oblastech, véetné sloupovitych objekti. Jejich algoritmus je zalozen na
rozdéleni potencialniho sloupu do vyskovych percentili. Potencialni sloup je napti-
klad rozdélen na 4 ¢tyti casti. Jejich pristup pak spociva v analyze napriklad 3 od-
spodu. Jak autori uvadi, je mozné se takto vyhnout objekttim, které jsou na spodni
¢asti sloupu a objektim na vrchni ¢asti (napiiklad listy stromi). Vybrana cast je
pak dale rozfezana na horizontalni rezy. V kazdém ftezu je kolem boda vytvoren
nejmensi mozny obdélnik, u néhoz je ulozen jeho stredovy bod a jeho diagonéla.
Nésledné jsou jednotlivé obdélniky analyzovany, a pokud splnuji kritéria, je celé
mracno oznaceno jako sloup. Tento pristup je ovSem velice zavisly na spravné prvni
segmentaci a dale pak na predpokladu, ze ve vybrané ¢asti nejsou jiné body nez bo-
dy odpovidajici sloupu (tj. neni tam napriklad reklamni cedule). Li a Oude Elberink
(2013) se ve svém ¢lanku zabyvaji optimalizaci tohoto algoritmu.

Dalsi pristup pro detekei sloupovitych objektu popisuji Liberge a kol. (2010).
Tento pristup spoc¢iva v prevedeni mracna bodi do 2D obrazu, konkrétné souc-
tového obrazu. Souctovy obraz je vytvoreny pomoci sc¢itani bodi, které patii do
konkrétniho pixelu. Nasledné jsou pak identifikovany pixely s velkym poctem bo-
du a tyto body klasifikovany jako potencialni sloupy. Potencidlni sloupy jsou pak
klasifikovany pomoci rozhodovaciho stromu s vyuzitim predem definovanych vzort.
Je nutné ovsem dodat, ze tento algoritmus predpoklada na vstupu mracno bodu ve
kterém jsou korektné odstranény fasiady domii.

4.1.3 Svislé dopravni znacky

Obecné lze proces hledani svislého dopravniho znaceni rozdélit do dvou rtaznych
operaci, a to detekce a identifikace dopravni znacky. Detekce dopravni znacky spo-
¢iva pouze v urceni pozice znacky. Zjednodusené feceno detekci fekneme: na téchto
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Obrazek 9: Princip rozdéleni sloupovitych objektu do vyskovych percentila
(Pu a kol., 2011).

soutadnicich se nachazi dopravni znacka. Naopak identifikace dopravniho znaceni
spoc¢iva v urceni, o jakou znacku se konkrétné jedna.

K detekci dopravniho znaceni se v praxi pouzivaji dvé oddélené skupiny metod.
Prvni skupina vyuziva pro detekci znaceni mracna bodt a druhd RGB data. Pro
identifikaci znaceni se pak pouzivaji pouze metody vyuzivajici RGB data. Pomoci
mracna bodi nelze, s velkou presnosti urcit, o jakou znacku se konkrétné jedna.
V nésledujicim textu budou popsany vyhradné metody vyuzivajici mracna bodi.

Vétsina metod pro detekci dopravniho znaceni z mracen bodi vyuziva zvysenou
odrazivost dopravnich znacek. Z divodu zvysSeni viditelnosti dopravniho znaceni
v noci jsou znacky natfeny vysoce odrazivou barvou. Ve chvili, kdy LIDAR snimé
takovouto znacku, je bodu na znacce prirazena vyssi odrazivost nez okolnim bodim
(Nebiker, Bleisch a Christen, 2010).

Chen a kol. (2009) popisuji systém schopny detekovat dopravni znaceni v mraénu
bodt a na zakladé této detekce znacku oznacit v obraze. Prvnim krokem detekce je
opét filtrace mracna bodl na zakladé odrazivosti jednotlivych bodt. Dalsim krokem
je segmentace jednotlivych znacek. Poslednim krokem detekce je prolozeni segmentu
plochou, které ma dva vyznamy. Za prvé je diky nému mozné odfiltrovat Sum a za
druhé jsou pomoci vysledné plochy eliminovany vsechny znacky, jejichz smér neod-
povidd sméru jizdy auta. Chen a kol. (2009) také poukazuji na jeden dulezity faktor
detekce, a to predpoklad, Ze barva na znacce neni opottebovana. Na degradaci barvy
znacCeni poukazuji také Gonzalez-Jorge a kol. (2011).

Jiny ptistup k detekci dopravniho znaceni pouzivaji Golovinskiy, Kim a Fun-
khouser (2009). Ve svém ¢lanku popisuji systém slouzici k oznaceni jednotlivych
bodi v mracnu bodu. Kazdy bod je oznacen bud jako nalezejici k pozadi nebo jako
bod na konkrétnim typu objektu. Jednim z typti objekti jsou i dopravni znacky.
Jejich pristup spociva ve ¢tytech krocich: nalezeni potencidlni oblasti vyskytu ob-
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Obréazek 10: Vysledek detekce dopravni znacky znazornény v georeferencovaném obrazu
(Chen a kol., 2009).

jektl, segmentace objektl od pozadi, ziskani rysi objektti a klasifikace objektii do
jednotlivych skupin.

Gonzalez-Jorge a kol. (2011) se zabyvaji hodnocenim stavu dopravniho znace-
ni. Hodnoceni spoc¢iva ve zjisténi nédklonu dopravni znacky a déle pak ke zjisténi
hladkosti povrchu znacky. Naklon dopravni znacky je zkouman pomoci rozdilu mezi
thlem vozovky a tithlem, pod kterym je znacka naklonéna. Zjistovani hladkosti po-
vrchu je provedeno pomoci prolozeni dopravni znacky plochou a zkoumani odchylky
bodt od této plochy. Pomoci této metody je mozné zjistit ohnuti povrchu dopravni
znacky:.

4.1.4 Vodorovné dopravni znaceni

Detekce a identifikace vodorovného znaceni je v dnesni dobé velice popularni vé-
deckou oblasti, a to predevsim diky vyvoji samonavadécich automobili. Tyto au-
tomobily by mély byt (a v mnoha pripadech jiz jsou) schopny se samy pohybovat
po vozovce. Nejdrive je nutné si definovat, co je mysleno pod terminem vodorovné
dopravni znaceni. Jednd se rizné symboly pomahajici fidicim a chodctim pfi orien-
taci na pozemnich komunikacich. Patti sem naptiklad souvislé a prerusované cary,
sipky, prechody pro chodce a dalsi. Je velice dilezité tici, Ze na vytvoreni vodorovné-
ho znaceni, stejné tak jako svislého dopravniho znaceni, je pouzita specialni barva,
diky které ma znaceni vétsi odrazivost. Zasady pro vodorovné dopravni znaceni na
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Obréazek 11: Riuzna poskozeni dopravnich znacek (Gonzalez-Jorge a kol., 2011).

pozemnich komunikacich je mozné nalézt v dokumentu vydaném ministerstvem do-
pravy (Zasady pro vodorovné dopravni znaceni na pozemnich komunikacich, 2011).

Obrazek 12: Piiklady vodorovného dopravniho znaceni: vlevo plné a prerusované c¢ary,
vpravo Sipky (Zasady pro vodorovné dopravni znac¢eni na pozemnich komunikacich,
2011).

V dostupnych zdrojich je mozné nalézt znacné mnozstvi riznych metod umoz-
nujicich jak detekei, tak identifikaci vodorovného znaceni. Pro potieby této prace
je nutné tyto metody rozdélit do nékolika kategorii a definovat, kterou kategorii se
bude tato reserse zabyvat. Zakladni rozdéleni dostupnych metod je mozné provést
podle zdrojovych dat. Hillel a kol. (2014) rozdéluji zdroje dat pouzivané pro detekci
vodorovného znaceni na 3 kategorie:

o Obrazova data — obrazova data jsou nejpouzivanéjsim zdrojem dat. Hlavnim
divodem je nizka cena kamer. Dalsim divodem je podobnost kamer s lidskym
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okem. Vodorovné znaceni je uzpiisobeno pro lidské oko, proto je pouziti obrazo-
vych dat logickym krokem.

o LIDAR —druhym zdrojem dat jsou data z LIDARu, tedy mrac¢na bodt. Vyhodou
mracen bodi je moznost detekce znaceni i za velmi Spatného pocasi nebo ve Spat-
nych svételnych podminkéach. Dalsi vyhodou je schopnost LIDARu zaznamenat
i dalsi informace o jednotlivych bodech, jako napriklad silu odrazivosti. Vyuziti
mracen bodt pro detekci znaceni bylo hodné vyuzivano tymy pti DARPA vyzveé
(viz kapitola 4.4).

e Stereo obrazy — stereo obrazy jsou obrazy porizené dvéma a vice kamerami.
Tyto kamery se divaji do jednoho bodu a je diky nim mozné poridit mracna
bodi podobné jako s vyuzitim LIDARu. Nevyhodou ovSem je nizka presnost
porizenych mracen.

Dalsim moznym rozdélenim je pak rozdéleni na realtimové a offline metody.
Realtime metodami jsou mysleny metody, které detekuji a identifikuji vodorovné
znaceni primo ve chvili, kdy automobil projizdi danou oblasti. Naopak offline metody
analyzuji oblast az dodatecné.

Realtimové metody pro detekci linie nasly velké uplatnéni predevsim v systé-
mech pro detekei opusténi jizdniho pruhu (Lane Departure Warning — LDW). Tyto
systémy maji za kol upozornit tidi¢e, pokud automobil vyjede z jizdniho pruhu,
popripadé i sami zareagovat a korigovat drahu automobilu.

Tato prace se zabyva ziskavanim informaci z laserového skenovani, a proto se
literarni reserse nebude detekci z obrazovych dat zabyvat. Dalsim zamérenim pra-
ce je pak offline zpracovani dat, ovSsem pro lepsi prehlednost je dobré se vénovat
i realtimovym metodam.

Bisheng a kol. (2012) se vénuji detekci prerusovanych ¢ar v mraénu bod. V prv-
nim kroku autofi prevedou mrac¢no bodii na georeferencovany obraz, ve kterém pak
pomoci vyskovych filtra izoluji body nalezejici k vozovce a kousek nad ni. V dru-
hém kroku je takovyto obraz filtrovan podle sily odrazivosti jednotlivych bodu. Jak
jiz bylo Teceno, vodorovné dopravni znaceni je malovano specialni barvou s vyssi
odrazivosti. V poslednim kroku pak autori vyuzivaji sémantické znalosti o doprav-
nim znaceni k jejich detekci a identifikaci. Autori specifikuji dvé mozné usporadani
prerusované cary, a to za sebou a vedle sebe.

Stejné jako Bisheng a kol. (2012) i Guan a kol. (2013) vyuzivaji Houghovu trans-
formaci pro detekci vodorovného znaceni. Jejich postup je zavisly na vytvoreni tii
2D georeferencovanych obrazii pomoci metody IDW3. Tyto obrazy jsou: vyskovy
obraz, obraz hustoty bodl a obraz odrazivosti. Vyskovy obraz je urcen k filtrovani
bodu lezicich na vozovce (barva pixelu representuje mnozstvi boda ve vétsi vysce).
Obraz hustoty bodu slouzi k filtrovani pixelt s velkou hustotou bodu (postaveno
na predpokladu, ze ¢im je bod blize k automobilu se skenerem, tim je vétsi hustota
bodt). Posledni, obraz odrazivosti, je pouzit k filtrovani bodi podle jejich odrazi-

3Inverse Distance Weighting



4.1 Hledani objektl v mra¢nech bodi 34

vosti. Ve vysledném obrazu jsou pak pomoci Houghovy transformace a Cannyho
hranového detektoru hledana linedrni vodorovna znaceni.

Chen a kol. (2009) také vyuzivaji vyssi odrazivosti vodorovného znaceni. Ji-
mi navrzeny systém je schopen rozeznat dva typy dopravniho znaceni, a to plnou
a prerusovanou c¢aru. Po odfiltrovani prebytec¢nych bodt prevedou mra¢no bodl na
2D obrazy, které dale zpracovavaji pomoci béznych metod na zpracovani obrazu.
V dalsim kroku pomoci Houghovy transformace hledaji linie predstavujici jednotli-
vé cary. Jak poukazuji, nevyhodou Houghovy transformace je nutnost zadani poctu
car k nalezeni. Proto definuji velké ¢islo, diky kterému ovsem ziskaji mnoho spatné
identifikovanych car. Tyto ¢ary je nutné déle filtrovat pomoci znalosti drahy vozu
a geometrickych vlastnosti ¢ar. V poslednim kroku pak vytvoi{ bounding box* ko-
lem kazdé ¢ary a zkoumaji rozmisténi bodi podle kiivky prolozené bounding boxem.
V tomto kroku je ¢ara identifikovana jako plna nebo prerusovana.
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Obréazek 13: Vlevo hledéni ¢ar pomoci Houghovy transformace, vpravo vyfiltrované cary
podle drahy automobilu a geometrickych vlastnosti ¢ar (Chen a kol., 2009).

Velice jednoduchy pristup k detekci znaceni popisuji Smadja, Ninot a Gavrilovic
(2010). Jejich pristup spociva pouze ve filtrovani mra¢na bodu podle odrazivosti.
Tento pristup je ovsem zavisi na dokonalé identifikaci bod na vozovce. Jak ovsem
upozornuji, i takto jednoduchy proces mize byt narusen diky postupné se zhorsujici
kvalité vodorovného znaceni.

Odrazivost je vyuzita i v systému popsaném v Thuy a Leén (2010). Zakladem je
filtrovani bodt pomoci odrazivosti a nasledné prevedeni bodi do 2D obrazu. V dal-
sich krocich je pak mozné pouzit bézné metody zpracovani obrazu, jako napriklad
Cannyho hranovy detektor. Vysledkem Cannyho hranového detektoru je binarni ob-
raz, ktery déle zpracovavaji (bilymi pixely je zndzornéno znaceni). Jejich ptistup je
zalozen na dvou obdélnicich, které posunuji v obrazu. Zakladnim predpokladem je,
ze znaceni je vétSinou ve stfedu vozovky a proto se obdélniky zacinaji posouvat od

4Bounding box je nejmensi mozny obdélnik, ktery obsahuje vSechny vstupni body.
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sttedu ke krajim obrazu. Pokud je v obdélniku nalezen urcity pocet bilych pixe-
I, jsou tyto body oznaceny jako potencidlni znaceni. V poslednim kroku je pak
potencialni ¢ara sledovana bud pomoci metody minimélnich ¢tverct, nebo pomo-
ci Kalmanova filtru. Dalsim prikladem detekce vodorovného dopravniho znaceni je
systém navrzeny pro DARPA vyzvu (Kammel a Pitzer, 2008). Tento systém opét
vyuziva odrazivost bodii a zaroven pti detekci a identifikaci znaceni zjistuje odchylku
mezi detekovanym znacenim a znacenim v mapovych podkladech.

Schindler, Maier a Janda (2012) navrhli systém pro tvorbu presnych digitalnich
map. Jejich systém se soustiedi predevsim na plné a prerusované cary. Ve svém
clanku se zabyvaji reprezentaci ¢ar. Podle nich je nejjednodussi reprezentaci poly-
gon. Jak ovsem poukazuji, polygon neni schopen reprezentovat zaktivenost znaceni.
Proto navrhuji dalsi typ reprezentace, a to pomoci obloukti. Jejich pristup spociva
v prolozeni znaceni kiivkou.

V praxi nejsou vyjimecéné ani metody, které vyuzivaji k detekci znaceni jak
obrazova data, tak mracna bodu. Huang a kol. (2009) popisuji metodu, kterd v prvni
fazi detekuje vSechno vodorovné dopravni znaceni v obrazovych datech. Tato detekce
ovsem produkuje mnoho Spatné urcenych znaceni, proto jsou pouzita mracna bodt
k odstranéni jejich casti. V poslednim kroku pak detekuji ¢aru prochazejici stredem
jakéhokoliv detekovaného vodorovného znaceni (predevsim plnych a prerusovanych
¢ar). Dalsi piiklad kombinace mracna bodu a obrazovych dat je mozné nalézt v Li
a kol. (2014a).

Li a kol. (2014b) popisuji automatickou detekci vodorovného znaceni pomoci
filtrovani odrazivosti ve spojeni s prahovanim pomoci vzdalenosti. Jak poukazuji,
pri detekci vodorovného znaceni je nutné kromé samotné hodnoty odrazivosti po-
¢itat i s tim, Ze na tuto hodnotu ma vliv vzdalenost bodu od skeneru a dale tihel,

pod kterym byl bod potizen. Na potiebu normalizace odrazivosti poukazuji i Thuy
a Leén (2010) a Guan a kol. (2014).

4.1.5 Ostatni objekty

Kromé vyse zminénych objektti je mozné detekovat i fadu dalsich. V této kapitole
budou popsany dalsi, nejbéznéji detekované objekty v mracnech bodt, a to budovy
a stromy (resp. lesy).

Budovy

Detekce a identifikace budov, resp. fasad v mracnu bodu je jednou z nejbéznéjsich
uloh pti zpracovani mracna bodt. Detekce fasad je zakladnim krokem pti 3D rekon-
strukei mést (Arachchige a Maas, 2012). Vétsina metod pro detekei fasdd ma jako
primarni krok detekci ploch. Tato detekce je vétsinou provadéna pomoci metody
RANSEC. Jak ukazuji Hammoudi, Dornaika a Paparoditis (2009) detekci fasad je
mozné pouzit i pro dalsi ucely, jako napriklad generovani plant budov. Ve svém ¢lan-
ku se zabyvaji automatickym generovanim polygont reprezentujici podstavy budov
z dat porizenych pomoci mobilnitho mapovani. Dalsi pristup pro detekci fasad je
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popsan v Arachchige a Maas (2012). Autofi poukazuji na dalsi dilezitou podmin-
ku detekce fasad, a to odstranéni bodi na zemi. Jejich pristup spociva v odstranéni
bodt na zemi a nasledném hledani ploch v mraénu bodu (opét pomoci metody RAN-
SEC). Soucasti detekce fasdd muze byt i detekce oken. Mesolongitis a Stamos (2012)
popisuji metodu detekujici okna v obydlenych oblastech. Jejich metoda funguje na
predpokladu, ze okna jsou usporadana v pravidelnych strukturach.

Obrazek 14: Vysledek detekce fasdd (Hammoudi, Dornaika a Paparoditis, 2009).

Stromy a lesy

Dalsimi, v praxi detekovanymi objekty, jsou stromy, potazmo i lesy. Jak poukazuji
Monnier, Vallet a Soheilian (2012) detekce stromu ma nékolik vyuziti:

o Realisticka rekonstrukce stromt pro presnou vizualizaci mést. Detekci stromu
je mozné nejen realisticky vizualizovat mésta, ale je mozné i ¢astecné odstranit
problém okluze, ktery stromy zptisobuji napiiklad na budovach.

o Automatickd navigace robotl. Detekci stromii je mozné zpresnit automaticky
pohyb robota ve scéné.

o Planovani mést a inventarizace majetku.
Existuje mnoho metod pro detekci stromt, ovsem lze je rozdélit do dvou kate-
gorii:
+ Detekce kmenu stromu (Kirdly a Brolly, 2007).

o Detekce stromli pomoci zkoumani geometrickych vlastnosti okoli jednotlivych
bodi (Monnier, Vallet a Soheilian, 2012).
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Obréazek 15: Vysledek detekce individudlnich stromi v mra¢nu bod
(Monnier, Vallet a Soheilian, 2012).

Detekce lest v mracnu bodit ma velky potencidl pro jejich efektivni spravu.
Uvedme si dva priklady. Peterson a kol. (2005) popisuji vyuziti LIDARu pro pred-
povéd chovani ohné v lese. Upozornuji na fakt, ze diky LIDARu je mozné ziskat
charakteristiky potfebné k modelovani chovani ohné pii pozaru. Dalsim prikladem
je inventarizace lesti. Holmgren a Jonsson (2004) popisuji mapovani 50 km? lesa ve
Svédsku. Diky tomuto mapovani je mozné uréit primérnou vysku stromi, pramérny
obvod kment a dalsi charakteristiky.

4.2 Generovani digitalniho vyskového modelu

Jednou z oblasti, kde mrac¢na bodi nachézeji znacné uplatnéni, je generovani digitél-
niho vyskového modelu. Digitalni vyskovy model predstavuje reprezentaci povrchu
urc¢itého tizemi. Tato reprezentace je vyjadiena pomoci nadmorské vysky. Pro vyja-
dreni digitalniho vyskového modelu se nejvice pouzivaji TIN modely, tedy vyjadieni
modelu pomoci trojihelnikové sité (Bandara a kol., 2011). S terminem digitalni vys-
kovy model velice souvisi dva dalsi terminy, a to digitdlni model terénu a digitalni
model povrchu. Digitédlni model povrchu (Digital Surface Model) predstavuje ob-
raz povrchu zemé se vsim, co na ném je, tedy naptiklad i koruny stromii. Naopak
digitdlni model terénu (Digital Terrain Model) reprezentuje pouze povrch, tedy pou-
ze terén. Digitalni vyskovy model je nejcastéji generovan z dat potizenych pomoci
leteckého mapovani (Li, Zhu a Gold, 2004).

Vygenerovany digitalni model terénu ma fadu pouziti. Covasnianu a kol. (2007)
se zabyvaji vyuzitim digitalniho modelu terénu pro analyzu tizemi ohrozeného po-
vodnémi. Diky DTM je mozné predpovédét chovani vody pri povodni. Werbrouck
a kol. (2011) navrhuji vyuziti DTM pro analyzu historie daného tizemi. Jejich pii-
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stup spociva v generovani velmi presného DTM bez jakychkoliv umélych objekti.
Tento DTM je pak porovnan s historickymi mapami.

Obrazek 16: Piiklad digitdlniho vyskového modelu (TanDEM-X Global Digital Elevation
Model, 2014).

4.3 Pasportizace

Proces pasportizace, Cili proces sbéru informaci a tvorba pasportii, je jednou ze
zakladnich ¢innosti pii spravé majetku . Pro majitele i spravce nemovitosti je to
jeden z dulezitych nastroju pri ziskavani informaci o nemovitosti pii feseni udrzby,
obnovy, modernizace nebo pfi ziskavani informaci o vybaveni a vymérach a jinych
technickoekonomickych parametrech (Berankova, 2013).

Z vyse uvedeného vyplyva, ze pasportizace je proces ziskavani informaci o nemo-
vitém majetku. Existuje mnoho zptisobu ziskdvani téchto informaci a také mnoho
riznych typt majetku, o kterych se informace shromazduji. Mra¢na bodu jsou bézné
vyuzivany pro pasportizaci majetku na nebo v okoli silnic. Takové pasporty se vytva-
reji predevsim dvéma riznymi zplisoby: manualné v terénu a manualné v kancelafi.
V terénu probiha meéreni pomoci zatizeni s GPS. V kancelati pak pomoci speci-
alizovanych softwartt. Uvedme dva piifklady, PanoramaGIS® a DOPRAVA®. Oba
dva programy funguji na principu zobrazeni snimané oblasti expertnimu personélu.
Tento personal pak vytvari pasporty. Vystupem téchto programu je pak napriklad

Shttp:/ /sluzby.geodis.cz/technologie/panoramagis
Shttp://okas.cz/userfiles /reference_pdf/text_9.pdf
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seznam vSech dopravnich znacek v pozadované oblasti. Tento seznam je mozné ex-
portovat do standardnich forméati pouzivanych v GIS (napt. ESRI Shapefile).

Obrazek 17: Programy DOPRAVA (vlevo) a PanoramaGIS (vpravo).

4.4 Asistencni systémy pro vozidla

Jednim z moznych vyuziti mra¢na bodt jsou i tzv. autonomni automobily. V ro-
ce 2004 zacala prvni DARPA vyzva. DARPA vyzva byla vyhlasena Ministerstvem
obrany Spojenych statit americkych. Hlavnim cilem vyzvy bylo vyvinout autonomni
roboty, ktefi budou schopni se sami pohybovat v podminkach, které jsou pro clovéka
moc nebezpeéné. Hlavni cenou v této vyzveé byl jeden milién dolari. V roce 2004 vy-
jelo prvnich 15 automobilii. Jejich tikolem bylo projet 228 kilometrt dlouhou poustni
trasu. Na prvni pokus se ovéem nepovedlo nikomu zadanou trasu projet. V roce 2005
se konal druhy roc¢nik, ve kterém ze 195 tymu trasou projelo pét, a vitézny tym ze
Stanfordu si odnesl cenu ve vysi dva miliony dolari. Treti roénik se konal v roce
2007. Tento rocnik byl ovSem zaméfeny na navigovani v obydlenych oblastech (The
DARPA Grand Challenge: Ten Years Later, 2014).

Divodem, pro¢ DARPA vyzva souvisi s mracny bodu je fakt, ze vétsina tymi
vyuzivala pro navigaci v terénu 3D skenery a tedy i mracna bodu (Hillel a kol.,
2014). Vyuziti 3D skeneru pfineslo zna¢nou pridanou hodnotu. 3D skenery byly
vyuzivany pro detekci vodorovného dopravniho znaceni (viz kapitola 4.1.4) nebo
napiiklad pro detekei prekazek v cesté. Jak uvadi Hillel a kol. (2014) tymy pti detekei
vodorovného znaceni vyuzivali LIDAR také pro identifikace objekti zakryvajicich
dopravni znaceni a detekci vozovky resp. okraji vozovky.

4.5 3D rekonstrukce

Jednou z nejvétsich vyzev v pocitacovém vidéni a pocitacové grafice je konstrukce
a reprezentace realistického virtualniho 3D prostredi v pocitaci. Vytvoreni 3D re-
konstrukce velké scenérie (jako je muzeum, historickd pamétka nebo ulice mésta)
bylo a je tradi¢né velmi nékladné, ¢asové narocné a vyzaduje expertni personal pti
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Obrézek 18: Modifikovany Ford F-250. Jeden z finalistii ve vyzvé z roku 2007
(Pandey, McBride a Eustice, 2010).

jeho tvorbé. Pri 3D rekonstrukei jsou hojné pouzivana pravé mracna bodu. Slouzi
totiz jako zaklad pro vytvoreni 3D povrchi.

Nejjednodussim prikladem 3D rekonstrukce z mracna bodi je rekonstrukce
stfech. Pro tuto rekonstrukci se pouzivaji mrac¢na bodi porizend z leteckého ma-
povani. Vosselman a Dijkman (2001) popisuji nejbéznéjsi verzi 3D rekonstrukce
obydlenych oblasti. Tato 3D rekonstrukce spoc¢iva v identifikaci bodu lezicich na
strese, detekeci hran na strechach a néaslednou rekonstrukei budov z nich.

Obrézek 19: Vlevo: Vysledek detekce ploch na stfechach. Vpravo: Vysledny 3D model
(Vosselman a Dijkman, 2001).
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Nejobtiznéjsi casti tohoto procesu je urceni spravné topologie strechy. Hlavni
vyzvou jsou pak komplexni strechy. Dalsi priklady rekonstrukce budov ze strech je
mozné nalézt v Dorninger a Nothegger (2007).

Pro 3D rekonstrukci je ovsem mozné pouzit i data potrizena pomoci mobilniho
mapovani (El Meouche a kol., 2013).

Zhou a Neumann (2012) posouvaji problematiku rekonstrukce o krok dale. Pre-
zentuji systém urceny pro rekonstrukci pravé obytnych oblasti. Na vstupu jejich
systému je mrac¢no bodi porizené pomoci leteckého snimkovani. Vystupem je pak
komplexni scéna obsahujici kromé budov i stromy a zemi. Dalsi priklad rekonstrukce
budov je mozné nalézt v Kai a Ming-ju (2014). Autofi se soustfedi na nepravidelné
budovy (konkrétné na klaster Jinshan v Cing).

Jednou z oblasti pouzivajici mracna bodt pro rekonstrukci je i rekonstrukce
historickych pamatek. Diky této rekonstrukci je mozné velice pfesné dokumento-
vat historickou pamatku. Prikladem miuze byt rekonstrukce skalnitho mésta Petra
v Jordansku (Alshawabkeh, 2005).

Obrazek 20: Vlevo: 3D model skalniho mésta vytvoreny pomoci 5-ti skenti. Vpravo:
360-ti stupriové skenovani vnitfnich prostor (Alshawabkeh, 2005).

Dalsi priklad rekonstrukce historickych pamatek je mozné nalézt v Remondino
a kol. (2009). Ve svém ¢lanku popisuji divody pro rekonstrukei historickych pamé-
tek:

o Dokumentovani historickych budov a objektii pro pozdéjsi obnoveni v pripadé
pozaru, zemétfeseni, povodné nebo jiné katastrofy.

e Vytvoreni vyukovych materidlti pro studenty historie a kultury.
o Zobrazeni scén z pohledi, které nejsou diky velikosti ¢i pristupnosti dostupné.
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o Rekonstrukce budov nebo objektti, které jiz neexistuji, nebo jsou vyrazné po-
skozeny.

o Interakce s objekty bez nebezpedi jejich poskozeni.

o Poskytnuti virtualnich prohlidek mést nebo naptiklad muzei.

Spolecnym rysem vétsiny metod a pristupt pro rekonstrukci je vyuziti jak mra-
¢en bodu, tak i obrazovych dat. Obrazova data jsou ve vétsiné pripadi pouzivana
pro otexturovani vyslednych modeli. Remondino a kol. (2009) navrhuji zajimavou
kombinaci obrazovych dat a mracen bodu pri rekonstrukeci. Pomoci obrazovych dat
je provedena hrubd rekonstrukce venkovnich prostor (s vyuzitim Image-based ren-
dering metod). Pro rekonstrukei detailt jsou pak pouzity pravé mracna bodi, kterd
nabizeji mnohem vétsi presnost.

Obrazek 21: Vysledek rekonstrukce systémem 3D-Arch (Remondino a kol., 2009).
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5 Zpracovani mracna bodi

V této kapitole jsou popsany ctyti zakladni kategorie operaci, které byvaji béz-
né provadény nad mracny boda. Témito kategoriemi jsou: registrace, segmentace,
vzorkovani, filtrace. Tyto kategorie operaci budou vyuzivany v dalsi ¢asti prace pri
zpracovani mracen bodi.

5.1 Registrace

Registrace je proces nalezeni spolecného souradného systému pro vice jednotlivych
mnozin porizenych dat. Jakékoliv pouzité zarizeni nam vzdy v konkrétnim okamziku
vrati pouze mrac¢no bodu z jednoho thlu, tedy z jednoho konkrétniho pohledu.
Pracovat pouze s jednim mra¢nem bodi je velice vzacné a je mozné pouze u velice
jednoduchych objektii. Ve vétsiné pripadl je nutné najit spolecné vlastnosti pro
jednotlivd mrac¢na bodi a tim je spojit dohromady tak, aby vytvorily podrobnéjsi
obraz scény (Bernardini a Rushmeier, 2002).

V high-end systémech je registrace resena presnym sledovanim pozice skeneru,
naprt. jeho propojenim se zafizenim pro méreni pozice a orientace senzoru. V méné
nakladnych zafizenich mtze byt registrace fesena nékolika jinymi zptisoby, napf.:

 Pouzitim otoéného stolu pro skenovani povrchu konkrétniho objektu (Bernardini
a Rushmeier, 2002).

o Vyuzitim lidské pracovni sily v podobé technika urcujictho napf. tii a vice stej-
nych bodu v jednotlivych ¢astech dat (Mure-Duboids a Hugli, 2008).

» Nalezeni shodnych rysu (features) ve vSech mracnech bodu (Jaw a Chuang,
2008).

» Vyuziti informace o barvé pro nalezeni shody mezi mra¢ny bodi (Sinha, 2002).

Silva, Bellon a Boyer (2004) rozdéluji pristupy k registraci do dvou kategorii:
prosta registrace a jemna registrace. V prosté registraci je cilem nalezeni zavislosti
mezi mracny bodi bez jakékoliv predchozi znalosti vztahli mezi nimi. Bez znalosti
predchozi transformace je nutné spoléhat na dalsi vlastnosti obsazené v mracnech
bodt: hrany, linie, plochy, k¥ivky, zahnuti, orientace povrchu a dalsi.

Naopak jemnd registrace spoléha na predchozi znalost transformace mezi mrac-
ny bodu. Typickym prikladem této kategorie je [terative Closest Points algoritmus.
(Basl a kol., 1992). Algoritmus ICP zac¢ind se dvéma mra¢ny bodu a pribliznym od-
hadem transformace mezi nimi. Algoritmus nasledné iterativné zlepsuje tuto trans-
formaci za pouziti nalezeni shodnych rysi v obou mrac¢nech bodi. Zaroven také
nalezne nejlepsi rotaci a translaci, kterd minimalizuje chybu ve vzdalenosti mezi
jednotlivymi body (Mitra a kol., 2004).

Mitra a kol. (2004) poukazuje na to, Ze i pres velké mnoZstvi vyzkumu v oblasti
registrace, pravé chyba ve vzddalenosti je ve vétsiné pripadti opomijena. V Silva,
Bellon a Boyer (2004) a Bernardini a Rushmeier (2002) je popséno mnoho variaci
ICP algoritmu, které se snazi odstranit jeho nedostatky.
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Obrézek 22: Priklad registra¢niho algoritmu. Navazani ¢astecného skenu na originél
(Mitra a kol., 2004).

5.2 Segmentace

Segmentace je proces rozdéleni bodt do skupin na zakladé podobnych nebo shodnych
vlastnosti. Tyto body nasledné vytvori mensi mrac¢na bodi vytvorené z ptivodniho.
Takto vytvorené segmenty mracen bodti musi byt smysluplné tak, aby oznacovaly
vzdy konkrétni objekty (napf. stromy) nebo ¢asti objekti (napf. ¢asti budov) (Ning
a kol., 2009).

Rabbani a kol. (2006) rozdéluji segmentacni algoritmy do ti1 kategorii:

e Segmentace podle hran — algoritmy pro segmentaci podle hran maji dva zakladni
kroky, a to detekce hran, které ohranicuji rizné oblasti a néasledné seskupeni
bodi patricich do této oblasti. Hrany jsou detekovany na zakladé zmény ve
vlastnostech casti obrazu, jako naptiklad v normalech povrchi, zahnuti povrchi
a dalsich.

e Segmentace podle povrchil — tento zptisob segmentace vyuziva zakladnich vlast-
nosti povrchli a na zakladé shody téchto vlastnosti sjednocuje jednotlivé casti
dat. Jak Rabbani a kol. (2006) poukazuji, tyto metody jsou méné néchylné k Su-
mu v datech a maji proto mnohdy lepsi vysledky nez metody segmentace podle
hran.

» Segmentace pomoci skenovacich linek — tfeti kategorie segmentace se pouzivéa
predevsim pro data ziskana z velké vzdéalenosti a segmentuje mracno tak, ze
kazda rfada v mra¢nu bodi je povazovana za skenovaci linku. U této skenovaci
linky se urc¢i vlastnosti jednotlivych c¢asti a ty se pak déle seskupuji dohromady.

Existuje mnoho ptistupt k segmentaci a mnohdy jsou definovany vyslednym po-
uzitim segmentovanych dat. Napiiklad Lerma a Biosca (2005) se zabyvaji segmen-
taci architektonickych dat. Jimi navrhovana segmentace probihd ve trech krocich.
V prvnim kroku jsou data rozdélena do nékolika kategorii podle typu povrchii. Jejich
algoritmus definuje maximalné ¢tyti typy povrchi: rovinny, hladky, zvlnény a vyso-
ce zvlnény. V druhém kroku se pak zaméruji pouze na body, které patti k rovinnym
povrchiim. Cilem je separovat body na rovinnych povrsich do rtiznych t¥id. Kazdou
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ttidou je pak skupina rovin se stejnym sklonem. Jinymi slovy kazda tiida definuje
skupinu paralelnich rovin, které se lisi pouze ve vzdélenosti od cile. V poslednim
kroku jsou pak body ve tiidach rozdéleny do nékolika paralelnich rovin. Nevyhodou
algoritmu je jeho omezené pouziti, hodi se predevsim pro objekty slozené prevazné
z rovnych povrchi.

Ning a kol. (2009) navrhuji metodu segmentace na zékladé normdalovych vek-
torti. Segmentace je pak pouzita pro zlepseni identifikace architektonickych tvaru
v mrac¢nu bodu. Jejich metoda pracuje ve ¢tyfrech krocich. V prvnim kroku vypoci-
taji normély. V druhém kroku se provede hruba segmentace, na jejimz zakladé se
provede identifikace zékladnich objektt ve scéné (napf. stromit). Poslednim krokem
je pak presnéjsi segmentace konkrétnich casti objekti.

5.2.1 Segmentace pomoci Euklidovské vzdalenosti

V této praci bude vyuzita predevsim segmentace na zakladé Euklidovské vzdalenosti
(Rusu, 2009). Tato segmentace pracuje na principu rozdéleni bod podle vzdalenosti
mezi nimi. Pokud je vzdalenost mezi dvéma body vétsi nez dany prah, tyto body
patii do rozdilnych segmentti. Tento princip segmentace ma ovSem jednu nevyho-
du. Je nutné pocitat vzdalenost mezi vsemi body v mrac¢nu bodi. Proto je nutné
segmentaci optimalizovat. Toho je docileno s vyuzitim KD-Tree. KD-Tree je genera-
lizaci binarniho prohledavaciho stromu, ktery uklada body v k-rozmérného prostoru
(PCL - Euclidean Cluster Extraction, 2014).

Pseudokdd 1 Implementace segmentace pomoci Euklidovské vzdalenosti

1: Pro vstupni mracno boda P je vytvorena KD-Tree reprezentace
2: Je vytvoren prazdny seznam vsech segmentt C' a fronta bod,
3 které maji byt zarazeny do segmenti ()
4: for kazdy bod z P do

5: Bod je zarazen do fronty @)
6 for kazdy bod z fronty () do

7 Najdi mnozinu sousednich bodt, které jsou v kouli

8 o poloméru mensim, nez je prah vzdalenosti

9 Zarad do fronty () kazdy sousedni bod, ktery dosud nebyl zpracovan
10: end for

11: Jakmile jsou zpracovany vsechny body ve fronté (), zarad frontu
12: do seznamu segmentu C'
13: end for

14: Algoritmus kon¢i ve chvili, kdy je kazdy bod ze vstupniho mra¢na bodt
15: zalazen do seznamu segmentt C.
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Obrazek 23: Priklad segmentace pomoci Euklidovské vzdalenosti.

5.2.2 Region Growing segmentace

Region Growing algoritmus je jednim z bézné pouzivanych segmentacnich algoritmi
ve zpracovani obrazu. Algoritmus ma za cil zjistit, jestli pixel nalezi ke konkrétni
oblasti. Zakladem tohoto algoritmu je urceni pocatecniho bodu (seed point). Od
tohoto bodu jsou prohledavany sousedni pixely, a pokud odpovidaji danym pravi-
dlim, jsou zarazeny do stejné oblasti. Nevyhodou tohoto algoritmu je pravé potieba
uréeni pocateéniho bodu (Russ, 2011). OvSem velkou vyhodou tohoto algoritmu je
moznost stanovit si vlastni pravidla pro segmentaci. Diky tomu je tento princip
hojné vyuzivan i u mracen bodu.

Tento algoritmus mé velice jednoduchy princip (PCL — Region Growing segmen-
tation, 2014):

Priklad vyuziti Region Growing algoritmu je mozné nalézt v Zhan a kol. (2009).
Jejich algoritmus segmentuje obarvené mracno bodi na zakladé podobnosti barev.

5.3 Vzorkovani (zjednoduseni)

V praxi se bézné setkavame s mracny bodi mnoha velikosti. Velikost muze byt od
nékolika tisic bodl az po nékolik stovek miliontt boda. V prvnim pripadé je mozné
nad mrac¢nem bodu provadét jakékoliv operace; je-li ovSsem mnozstvi bodu velké,
jakékoliv zpracovani zabere mnoho casu. Proto je v tadé pripadi nutné zmensit
mnozstvi bodil.

Existuje mnoho zptisobu jak zjednodusit mra¢no bodi. Du, Yin a Kong (2007)
zminuji tii, a to: vzorkovani, iterativni zjednoduseni a shlukovani. Hlavni myslenkou
vzorkovani je vypocet nového mracna bodu zalozeného na tom ptvodnim. Iterativni
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Pseudokdd 2 Popis principu Region Growing algoritmu
1: while Seznam bodu A neni prazdny do
2: Najdi prvni nezpracovany bod odpovidajici pravidlu
Zaloz novou oblast a vloz do ni nalezeny bod
for Kazdy bod v seznamu bodi A do
if bod je v seznamu A a odpovida danym pravidlim then
Zarad bod do aktualni oblasti
Vytad bod ze seznamu A
end if
end for
10: Vloz novou oblast do seznamu oblasti
11: end while

zjednoduseni vybira dvojice bodi, které nasledné kolabuje do jednoho. Tento proces
probiha v mnoha iteracich, dokud nedojde k pozadovanému zjednoduseni. Shlukova-
ni rozdéluje mracno bod do vice mensich a sjednocuje body v konkrétnich ¢astech.
Pauly, Gross, Kobbelt (2002) jesté pridavaji ¢tvrty zpusob. Tento zptsob je zalozen
na zjednoduseni mracna bodt na zakladé povrchu. V prvni fazi se vytvori povrch
z danych bodu. Cilem je pak nalezeni nového povrchu, ktery je co nejblize tomu
starému a zaroven splnuje podminku mensiho mnozstvi bod, nez mél pivodni. To-
to mnozstvi bodl je doptedu dané. Také ale poukazuji, ze pti vybéru spravného
zpusobu velice zalezi na vysledném pouziti.

Z vyse uvedeného je ziejmé, zZe existuji dveé hlavni kategorie metod, a to metody
zjednodusujici pfimo mracna bodi a metody zjednodusuji mrac¢no bodi na zédkladé
zjednodusSeni povrchu. Metody v druhé kategorii maji velkou nevyhodu, a tou je
potieba prvotniho vytvoreni povrchu. To miize mit za nasledek zvySeni naroc¢nosti
na vypocetni vykon a hodi se tedy jen pro mrac¢na bodii s mensim poc¢tem bodi.
Jednim z problému pfi zjednodusovani, na ktery poukazuji Du, Yin a Kong (2007),
je naroc¢nost na operacni pamét. Vétsina algoritmi neustdle udrzuje v paméti kromé
novych, zjednodusenych dat i ty ptvodni. Proto navrhuji algoritmus, ktery tento
problém odstranuje.

Dalsim, hojné vyuzivanym zpusobem zjednoduseni 3D mrac¢na bod, je prevod
do 2D, ve vétsiné ptipadii prevod na 2D obraz. Diky tomuto prevodu je mozné
razantné snizit pocet bodu. Dalsim divodem této operace je moznost nésledného
pouziti standardnich metod pro zpracovani obrazu. Pfevod do 2D je pouzit napriklad
v Bisheng a kol. (2012).

Jimi popsana metoda spociva ve vytvoreni bounding boxu kolem mrac¢na bodi
(bounding box je vytvoren pomoci znalosti levého dolniho a pravého horniho rohu
mrac¢na bodi). Nésledné vypodcitaji sitku (W) a vysku (H) vysledného obrazu. Siika
a vyska jsou vypocitany pomoci rovnic:

Xmax - Xmin

W="Csp (1)



5.4 QOdstranéni Sumu 48

Obrazek 24: Priklad segmentace. Zleva: Zdrojové mrac¢no bodi, bézna segmentace,
segmentace detailii scény, vyslednd segmentace (Zhan a kol., 2009).

Ymax - Ymin
H="Gsp @)

Xuin, Ymin, Xmax @ Ymax jsou soufadnice rohit bounding boxu. GSD (Ground
Sample Distance) je hodnota prostorového rozliseni. Jakmile je sitka a vyska obrazu
vypocitana, je kazdy bod v mracna bodt zatazen do konkrétniho pixelu v obraze.

5.4 Qdstranéni Sumu

Odstranéni sumu je béznou operaci pii zpracovani mracna bodi. Sumem méame na
mysli body, které se nenachazeji na povrchu skenovaného objektu. Jsou to tedy bo-
dy, které chceme z mracna bodu odstranit. Tyto body se také nazyvaji ,outliers®
Odstranéni téchto bodt neni jednoduchy proces, protoze je nutné brat v itvahu mno-
ho faktorii a vlastnosti mra¢na bodi. Jsou jimi naptiklad geometrické nesrovnalosti
zpusobené prekrytim riznych ¢asti objektii, zadna predchozi znalost rozmisténi jed-
notlivych bodi, existence Sumu v datech, rizné hustoty jednotlivych ¢asti mracna
bodu a dalsi (Sotoodeh, 2006).

Metody pro odstranéni sSumu v datech je mozné rozdélit do dvou kategorii: od-
stranéni Sumu primo z mracna bod a odstranéni Sumu vyhlazenim povrchu objektii.
Prikladem prvni kategorie je napriklad algoritmus implementovany v PCL (Remo-
ving outliers using a StatisticalOutlierRemoval filter, 2014). Tento algoritmus statis-
ticky analyzuje okoli kazdého bodu a vymaze ty body, které nesplnuji pozadovana
kritéria. Jejich algoritmus je zalozeny na vypoctu rozmisténi bodl v zavislosti na



5.4 QOdstranéni Sumu 49

vzdalenosti k jeho sousediim. Pro kazdy bod je spocitan priamér vzdéalenosti k jeho
sousediim. Predpokladaji, ze vysledné rozdéleni je Gaussovské s prumérem a stan-
dardni odchylkou a tim padem jsou vSechny body, které lezi mimo interval definova-
ny globalnim primérem a smérodatnou odchylkou povazovany za Sum a odstranény
(obr. 25).

Obrazek 25: Piiklad odstranéni Sumu implementovany v PCL (Removing outliers using
a StatisticalOutlierRemoval filter, 2014).

Metody v druhé kategorii funguji na principu zjemnéni a vyhlazeni povrchu a tim
odstrani Sum v datech. Odstranéni Sumu v této kategorii metod je tedy mnohdy spo-
jené s vytvarenim povrchu (resp. 3D modelu). Nejjednodussi metodou pro vyhlazeni
povrchu je Laplacianovo vyhlazeni (Bray, 2004), které funguje pouze na principu
zprumeérovani hodnot sousednich bodu a tim zjisténi nové polohy bodu v polygono-
vé siti. Jednou z velice popularnich metod vyuzivanych jak pti rekonstrukei povrchu,
tak pri jeho vyhlazeni, je Moving Least Squares. Tato metoda je pouzita naptiklad
v Mederos, Velho a de Figueiredo (2003a).
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6 Metodika vyvoje a testovani metod

V predchozich kapitolach byla popsdna mracna bodi, zpiisoby jejich zpracovani
a dale pak ruzné pristupy k detekci ¢tyr typu objektti: bodi na zemi, sloupovitych
objektl a svislého a vodorovného dopravniho znaceni. Prvnim krokem postupu mu-
si byt jasné definovani informaci, které je mozné ziskat z mracna bodi o téchto
objektech. V ramci zasazeni této problematiky do kontextu obecné detekce objek-
t budou porovnany informace, které je mozné ziskat bud z mracna bod, nebo ze
standardnich obrazovych dat. Rozvedeny budou predevsim t¥i posledni typy objektii
(viz podkapitola 6.1).

Divodem porovnani s obrazovymi daty je fakt, ze v praxi pouzivand zaznamova
zalizeni porizuji jak mracna bodu, tak i obrazova data (viz kapitola 2.2.2).

Cilem prace je navrzeni novych metod pro detekci objektd v mrac¢nech bo-
di. V nasledujicich kapitolach jsou popsany ctyri nové metody pro detekci objektii
v mracnech bodi. U kazdé této metody je popsano:

e zhodnoceni soucasnych metod detekce objektu,
o duvod vytvoreni metody,

o princip fungovani metody,

o otestovani metody na realnych datech,

o shrnuti funkcionality metody.

Predevsim testovani metody na redlnych datech je velice dilezitou ¢asti celého
procesu vyvoje. V podkapitole 6.2 je popsan zpusob vyhodnoceni tispésnosti jed-
notlivych metod. Tti metody budou hodnoceny na zakladé jednoho zptsobu, ¢tvrta
pak jinym.

V posledni ¢asti této kapitoly budou popsany dostupné vzorky mracen bodi.
Veskeré testovani metod bude provadéno na téchto vzorcich.

6.1 Mozné ziskané informace

Jednotlivé informace budou vychazet z reserse v kapitole 4.1 a budou se vztahovat
ke tfem typum objektl: sloupovité objekty, dopravni znaceni, vodorovné znaceni.
Vysledky této kapitoly publikovali Landa a Prochézka (2014).

6.1.1 Sloupovité objekty

Jedinou informaci, kterou je mozné presné ziskat z obrazovych dat je barva sloupu.
Toto je ovsem informace, ktera neni v praxi zadéna a pro jeji ziskani je nutné objekt
najit. Proto jsou na detekci a identifikaci sloupovitych objekt pouzivany vyhradné
mracna bod.
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7, mracna bodu lze ziskat predevsim:

vysku sloupovitého objektu,
o prumér sloupovitého objektu,
e pozici zakladny objektu,

o typ sloupovitého objektu.

V praxi nejvice zadanou informaci je pozice zakladny objektu. Dalsi obvyklou infor-
maci je pak vyska, diky které je mozné i ¢astecné urcit typ objektu (sloup, lampa
atd.). Prameér sloupovitého objektu je také mozné vyuzit pro urceni typu, ovSem
tato informace je velice tézko ziskatelna. Je to predevsim z divodu umisténi mnoha
jinych objektt na sloupy (napf. reklamy nebo dopravni znaceni).

6.1.2 Svislé dopravni znaceni

U svislého dopravniho znaceni se v praxi eviduje mnoho riznych informaci, ovsem
znacek nejzadanéjsi. Tuto informaci je mozné ziskat pouze z obrazovych dat. Z mrac-
na bodt by bylo mozné identifikovat pouze znacky, které maji jedinecny tvar. Prave
z toho divodu vétsina systému pro detekci znacek vyuziva standardni videokamery
a ne 3D skenery. Z obrazovych dat je pak mozné jesté ziskat informaci o opotrebeni
barvy znacky a to diky analyze intenzity barvy na znacce.
Mezi informace, které je mozné o dopravnim znaceni ziskat z mracna bodu patii

predevsim:

e pozice znacky,

» opotfebeni barvy na znacce,

o poskozeni tvaru znacky;,
e presnd pozice sloupu, na kterém je znacka pripevnéna.

Klicovou informaci ziskdvanou z mracna bodi je pozice znacky. Pozice znacky je
reprezentovana stfedem znacky. Tuto informaci lze s dobrou presnosti ziskat pouze
z mracna bodu. Z obrazovych dat je mozné ji ziskat, ale s velice malou presnosti
(desitky centimetrii). S pozici znacky souvisi i pozice sloupu, ke kterému je znacka
pripevnéna. Tato pozice je reprezentovana mistem, kde je sloup zapustén do zemé.
I tuto informaci by bylo extrémné naro¢né ziskat z obrazovych dat.

Dalsi dvé informace, které je mozné ziskat z mracna bodii, je opottebeni barvy na
znacce a poskozeni tvaru znacky. Opotiebeni barvy je mozné zjistit pomoci zjistovani
intenzity a mmnozstvi bodi na znacce. U nové znacky bude mnozstvi bodu veétsi,
nez u staré a poskozené. O zjistovani poskozeni tvaru znacky je mozné nalézt vice
v Gonzalez-Jorge a kol. (2011).

7 predchoziho textu tedy vyplyva, Ze obrazova data je nejlepsi pouzit v pripadeé,
ze chceme identifikovat dopravni znaceni. Pokud ovsem chceme znacku pouze dete-
kovat (tedy urcit jeji pozici) je nejlepsi pouzit mraéno bodi. Mraéno bodi mé také
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jednu velkou vyhodu. Je mozné jej pouzit, i kdyz bylo potizeno pii Spatném pocasi,
nebo obecné pii Spatnych svételnych podminkdch (sniméni rano nebo vecer, kdy je
slunce pod malym uhlem a zna¢nou ¢ast znacek tedy neosviti). Pravé omezena doba
sniméni je obecné pri pofizovani obrazovych dat ve viditelném spektru problém (viz
obr. 26).

(1

Obrazek 26: Srovnani viditelnosti dopravniho znaceni pri Spatném pocasi z obrazovych
dat (vlevo) a mra¢na bodu (vpravo).

6.1.3 Vodorovné znaceni

Vzhledem k tomu, ze detekce a identifikace vodorovného znaceni je v praxi nejvice
pouzivana pro automatické fizeni vozidla je ve vétsiné pripadi pouzita obycejné
kamera. Tou nejdilezitéjsi informaci extrahovanou z obrazovych dat byva typ ¢ary
(prerusovand a plnd), dale pak navigacni Sipky a v neposledni fadé také prechody
pro chodce. Z obrazovych dat je mozné ziskat nasledujici informace o znaceni:

e barva znaceni,
e tvar znaceni,
e typ znaceni,
e pozice znaceni.

Ziskani barvy znaceni je mozné pouze z obrazovych dat. Ve vétsiné pripadi je
na znaceni pouzita bila barva, ovSem neni vyjimkou i jind, predevsim zluta. Zis-
kani tvaru znaceni je pouzito predevsim u identifikace Sipek a prerusovanych car.
Diky ziskani tvaru je mozné pouzit rtizné techniky pro porovnani tvaru proti sab-
loné (napt. Template Matching). Posledni a nejdulezitéjsi informaci je typ znaceni.
Zjistuje se, o jaky typ cary se jedna, jaky je typ Sipky, jestli se ve scéné nachéazi
prechod pro chodce apod. I z obrazovych dat je mozné ziskat pozici znaceni, ovsem
takto ziskana pozice nebude mit prilis velkou presnost.

Z mracna bodi je mozné ziskat nasledujici informace:

e tvar znaceni,
e pozice znaceni,
o typ znaceni.
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Urceni typu a tvaru znaceni z mracna bodid mnohdy probiha stejné jako u ob-
razovych dat (predevsim u realtimovych metod). U vodorovného znaceni se mracno
bodu pouziva predevsim pro zjisténi presné pozice vodorovného znaceni.

6.2 Zpuasob hodnoceni uspésnosti metod

Metoda pro detekci bodi na vozovce bude hodnocena dvéma zptisoby. Prvnim zpt-
sobem je vizualni zhodnoceni tspésnosti metody pfi riznych nastavenich. Druhym
zpusobem je pak predevsim zhodnoceni ¢asové narocnosti metody na riiznych vzor-
cich mracen bodi.

Zbylé t¥i metody ovsem budou hodnoceny podle jinych kritérii, a to konkrétné
podle ukazateli presnosti, uplnosti a kvality (Boyko a Funkhouser (2011), Kucerova
(2011), Bruckhaus (2014)).

P1i hodnoceni pomoci presnosti, iplnosti a kvality je nutné definovat kategorie
hodnot:

o Spravné uréeny objekt (True Positive, TP) — spravné uréend hodnota (spravné
detekovany objekt v mra¢nu bodu).

« Spatné uréeny objekt (False Positive, FP) — $patné hodnota urcen4 jako spravna
(detekovany objekt Spatné oznaceny jako hledany objekt).

o Nespravné vynechany objekt (False Negative, FN) — spravnd hodnota urcena
jako Spatna (detekovany objekt Spatné oznaceny jako nehledany objekt).

Nyni se podivejme na vypocet jednotlivych ukazatelii. VSechny ukazatele se
v praxi vyjadiuji v procentech.

Ukazatel presnosti

Ukazatel presnosti predstavuje pomér mezi poc¢tem spravné nalezenych objekt k cel-
kovému poctu nalezenych objektii.

TP

P=TpyFp

(3)

Ukazatel aplnosti

Ukazatel tplnosti predstavuje pomér mezi poc¢tem spravné nalezenych objekti a cel-
kovym poctem spravnych objektt v daném vzorku.

TP

_ , 4
" TP FN (4)
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Ukazatel kvality

Ukazatel kvality predstavuje pomér mezi po¢tem spravné nalezenych objektt a souc-
tem poctu spravnych objektii v daném vzorku s po¢tem detekovanych objektt spatné
oznacenych jako spravné objekty.

B TP
~ TP+ FP+FN

(5)

q

6.3 Testovana mracna bodu

Pro potreby této prace jsou k dispozici dva testovaci vzorky mracen bodi. Oba
vzorky jsou porizeny pomoci mobilniho mapovani, ovSem lisi se jak v hustoté bod1,
tak v oblasti, kterou pokryvaji. Oba dva vzorky byly zapiijceny firmou Geodis a.s.
a jsou ulozeny ve formatu LAS.

Prvnim vzorkem (obr. 27) jsou mrac¢na bodu ve vysokém rozliSeni skeneru po-
kryvajici vice jak 2 km silnice uprostifed mésta Brna. Naskenovana oblast se nachazi
v okoli Mendlova namésti a je ulozena ve 20 souborech obsahujicich vice jak 150
milionti bod.

Obréazek 27: Nahled prvniho vzorku mracéna bodu (vlevo mapa, vpravo kompletni
mracno bodu).
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Druhy vzorek (obr. 28) mracen bodi je v mnohem niz$im rozliseni a pokryva
mnohem veétsi oblast, a to konkrétné vice jak 17 km silnice. Tato mracna bodiu jsou
ulozena ve trech souborech a obsahuji témér 90 milioniti bod.

e

Obrézek 28: Nahled druhého vzorku mrac¢na bodu (vlevo mapa, vpravo kompletni
mracno bodu).

Oba dva vzorky se velice lisi ve své hustoté bodu. Protoze je u laserového skeno-
vani tézké urcit presnou hustotu bodi (z divodu tpravy mra¢na bodi pred uloZzenim
do LAS) byl pro méreni hustoty vybran jeden bod, ktery je spolecny pro oba vzorky.
Kolem tohoto bodu (nachézejictho se uprostred silnice) byl vytvoren kruh o polo-
méru 2 m a v ném zmeétren pocet bodi. V prvnim vzorku se nachazelo 17 496 bodt
a v druhém 2 645 bodt. Z toho plyne, ze prvni vzorek ma vice jak 6x vétsi hustotu.
Kompletni srovnani obou vzorku je uvedeno tabulce 2.

Tabulka 2: Srovnani dvou testovanych vzorkt mracen bodu.

Vzorek 1 Vzorek 2
Pocet bodi 150 913 399 | 89 999 997
Hustota bodi 2 645 17 496
Priblizna délka trasy (km) 2 17

U kazdého bodu v obou mrac¢nech bodti jsou evidované nasledujici udaje:

e 1 soufadnice — x souradnice v Krovakovy,
e y souradnice — y souradnice bodu v Krovakovy,
2z souradnice — nadmorskd vyska (v m n. m.),

o odrazivost — odrazivost bodu. Reflexni materialy maji vétsi intenzitu (napf. do-
pravni znacky),

 klasifikace — kazdy bod ma klasifikaci 0 nebo 7, kde 7 je klasifikovan bod nad
a pod drahou automobilu,

e pocet navratt — pocet pulsi, které se po vyslani vratily z konkrétniho bodu,
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o snimany thel — thel, pod kterym byl vyslan laserovy paprsek ze skeneru.

VsSechny testy byly provadény na pocitaci MacBook Air, Intel i5 1.7 GHz, 4 GB
RAM, s SSD diskem bez pouziti vice vlaknové optimalizace.

Pro potieby testovani byla vytvorena aplikace testujici vSechny v praci prezen-
tované metody. Tato aplikace byla vytvorena s vyuzitim knihoven:

o PCL" - Point Cloud Library je v dne$ni dobé nejpouZivan&jsi open source kni-
hovnou pro praci s mracny bodii. Umoznuje mracna bodi nejen ukladat a cist
z nich, ale obsahuje i mnoho algoritmi pro praci s nimi. Jmenujme naptiklad
segmentacni algoritmy, algoritmy pro filtrovani, algoritmy pro rekonstrukci po-
vrchu, vizualizaci a dalsi. Zna¢nou vyhodou je velkd komunita stojici za vyvojem
a spravou a zaroven velmi kvalitni dokumentace.

e OpenCV® — OpenCV je nejpouzivanéjsi open source knihovnou pro zpracovani
obrazu. Knihovna nabizi velké mnozstvi algoritmi pouzivanych pti zpracovani
obrazu, od hranovych detektort po algoritmy vyuzivajici neuronové sité.

o libLAS? — libLAS je open source knihovna pro naéitani a uklddani LAS soubort.
Knihovna umoznuje pouzit programovaci jazyk C++, C# nebo Python.

 Shapelib!® — ShapeLib je open source knihovna napsané v programovacim jazyce
C umoznuje ¢ist a uklddat soubory od firmy ESRI Shapefile. Shapefile je v praxi
casto pouzivan pro ukladani prostorovych dat.

"http:/ /pointclouds.org/
8http://opencv.org/
9http://www.liblas.org/
Ohttp://shapelib.maptools.org/
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7 Algoritmus pro identifikaci bodi na zemi

V této kapitole bude popsan algoritmus pro identifikaci bodi nachézejicich se na
zemi. Tento algoritmus neidentifikuje primo body na vozovce, ale snazi se izolovat
nejnize polozené body v mrac¢nu bodt. Identifikace bodii nachazejicich se na zemi
je nepostradatelnou c¢asti dalsich metod popsanych v této praci.

Jak vyplyva z kapitoly 4.1.1, existuje nékolik algoritmt pro identifikaci bodi
zemeé. Nejjednodussi verzi algoritmu je izolace bodt pomoci jejich nadmorské vysky.
efektivné pouzit pouze pro rovinné tseky. Toto je velkda nevyhoda tohoto pristupu
a divod, pro¢ se pouziva pouze vyjimecné a pouze u méreni porizenych na rovném
terénu.

Dalsi variantou jsou metody pro identifikaci pfimo vozovky, naptiklad identifi-
kace pomoci patnikt. Tento postup ovsem predpoklada, ze budou vSude ve snimané
oblasti obrubniky. Pokud ovsem v néjaké oblasti nebudou, tak nedojde k identifikaci
vozovky. Déle je u této metody nutnost dostateéného rozliseni senzoru. Jako dalsi
moznost se jevi algoritmy vyuzivajici vlastnosti vozovky. Tyto algoritmy maji ovsem
mnoho predpokladl a opét se hodi predevsim na rovné tseky. Pokud slouc¢ime vSech-
ny tyto pozadavky, tak zjistime, Zze univerzalni algoritmus pro identifikaci vozovky
je velice tézko implementovatelny pro redlné pouziti na velmi odlisnych mrac¢nech
bodt v riiznych terénech.

Pozadavky na mrac¢na bodu jsou:

o Co nejvice vodorovny povrch zemé.

» V oblasti jsou nutné chodniky, resp. obrubniky, idealné s horizontalnim znacenim
u nich.

o Velké rozliseni skeneru, diky némuz je mozné detekovat rozdil mezi vozovkou
a chodnikem.

Pokud tedy neni néktery z téchto pozadavkl splnény, neni mozné pouzit nékterou
z metod popsanych v kapitole 4.1.1.

Pro potreby této prace bylo nutné vytvorit algoritmus, ktery je univerzalni a kte-
ry bude pracovat ve vSech podminkéch. Zaroven s tim neni nutné, aby byly iden-
tifikovany presné body vozovky, ale je nutné identifikovat, a v nékterych pripadech
odstranit, vSechny nejnize polozené body (v urcité toleranci). Z téchto davodi vzni-
kl nize uvedeny algoritmus. Algoritmus pro identifikaci bodt na zemi publikovali
Landa, Prochazka a Stastny (2013).

7.1 Popis algoritmu pro identifikaci bodi na zemi

Algoritmus pro identifikaci bodu na zemi pracuje na principu identifikace urcitého
procenta nejnizsich bodt, ovsem dynamicky se prizptisobuje povrchu zemé a je proto
schopen identifikovat body i v ¢lenitém terénu (napt. na kopci).
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Pseudokdd 3 Algoritmu pro odstranéni zemé
1: Vytvoreni bounding boxu
2: Rozdéleni bounding boxu do n mensich bloku
3: for kazdy blok do
Vypocet maximalni a minimalni vysky v bloku
Vypocet koeficientu pro odstranéni zemé (Cyp)
if nadm. vyska bodu je <= Cyp then
Oznacit bod jako bod na zemi
else
Oznacit bod jako bod nad zemi
10: end if
11: end for

Pro pottebu algoritmu byl vytvoren vzorec pro vypocet koeficientu pro odstra-
néni zeme:

(6)

- i
Cyp = mingH + AH (1 _ a1 T max ) + Oy

AH
kde:

min; H je minimalni nadmorska vyska v bloku,
max; H je maximalni nadmorska vyska v bloku,
max, H je maximélni nadmotska vyska celého mracnu bodi,

AH je rozdil mezi minimalni a maximélni nadmorskou vyskou celého mracna

bodt,
CE je vyskovy koeficient.

Vyskovy koeficient je mozné nastavit na jakékoliv ¢islo od 0 do 1 (napt. 0,01
predstavuje priblizné 0,5 m nad zemi). Algoritmus pracuje na principu rozdéleni
tifikované pomoci vyse zminéného vzorce. Diky tomu je mozné identifikovat body
i v mracnu bodt, které bylo pofizeno na nerovném terénu. V nasledujici kapitole je
otestovano, jak se algoritmus chova na rtuznych mracnech bodu.

7.2 Testovani algoritmu

Testovani algoritmu bylo provedeno na obou dvou vzorcich mracen bodt. Algoritmus
byl testovan ve dvou hlediscich. Prvnim je, jak se chovd pfi raznych nastavenich
parametri a pri raznych velikostech mracen bodd. Druhym kritériem je vizudlni
hledisko a to konkrétné vizualni zhodnoceni celého mracna bodt, ve kterém jsou
barevné oddéleny body, které algoritmus identifikoval jako body nachézejici se na
zemi.
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R e

Obrazek 29: Rozdéleni vstupniho mra¢na boda do n blokd.

7.2.1 Testovani na prvnim vzorku mracen bodi

U prvniho vzorku byl algoritmus testovan nejdiive na castech a néasledné na ce-
lém mrac¢nu bodt. V tabulce 3 jsou znazornény vysledky méfeni na prvnim vzorku
mracen bodi.

Z méteni jasné vyplyva, Ze s rostoucim poctem bloku (a s rostoucim poétem bo-
di) roste i mnozZstvi ¢asu potifebného pro identifikaci bodi na zemi. Méfené hodnoty
poctu blokii v jednom sméru (n) byly stanoveny experimentalné. Pro univerzalnost
algoritmu neni doporuceno snizovat hodnotu n pod 20. Pokud dojde ke snizeni pod
20, muze dojit k vynechéni znacné ¢asti mracna bodi v hodné ¢lenitém terénu. Ex-
perimentovanim bylo také zjisténo, ze pro testovana mracna bodu je idealni hodnota
n = 50. Pri této velikosti dojde ke korektnimu identifikovani bodt na zemi a zaroven
je doba vypocétu udrzena v rozumné mite.

Nejvetsi casovou zatézi na algoritmus je rozdéleni ptivodniho mrac¢na boda do
n bloku. Tato operace zabird piiblizné 99 % veskerého casu. I z tohoto divodu je
algoritmus testovan pri konstantni velikosti vyskového koeficientu. Jeho zménu je
mozné zhodnotit predevsim vizualné.

Algoritmus byl dale testovan na celém vzorku mracen bodu (150 mil. bodu).
Pti idedlnim nastaveni n = 50 byla délka zpracovani 24 minut a 14 vtefin. Dalsi
vysledky testovani jsou zaznamenany v tabulce 4.

Na obrazku 30 je znazornéno vizualni testovani. Na obrazku je vidét, ze pri
nizkém poctu blokti dojde k vynechani velké ¢asti vozovky. Stejné tak je patrné, ze
existuje minimalni zména v pocétu detekovanych bodu pii hodnoté n = 50 a 100.
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Tabulka 3: Vysledky testovani algoritmu na nékolika souborech
z prvniho vzorku mracen bod.

ID mra¢na | Pocet bloki | Vyskovy | Celkovy pocet | Pocet bodtl | Cas vypoétu
bodu v jednom | koeficient bodu na zemi (v sek.)
sméru (n)

20 1308 476 3

1 50 2 580 808 1 394 426 26
100 1 445 879 94

20 1202 970 3

2 50 2 419 989 1 334 949 24
100 1 367 936 92

20 618 891 2

3 50 1478 228 686 463 14
100 0.01 776 005 52

20 3 545 657 11

4 50 7 623 968 4 082 894 67
100 4 166 367 268

20 8 188 951 21

5 50 11 075 785 8 420 206 100
100 8 453 547 845

20 10 868 232 33

6 50 17 707 429 12 122 860 162
100 12 536 323 637

Pomoci vizualni kontroly je mozné Tici, ze pti nastaveni vyskového koeficientu na
hodnotu 0,01 dojde k identifikaci boda priblizné 0,5 m nad zemi. Pri hodnoté 0,1
uz jsou to vice jak 3 m. Znazornéné mracno bodu predstavuje nejvétsi prevyseni
v méreném mracnu bodi, a to konkrétné 7 m.

7.2.2 Testovani na druhém vzorku mracen bodua

U druhého vzorku mracen bodu byl algoritmus otestovan jen na ¢asti a to z divodi
stejnych charakteristik dalsich dvou mracen bodi. U druhého vzorku bylo zjisténo, ze
algoritmus se nehodi pro mracna bodu pokryvajici vekou oblast. Zatimco u prvniho
vzorku pokryvaji jednotlivé soubory oblasti v metrech ¢tvere¢nich, u druhého jsou to
stovky metri. Pro takovouto oblast by bylo nutné nastavit parametr n na hodnotu
1000 a vice. Pti prvnich testech trvala identifikace vice jak 14 hodin. Proto bylo nutné
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Tabulka 4: Vysledky testovani algoritmu na celém prvnim vzorku mracen bodi.

ID mrac¢na | Pocet blokii | Vyskovy | Celkovy pocet | Pocet bodtl | Cas vypoctu
bodt v jednom | koeficient bodt na zemi (v sek.)
sméru (n)
20 91 884 402 296
Vsechny 50 0,01 150 913 399 | 98 036 301 1454
100 99 769 069 5581

Obrazek 30: Vlevo nahoie — n = 10, VK = 0,01, vpravo nahotre n = 50, VK = 0,01, vlevo
dole — n =100, VK = 0,01, vpravo dole n = 50, VK = 0,1.

toto mracno bodi rozdélit na mensi ¢asti a az na nich poté provadét identifikaci bodu
na zemi.

Pomoci experimentii bylo zjisténo idedlni nastaveni algoritmu na n = 200 pri
prvotnim rozdéleni mrac¢na bod@ na 100 mensich ¢asti. Délka vypocétu pak byla
priblizné 58 minut a vizualni vysledky byly srovnatelné s prvnim vzorkem mracen
bodt (viz obr. 30).

Pravé testovani druhého vzorku jasné ukazalo potrebu kalibrace algoritmu pro
konkrétni mracno bodi.

7.3 Shrnuti

V této kapitole je popsan algoritmus pro identifikaci bodi na zemi. Vysledkem
tohoto algoritmu je mnozina nejnize polozenych bodu v mra¢nu bodu. Motivaci
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pro vytvoreni algoritmu byla neuniverzalnost mnoha bézné pouzivanych algoritmii.
Je nutné uvést, ze se nejedna o algoritmus pro identifikaci bodi na vozovce.

Algoritmus funguje na principu rozdéleni mracna bodt do mensich blokti a iden-
tifikace nejnizsich bodu v kazdém bloku. Pti testovani bylo zjisténo, ze s pribyvajicim
mnozstvim blokl roste ¢as pottebny pro zpracovani.

Vyhodou tohoto algoritmu je jeho rychlost a predevsim pak univerzalnost. Algo-
ritmus se dynamicky prizptsobuje povrchu zemé a je proto pouzitelny pro jakékoliv
prevyseni. Je urcen predevsim pro situace, pti nichz neni nutné izolovat primo body
na vozovce, ale je potieba s velkou presnosti izolovat body nachézejici se do urcité
vysky nad terénem. Algoritmus se hodi predevsim pro rozlohou mensi mracna bodu.
Velkd mracna bodu je nutné nejdiive rozdélit (jak ukazaly testy na druhém vzorku).

Prave schopnost prizptlisobit se terénu a izolovat nejnizsi body i v kopcovitém te-
rénu je velkou vyhodou oproti konkurencénim algoritmtim. Vétsina ostatnich algorit-
mu se soustfeduje na identifikaci bodu na vozovce, popripadé identifikace nejnizsich
bodt pomoci detekce plochu. Tento pristup se ovSem absolutné nehodi pro mésta,
kde je okoli silnice velice ¢lenité. Mnou navrzeny pristup je schopen velice spolehlivé
izolovat nejnizsi body v mra¢nu bodt bez toho, aby bylo nutné poskytovat jakékoliv
dodatecné informace o mrac¢nu bodii. Toto ho ¢inni velice univerzalnim oproti jinym
pristuptim.

Nevyhodou vytvoreného algoritmu je ale nemoznost pouziti na velké tizemi. Pti
velké oblasti je nutné mracno rozdélit a na téchto nové vzniklych castech pouzit
algoritmus. U velkych oblasti je ¢as potfebny pro zpracovani netinosné velky.

7 testovani algoritmu jasné vyplyva, ze algoritmus je nutné kalibrovat pro kon-
krétni typ mracna bodti, ktery je dan typem skeneru a zpiisobem potizeni. To ovsem
neni velkou nevyhodou, protoze spole¢nosti obvykle maji pouze jeden nebo dva typy
mracen bodi.
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8 Detekce pozice sloupovitych objektii v mracnech
bodii

V této kapitole je popsan postup pro detekci sloupovitych objekt v mrac¢nech bod.
Jak je uvedeno v kapitole 4.1.2, sloupovitym objektem je objekt, jehoz body jsou
usporadany ve valcovitém tvaru smeérujici svisle vzhiuru. Takovyto objekt ovSem
musi splnovat i dalsi kritéria, napt. minimélni vysku. Tato kapitola se zabyva pouze
detekei takovychto objekti, ale ne jejich identifikaci. Nejdiive je popsana motivace
pro vytvoreni nové metody, déale je tato metoda dopodrobna popsana a nakonec
i otestovana na prvnim vzorku mrac¢nech bodu. Diky nizké hustoté bodt neni mozné
metodu pouzit u druhého vzorku mracna bodi.

Pozadovanou informaci, kterou je potieba ziskat, je poloha bodu, kde se sloup
stretava se zemi, tedy poloha podstavy sloupu.

U detekce sloupovitych objekti je nutné pocitat s mnoha prekazkami. Tou hlavni
je zastinéni ¢asti sloupt. K tomu dochézi predevsim diky stromtim, které se nachazeji
v jejich blizkosti. Diky stromtim miize dojit nejen k vynechani objektu pti detekci, ale
i ke Spatné identifikaci stromu jako sloupu. Dalsimi prekazkami jsou také napriklad
auta zaparkovana v blizkosti sloupti, nebo sloupy nachazejici se v blizkosti budov.

Obecné v praxi pouzivané metody pro detekci sloupovitych objekti jsou popsa-
ny v kapitole 4.1.2. Jednim ze zékladnich predpoklada vétsiny pristupt je dokonaléd
segmentace vstupniho mrac¢na bodt. Diky ni je pak mozné pracovat s kazdym seg-
mentem samostatné. Ve vSech ¢lancich zminénych v kapitole 4.1.2 je tato segmentace
mozna a neni prilis narocna. Ovsem v mracnech bodii testovanych v této praci ma
tato segmentace velkou prekazku, a to je trolejbusové vedeni. Toto vedeni spoju-
je mnoho sloupt v testovaném mracnu bodi a velice stézuje segmentaci. Z tohoto
divodu bylo nutné vytvorit metodu, ktera nebude potfebovat prvotni segmenta-
ci. Nize popsana metoda je z ¢asti zaloZzena na metodé popsané v Lehtomaki a kol.
(2010), ovéem v mnoha ohledech se lisi. Casti této metody jsou publikovany v Landa,
Prochézka a Stastny (2013).

8.1 Popis metody pro detekci pozice sloupovitych objektt

Proces detekce sloupovitych objektt je rozdélen do CtyT ¢asti. Prvni ¢asti je predzpra-
covani mracna bodi. Druhou je segmentace. Treti ¢asti je detekce sloupovitych
struktur pomoci smérového vektoru, po niz néasleduje filtrovani Spatné oznacenych
sloupovitych objektti. Filtrovani spatné oznacenych sloupovitych objektii je volitel-
nou operaci a jak vyplyne z dalsiho textu je pouze na potencialnim uzivateli, zda ji
pouzije.

8.1.1 Predzpracovani mra¢na bodu

Prvnim krokem je pfredzpracovani mrac¢na bodu. Predzpracovani slouzi k omezeni
poc¢tu bodi v mracnu, na némz budou nasledné provadény dalsi vypocty. Nejdiive
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Pfedzpracovani mratna bodd
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Obrazek 31: Metoda pro detekci pozice sloupovitych objektii.

jsou odstranény prebytecné horni body a body nachézejici se na zemi. Na oba ty-
to kroky je pouzita metoda popsana v predchozi kapitole. Prebytecné horni body
jsou odstranény na zakladé predpokladu, Ze sloupy maji uréitou maximalni vys-
ku (12 metra). Kazdy dalsi bod nad touto vyskou je tedy nadbyteénou informaci.
Jak vyplyva z obr. 30, pokud je vyskovy koeficient nastaven na vysokou hodnotu
(napt. 0,5) nejsou v mracnu bodi izolovany pouze body v blizkosti zemé, ale i vSech-
ny body do urcité vysky nad ni. Prvni krokem je tady izolace bodl pouze do urcité
vysky nad zemi, z nichz jsou néasledné odstranény body nachazejici se ve velké bliz-
kosti zemé. Poslednim krokem predzpracovani je odstranéni sumu. Diky tomu dojde
k odstranéni bodi, které by mohli narusovat dalsi krok, kterym je segmentace.

8.1.2 Segmentace

Jak jiz bylo feceno, neni mozné pouzit standardné pouzivanou segmentaci pracujici
na principu spojeni sousednich bodu v uréité vzdalenosti (kapitola 4.1.2). Lehtoméki
a kol. (2010) ve svém ¢lanku pouzivaji rozdéleni mracna bodu do jednotlivych skeno-
vacich linii a nasledné prace s nimi. V nasem pripadé je ovSsem na vstupu neserazené
mracno bodl a neni proto mozné tento pristup pouzit. Bude tedy pouzit pristup
roziezani mracna bodi na n horizontalnich rezt a zpracovani kazdého zvlast. Pocet
horizontalnich fezli byl urcen experimentalné a stanoven na 40. Po rozfezani mrac-
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Obrézek 32: Vstupni mracno bodu (vlevo) a mracno po predzpracovani.

na bodl na jednotlivé horizontalni fezy néasleduje segmentace pomoci Euklidovské
vzdalenosti. Tato segmentace ma nasledujici pravidla:

o minimalni pocet bodu v segmentu je 30,
» maximalni pocet bodi v segmentu je 10 000,
o maximalni vzdédlenost mezi dvéma body je 30 cm.

Vysledkem segmentace je seznam bodt, kde u kazdého bodu jsou evidovany
nasledujici informace:

e x souradnice centroidu mracna bod,
e y soutradnice centroidu mracna bodi,
e z souradnice centroidu mracna bodi,
o nejvétsi vzdalenost mezi centroidem a jakymkoliv bodem v segmentu.

Vsechny tyto informace jsou nésledné pouzity pti dalsich vypoctech.

8.1.3 Detekce sloupovitych objektii pomoci smérového vektoru

Vysledkem predchoziho kroku je seznam bodu s nékolika informacemi (viz predchozi
kapitola). Dalsim krokem je uspotfadani téchto bodu do sloupovitych struktur. Toto
usporadani je vytvoreno pomoci Region Growing algoritmu (viz kapitola 5.2.2).
Pseudokod 4 popisuje zminénou detekei.

V pseudokédu 4 (viz str. 66) jsou dilezité predevsim dvé ¢asti, a to pravidla pro
zarazeni bodu do segmentu a pravidla pro zarazeni segmentu do seznamu sloupovi-
tych objektt.

Pravidla pro zatazeni bodu do segmentu:

e Smérovy thel 7, tedy odchylka smérového vektoru od kladné souradnicové osy
2z, je mensi nez 20 stupnd.
e Bod ma vétsi nadmorskou vysku nez posledni bod v novém segmentu.

e Rozdil nadmorské vysky posledniho bodu segmentu a nového bodu je mensi nez
2m a vétsi nez 10 cm.
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Pseudokdd 4 Detekce sloupovitych objektit pomoci smérového vektoru

1:
2:
3:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

Serazeni bodu podle z souradnice
for kazdy bod v seznamu bodu do
if bod jesté nebyl zpracovan then
Vytvor novy segment
Vloz aktualni bod do nového segmentu
for kazdy bod v seznamu bodt do
if jesté nebyl zpracovan a odpovida pravidlim pro bod then
Zarad bod na konec nového segmentu
Oznac bod jako zpracovany
end if
end for
if segment odpovida pravidlim pro segment then
zatad segment do seznamu sloupovitych objektt
end if
end if

end for

Vzdalenost centroidu k nejvzdalenéjsimu bodu je mensi nez 1 m.

Pravidla pro zatazeni segmentu do seznamu sloupovitych objekt:

pocet bodtl v jednom segmentu je vétsi nez 4,

vV,

Obrazek 33: Detekce sloupovitych objektt pomoci smérového vektoru (ve 2D).

Proces je vizualné znazornén na obr. 33 a pro zjednoduseni je cely proces preve-

den do 2D. Cervenou barvou jsou ozna¢eny body segmentii, které nespliiuji kritéria
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a zelenou barvou jsou oznaceny body segmentii kritéria spliujici. V levé ¢asti obraz-
ku jsou vidét Ctyri segmenty, které jsou tvoreny jednim bodem. Pro tyto segmenty
nebylo mozné najit dalsi body, se kterymi by byly sparovany. Uprostied je segment,
jehoz vsechny body odpovidaji pravidlim a zaroven jim odpovida on sam. Napravo
je pak segment, jehoz body sice odpovidaji pravidlim, ovsem on sam jiz ne.

Poslednim krokem je urceni pozadované informace, tedy poloha bodu kde se
notlivych segmentech, protoze v mnoha pripadech tyto body nelezi na zemi. Naopak
mnoho téchto bodt je jeden i dva metry nad zemi (z divodu napt. zaparkovaného
automobilu vedle sloupu). Je proto nutné tento bod ziskat z kombinaci = a y soutrad-
nice centroidu segmentu a nalezenim nejnizsiho bodu v blizkosti tohoto centroidu.

Hledani polohy bodu probihéa zptsobem, ktery popisuje pseudokdd 5. Hledani
zacind na poloméru 0,2 m od vypocteného centroidu. Pokud v tomto poloméru ne-
ni nalezen zadny bod, polomér je zvysen o 0,1 m. Hledani pokracuje, dokud neni
nalezen alespon jeden bod.

Pseudokdd 5 Nalezeni pozice podstavy detekovaného sloupovitého objektu.
1: for kazdy segment v seznamu segmentti do
2: Vypocti x a y soutadnice centroidu bod v segmentu

3: Testovaci polomér = 0,2

4: Nejnizsi nadmotska vyska = 10000

5: while nejnizsi nadmorska vyska == 10000 do

6: for kazdy segment v seznamu segmenttt do

7 if bod je v testovaném poloméru od centroidu
8: && z soutadnice < nejnizsi nadmorska vyska then
9: nejnizsi nadmorska vyska = Z soutadnice
10: end if

11: end for

12: Testovaci polomér += 0,1

13: end while

14: end for

8.1.4 Algoritmus pro snizeni poctu Spatné uréenych sloupovitych objekti

Tento algoritmus vychézi z algoritmu publikovaném Landou, Prochézkou a Stastnym
(2013). U sloupovitych objektt je predpoklad, ze jednotlivé body tvorici segmenty
maji minimalni odchylku od osy sloupu. Naopak segmenty stromu maji velkou od-
chylku, i tfeba tim, ze kmen neni vodorovny, ale roste pod urcitym tthlem. Dalsim
predpokladem je, ze pokud se tato odchylka vyskytne, jsou body vychyleny pouze
v jednom sméru. Prikladem miize byt velké dopravni znaceni umisténé na sloupu
verejného osvétleni. V mnoha pripadech je toto znaceni pripevnéno krajem ke sloupu
a ne uprostied. V tomto okamziku dojde k vychyleni bodu pouze jednim smérem
(viz obr. 34).
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Obréazek 34: Priklad velkého dopravniho znaceni umisténého na sloupu verejného
osvétleni.

Algoritmus vychazi z vypoctu rozptylu jednotlivych bodu segmentu od medidnu.
Rozptyl je spocitan jak pro osu z, tak pro osu y. Pokud jedna z téchto odchylek
presahne dany prah, je segment vyrazen ze seznamu sloupovitych objekt.

Vysledek detekce je znazornén na obrazku 35. Pro potreby vizualizace je do
obrazku k vyslednym segmentim ptidana i zemé.

8.2 Vysledky a testovani

Testovani bylo provadéno ve dvou fazich. V prvni fazi byla metoda testovana bez al-
goritmu pro sniZeni po¢tu Spatné uréenych sloupovitych objektu (viz kapitola 8.1.4)
a v druhé s timto algoritmem. Testovani bylo provadéno vizudlné za pomoci vi-
zualizace mracna bodt. Celkem se v mrac¢nu bodu pokryvajici sledovanou oblast
nachézelo 187 sloupovitych objekti, mezi néz patii sloupy verejného osvétleni, re-
klamni sloupy a sloupy slouzici pro uchyceni trolejového vedeni.

Celkovy cas potrebny k nalezeni vSech sloupovitych objekttt v prvnim vzorku
mracen bodt byl priblizné 4 hodiny.

Podivejme se nyni na rozvrzeni jednotlivych hodnot do kategorii uvedenych v ka-
pitole 6.2.

Bez pouziti algoritmu pro snizeni poctu Spatné urcenych sloupovitych objektii
bylo v mrac¢nech bodi spravné detekovano 178 ze 187 sloupi. Pouze devét sloupti
algoritmus minul. Tyto sloupy jsou zafazeny do kategorie nespravné vynechanych
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Obrazek 35: Vysledek metody pro detekci sloupovitych objekt.

Tabulka 5: Vysledky testovani metody bez pouziti algoritmu pro snizeni poc¢tu Spatné
urcenych sloupovitych objekti.

Spravné urceny objekt 178

Spatné urceny objekt 51

Nespravné vynechany objekt 9

objektli. Jednalo se predevsim o sloupy, které se nachazeji v bezprostiedni blizkosti
stromtt nebo budov. Dvéma nespravné vynechanymi objekty byly sloupy, na nichz
se nachazi velké mnozstvi jinych objektu (reklamni plocha, reklamni cedule, znacky
atp.).

V mracnech bodt bylo 51 $patné urc¢enych sloupovitych objekti, z toho vétsinu
tvoii stromy. Hlavni problém byl v horni ¢4sti ulice Uvoz, kde se nachézi maly lesik.
A pravé takto velké mnozstvi Spatné urcenych sloupovitych objektii bylo divodem
aplikace algoritmu pro snizeni jejich poctu.

V druhé fazi bylo tedy mra¢no bodi testovano s aktivnim algoritmem pro snizeni
poc¢tu Spatné urcenych sloupovitych objekti. Diky tomuto algoritmu bylo mozné
snizit pocet Spatné urcenych sloupovitych objektii na vice jak polovinu, ovsem zvysil
se pocet nespravné vynechanych objektt, protoze 14 sloupovitych objekt nesplnilo
kritéria tohoto algoritmu.

Tabulka 6: Vysledky testovani metody bez pouziti algoritmu pro snizeni poctu Spatné
urcenych sloupovitych objekti.

Spravné urceny objekt 164

Spatné uréeny objekt 23

Nespravné vynechany objekt | 23
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Podivejme se nyni na jednotlivé ukazatele tspésnosti metody. Z tabulky 7 jasné
vyplyva, Ze metoda ma vétsi presnost s pouzitym algoritmem pro snizeni poctu
spatné urcenych sloupovitych objekt. S timto algoritmem se ovSem zvysil pocet
nespravné vynechanych objekt, tedy sloupovitych objekti, které nebyly detekovany.

vvvvvv

sloupovitych objekti, ovsem ne tak kvalitni.

Tabulka 7: Hodnoty ukazateli ispésnosti metody

Bez algoritmu pro snizeni | S algoritmem pro snizeni
Ukazatel poctu Spatné urcenych poctu spatné urcenych
sloupovitych objektt sloupovitych objekt
Piesnosti 77,7 % 87,7 %
Uplnosti 95,1 % 87,7 %
Kvality 74,8 % 78,1 %

8.3 Shrnuti

Vyse prezentovana metoda funguje na principu rozfezani mracna bodt na hori-
zontalni fezy a nasledném zpracovani téchto tezi. Kazdy fez je rozsegmentovan
a o kazdém segmentu je uchovana informace o poloze centroidu segmentu a vzdale-
nost k nejvzdalenéjsimu bodu segmentu od centroidu. Diky témto informacim je pak
mozné s pomoci smérovych vektorti detekovat vertikalni struktury v mrac¢nu bod.
Pri prvnim testovani metody byla zjisténa tplnost 95,19 %, ovSem tato tplnost je
za cenu velkého mnozstvi Spatné uréenych sloupovitych objektii. Vétsinou se jednalo
o stromy. Z tohoto diivodu byl do metody pridan algoritmus na jejich eliminaci. Di-
ky nému se podafilo snizit pocet Spatné urcenych sloupovitych objekti na vice jak
polovinu pfi zachovani velké tplnosti detekce (87,70 %). Je ovSsem na zvéazeni, jest-
li je nutné tento algoritmus pouzit. Velké mnozstvi Spatné urcenych sloupovitych
objektll je mozné eliminovat v nasledném postprocesingu odbornym personédlem.
Mnoho $patné urcéenych sloupovitych objekti se totiz jasné nachazi v oblastech,
ve kterych je vyskyt sloupu velice nepravdépodobny. Na obrazku 61 (priloha B) je
znazornén import vysledkt do programu ArcMap. Zaroven je do programu pridana
ortofotomapa. Diky tomu je mozné béhem par minut eliminovat 43 Spatné urce-
nych sloupovitych objektt. Na obrazku je znazornéna eliminace 21 $patné urcenych
sloupovitych objekti.

Zmacnou vyhodou metody oproti konkurenénim metodam je fakt, Ze nepotre-
buje prvotni segmentaci. Prvotni segmentace, a tim ziskani individualnich sloupii,
je pouzita ve vétsiné nalezenych metodach. V mém pripadé ovSsem nebylo mozné
tuto segmentaci provést. Proto metoda nejdiive mracno bodu rozieze a az nasled-
né provadi segmentaci. Dalsi vyhodou metody je moznost prace i nad nesefazenym
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mracnem bodi. Z toho plyne, Ze vstupem metody muze byt pouze mrac¢no bodi,
nic vic. Toto je vyhodou oproti metodé popsané v Lehtoméki a kol. (2010).
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9 Detekce pozice svislého dopravniho znaceni

V této kapitole bude popsana metoda pro detekci svislého dopravniho znaceni
v mrac¢nu bodi. Metoda je zamérena pouze na detekci pozice znacky, protoze jak
vyplyva z kapitoly 4.1.3, mracno bodt nelze pouzit na identifikaci. V prvni casti
je popsana ptrimo metoda pro detekci dopravniho znaceni. Druhd c¢ast kapitoly se
zabyva implementaci této metody a posledni testovanim metody.

7, mracna bodt budou odvozeny dva tdaje o dopravni znacce. Prvni je stied
znacky. Druhym je bod, kde se sloup, na kterém je znacka pripevnéna, stietne se
zemi.

V kapitole 4.1.3 jsou popsany nejbéznéjsi pristupy k detekci dopravnich znacek.
Tyto metody maji jeden spoleény krok, a to filtrovani mrac¢na bodt na zakladé od-
razivosti bodi. Jak jiz bylo zminéno v kapitole 4.1.3, znacky jsou natfeny specidlni,
vysoce odrazivou barvou diky které je mozné je jednoduseji detekovat v mracnech
bodi. Dalsi béznou operaci je prolozeni dopravni znacky plochou. Tento postup
se ale hodi pouze na jednoduché znacky, ovsem v méstech je mnohdy poskladano
néekolik znacek nad sebou. Napiiklad metoda zminéna v Chen a kol. (2009) je ur-
¢end predevsim na detekci znacek, které jsou rovné a zaroven ve sméru jizdy. Pro
pasportizaci je ovSem uziteéné detekovat jak samostatné znacky, tak skupiny znacek
polozené nad sebou. Zaroven je uzitecné detekovat i znacky otoc¢ené nejen po sméru
jizdy.

Metoda pro detekci vodorovného znaceni je publikovana v Landa a Prochazka
(2014).

9.1 Metoda pro detekci dopravniho znaceni

Detekce dopravniho znaceni miize byt provadéna pouze na mracnech bodii z prvniho
vzorku. Pouze tyto mracna bodu poskytuji dostatecné rozliseni pro detekci znaceni.
Prvnim krokem metody je filtrovani podle odrazivosti. Hodnoty pro filtrovani
byly zjistény na zakladé experimentu a jsou konkrétni pro dany typ mracna bo-
dta. V pripadé testovaného mracna bodt je to 4000 a vice. Timto krokem je ovsem
ziskano nejen dopravni znaceni, ale i mnoho jinych objekti, jako napriklad reklam-
ni cedule, ¢asti domt, ¢asti vozovky, statni poznavaci znacky automobilii a dalsi.
Mrac¢no pred a po filtrovani podle odrazivosti je mozné vidét na obrazku 37.

Dalsim krokem je segmentace. Pro segmentaci je pouzita metoda segmentace
podle Euklidovské vzdalenosti. Pokud nejsou jakékoliv dva body od sebe vzdalené
vice jak 0,5 m, jsou povazovany za jeden segment. Diky segmentaci je mracno bodt
rozdéleno do jednotlivych c¢asti, které je mozné déle samostatné zpracovavat.

Aby bylo mozné, alespon s rozumnou presnosti, detekovat dopravni znaceni,
je nutné stanovit pravidla, které musi segment spliovat, aby byl oznacen jako do-
pravni znacka. Nasleduje vycet téchto pravidel a popis segmentii, které jsou diky
konkrétnimu pravidlu odstranény.
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: = Filtrovani podle Zpracovani
Vstupni mraéno — —] . - —
pbndﬁ odrazivosti Segmentace viech segmentu
Oznaceni Odpovida N
Detekce : £
l—— segmentu jako segment
podstavy sloupu znatky pravidiim?
Jsou Zpracovany Me

viechny segmenty?

Seznam detekovanych
Znatek a jejich podstav

Obréazek 36: Schéma metody pro detekci pozice svislého dopravniho znaceni.

1. Segment musi mit minimalné 70 a maximalné 150 000 bodi. Pozada-
vek na minimalni pocet bodl je dan rozliSenim skeneru. Timto pravidlem jsou
odstranény velice malé segmenty. Tyto segmenty mohou byt dopravnim znace-
nim, které bylo ve velké vzdalenosti od skeneru. Toto znaceni ovSem pokryva
pouze velice malou c¢ast pripadi. Zbytek jsou drobné segmenty napiiklad na
fasadach domu. Pozadavek na maximalni velikost segmentu je dan charakteris-
tikou vozovky a chodniki. Na nich se také vyskytuji body, které maji velkou
intenzitu.

Obrazek 37: Vstupni mra¢no bodu (vlevo) se zvyraznénou odrazivosti (barevna skéla od
zelené po Cervenou). Mracno bodu po filtraci podle odrazivosti.
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2. Centroid segmentu, tedy jeho stredovy bod, musi byt minimalné 1,5 m
nad zemi. Toto pravidlo vyrazuje vSechno docasné znaceni, statni poznavaci
znacky automobili a dalsi segmenty, které nejsou dostatecné vysoko na to, aby
mohly byt povazovany za dopravni znacku.

je minimalné 0,4 m. Diky tomuto pravidlu jsou odstranény segmenty, které
splnuji vSechny prechozi, ale jsou prilis ploché.

Priklady segmentti, které byly na zakladé pravidel vymazéany, jsou vidét na ob-
razku 38.

Obrazek 38: Priklady segmentti, které nesplnily pravidla (modréd barva). Vpravo dole
reklamni cedule, nahore uprostied SPZ zaparkovanych aut.

Vsechny segmenty, které odpovidaji témto pravidlim, jsou automaticky ozna-
¢eny jako dopravni znaceni.

Dalsim krokem je nalezeni pozice podstavy sloupu, ke kterému je znacka pri-
pevnéna. Jednd se v podstaté o nalezeni nejnizsiho bodu sloupu. Je ovSem nutné
zdlraznit, ze nékteré znacky sloupy nemaji. Tyto znacky mohou byt pripevnény
napriklad ke sténé domu (viz obr. 39).

Nalezeni podstavy sloupu probihé v nésledujicich krocich:

1. Nalezeni nejnizsitho bodu znaceni. Tento bod splnuje dvé pravidla: ma nejnizsi
hodnotu souradnice z a zaroven je jeho vzdalenost maximalné 10 cm od stredo-
vého bodu segmentu. Tato vzdalenost je pocitana pouze v souradnicich = a y.

2. Nalezeni vsech bodt v ptivodnim mrac¢nu bodt, které jsou v okruhu 70 cm od
nejnizstho bodu znaceni z predchoziho kroku. V pripadé, ze je vyskovy rozdil
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Obréazek 39: Priklady nejbéznéjsich typi podstav dopravnich znacek.
Zdroj fotografii: Google Street View.

mezi novym a starym bodem vétsi jak 20 cm a vzdalenost mezi témito body
(opét na ose x a y) je mensi jak 1 m je tento bod oznacen jako nejnizsi bod
a v hledani se pokracuje stejnym zpusobem.

3. Jakmile je nalezen nejnizsi bod, ktery nesplnuje pravidla z bodu 2, je hledani
ukonceno. Hledani je tedy ukonceno ve chvili, kdy je dalsi nalezeny bod soucasti
zemé. V tomto bodé se smér bodl méni z vertikalniho na horizontalni.

9.2 Vysledky a testovani

Uspé&snost metody byla testovana vizualné. Vyslednd mraéna bodi jednotlivych zna-
¢ek byly porovnany s fotografiemi porizenymi z projizdéjiciho automobilu, popiipadé
z Google StreetView.

Podivejme se nyni na rozvrzeni jednotlivych hodnot do kategorii uvedenych v ka-
pitole 6.2. V mracnech bodu a fotografiich bylo identifikovano celkem 86 dopravnich
znacek. V tabulce 8 jsou uvedeny vysledky testovani.

Z celkového poctu 86 znacek bylo korektné detekovano 80 znacek. V tabulce 9
jsou uvedeny hodnoty jednotlivych ukazateli iispésnosti metody. Z hodnot ukazateli
vyplyvé, Ze metoda je hodné presné a uplnd. Oba dva ukazatele presahuji 90 %, coz
je velice dobry vysledek. I ukazatel kvality s hodnotou 86 % ukazuje na pomdérné
kvalitni metodu. Nicméné je dilezité zminit, ze do tohoto poc¢tu patii i vicenasobné
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Tabulka 8: Vysledky testovani metody pro detekci svislého dopravniho znaceni.

Spravné urceny objekt 80

Spatné uréeny objekt

Nespravné vynechany objekt

znacky, tedy znacky, které jsou nad sebou. Toto usporadani znacek je velice bézné,
ovsem nema jasné stanovena pravidla. Proto je vicenasobna znacka identifikovana
jako jedna a musi byt déle rozdélena pti dalSim zpracovani. Bylo by mozné se pokusit
tyto znacky rozdélit, ovsem pii takto velkém mnozstvi kombinaci je efektivnéjsi
nechat rozdéleni na odborném personalu. Velké znacky je mozné oznacit priznakem,
ktery navrhne jejich ovéreni odbornym personélem.

Tabulka 9: Hodnoty ukazateld tispésnosti metody pro detekci dopravnich znacek

Ukazatel | Hodnota
Pfesnosti | 91,2 %
Uplnosti | 93,0 %
Kvality 86,0 %

Obrazek 40: Priklad vicendsobné znacky v mracnu bodu (vlevo) a ve fotografii (vpravo).

7. celkového poctu 87 segmentll oznacenych jako dopravni znaceni jich pouze
sedm bylo spatné uréenych (tedy pouze 8 %). Hlavnim divodem pro Spatné urceni
jsou reklamni cedule. Z celkovych sedmi jich pravé pét bylo reklamni ceduli. Bohuzel
tomuto Spatnému detekovani se nelze vyhnout, protoze nékteré spolecnosti pouzivaji,
stejné jako u dopravniho znaceni, vysoce reflexivni barvu.

Jednim Spatné ur¢enym znacenim byla ¢ast sloupu a poslednim, ze sedmi Spatné
urc¢enych znaceni bylo zrcadlo. Zrcadlo je sice urcitou soucasti dopravniho znaceni,
ale pro potteby této prace ho budeme povazovat za Spatné urcené znaceni. Ve sni-
mané scéné se nachazelo nékolik zrcadel, ovSem pouze jedno bylo detekovano. Je to
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zpusobeno jeho malou vzdalenosti od skeneru. Vsechna ostatni zrcadla byla déle od
skeneru a nesplnovala pravidlo minima bod1.

7 celkovych 86 dopravnich znacek, které se nachazely ve snimané scéné nebylo
detekovano pouze Sest, coz ukazuje na 93 % tplnost. Z celkového poctu Sesti vy-
nechanych znaceni byly tfi zpiisobeny malym pocétem bodi na znacce. Z tohoto
divodu tyto segmenty neprosly pravidlem pro minimalni pocet bodt. Toto nesprav-
né vynechani mize byt zptisobeno bud velkou vzdalenosti znacek od skeneru, nebo,
a to spise, degradaci barvy na nich. Vzhledem k velké tispésnosti metody je i toto
mozné povazovat za dalsi indikator, ktery je mozné evidovat. Pokud neni znacka
identifikovana, je mozné, ze u ni doslo k velké degradaci barvy.

Velice zajimavé pak byly dalsi 3 vynechané znacky. Jednalo se totiz o oznaceni
zastavek.

Obrézek 41: Priklady spravné urcenych znacek (levy sloupec), Spatné uréenych znacek
(prostiedni sloupec) a nespravné vytrazenych znacek (pravy sloupec).

9.3 Spojeni detekce znacek s detekci sloupovitych objekti

V kapitole 8 je predstavena detekce sloupovitych objekti. Tuto detekci je mozné
spojit s detekci dopravnich znacek, protoze na mnoho sloupt je dopravni znacka
pripevnéna. U znacek je urceni pozice podstavy sloupu, na némz je pripevnéna, pro-
blémové, protoze znacka nemusi byt ke sloupu pripevnéna v jejim stredu. Ovsem
naopak urceni pozice sloupovitého objektu je diky velké presnosti a ispésnosti mno-
hem jednodussi. Proto je dobré tyto metody spojit dohromady.

U sloupovitého objektu je vzdy evidovana pozice podstavy tohoto sloupu. U do-
pravni znacky pak pozice podstavy sloupu a stied znacky. Srovnani metod bylo
provedeno pomoci zjistovani vzdalenosti mezi sttedem znacky a podstavou sloupu.
Vzdalenost byla pocitana ve 2D.
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Porovnanim detekce znacek a sloupt bylo nalezeno 34 znacek, v jejichz nejblizsim
okoli (polomér 30 cm) se nachézi i podstava sloupovitého objektu. Ve dvou pripadech
z 34 znacka nema nalezenou podstavu. Priumérna vzdalenost ve 3D mezi odpovidajici
podstavou sloupu a ptuvodné detekovanou pozici podstavy znacky je 30 cm.

Diky spojeni téchto dvou metody je tedy mozné zptesnit urcéeni pozice podstavy
znacky a tim optimalizovat detekci znacek, resp. jejich podstav.

9.4 Shrnuti

V té kapitole byla prezentovana metoda pro detekci pozice svislého dopravniho zna-
¢eni. Metoda funguje na principu izolace dopravniho znaceni pomoci odrazivosti
bodt na nich. Znacky jsou natirany specialni barvou, ktera ma vétsi odrazivost nez
jiné materialy. Metoda dale filtruje takto izolované znacky podle t¥i pravidel. Tyto
pravidla jasné charakterizuji potencialni znacku. Na testovaném mrac¢nu bodt ma
metoda 93 % tplnost a 86 % kvalitu coz ukazuje na jeji velkou tspésnost. Jako hlavni
divody nespravného vynechani znaceni z detekce se ukazal maly pocet bodt s velkou
odrazivosti na znacce a dale pak metoda hiife detekovala znacky oznacujici zastavku
vefejné dopravy. Hlavnim divodem pro Spatné urcené znaceni byly reklamni cedule.
Neékteré reklamni cedule bylo mozné vyfiltrovat, napriklad diky jejich nizké poloze
nad zemi. Dalsim divodem pro Spatné urcené znaceni bylo zrcadlo.

Vyhodou metody je jeji rychlost. Nad testovanym vzorkem bodi trvala detekce
893 sekund, tedy necelych 15 minut. Diky tomu by bylo mozné metodu pouzit primo
pri porizovani dat.

Jak se pozdéji ukézalo, je mozné spojit metodu pro detekci dopravniho znaceni
s metodou pro detekci sloupovitych objektii. Metoda pro detekci sloupovitych objek-
t ma vétsi presnost urceni pozice podstavy sloupu nez metoda pro detekci znaceni.
U 34 detekovanych znacek byl v jejich nejblizsim okoli nalezen i sloupovity objekt.
V nékolika pripadech byla dokonce 2D pozice sloupu a znacky stejna.

Oproti konkurenénim metoddm ma metoda vyhodu ve své univerzalnosti. Meto-
da pracuje s neserazenym mrac¢nem bodu a nepotrebuje ke své ¢innosti dalsi infor-
mace, jako napriklad drahu automobilu. Diky tomu je schopna detekovat vSechny
znacky, a ne jen naptiklad ty nachazejici se ve sméru jizdy automobilu.

Je nutné opét upozornit, ze tato metoda slouzi pouze pro detekci pozice znac-
ky. Ovsem diky této detekci je mozné velice zjednodusit pozdéjsi identifikaci typu
znacky, a to dvéma zpusoby:

o Pokud jsou znacky identifikovany odbornym persondlem, je mozné zvyraznit na
pozice vétsiny znacek a tim urychlit praci.

« Pokud jsou znacky identifikovany pomoci zpracovani obrazu, je mozné spojenim
pozice a georeferencovanych obrazt uréit ROIM, ve kterém se znacka nachézi.
Urcéeni ROI velice zjednodusuje identifikaci pomoci zpracovani obrazu.

HRegion of Interest — oblast zajmu
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10 Detekce pozice, identifikace typu a rekonstrukce
tvaru vodorovného znaceni

Identifikace vodorovného znaceni je velice dulezitou casti pasportizace majetku.
Existujici metody identifikace jsou popsany v kapitole 4.1.4. Nasledujici ¢ast prace se
zabyva popisem vlastni metody pro detekci, identifikaci a rekonstrukci vodorovného
znaceni. Cely proces je rozdélen do tii ¢asti:

o Detekce pozice potencialniho znaceni.
o Identifikace typu znaceni.
o Rekonstrukce tvaru znaceni.

Tato prace se soustredi pouze na detekci, identifikaci a rekonstrukei plnych a pre-
rusovanych car. Vysledkem vsech tfech ¢asti jsou pak tii standardni soubory ve for-
matu ESRI Shapefile. V prvnim jsou ulozeny vSechny detekované ¢ary. V druhém je
ulozeno vodorovné znaceni, tedy ¢ara s atributem bud plné ¢ary, nebo prerusované.
Poslednim je pak polygonovy Shapefile obsahujici rekonstruované znaceni. Hlavni
pozadovanou informaci je tedy série polygont reprezentujici vodorovné ¢ary na vo-
zovee. Tyto polygony jsou v praxi pouzivany pro vypocet mnozstvi barvy, ktera
je potieba pro jejich natteni. Dtivodem ulozeni do ESRI Shapefile je zpristupnéni
vysledki metody i pro bézné uzivatele. Mra¢no bodt je napt. pro bézného uredni-
ka na uradé v podstaté nepouzitelné, ovsem ESRI Shapefile je bézné pouzivanym
formatem.

10.1 Shrnuti soucasnych metod pro detekci a identifikaci vodo-
rovného znaceni

Vsechny metody (kapitola 4.1.4) pro detekci nebo identifikaci vodorovného doprav-
niho znaceni vyuzivaji odrazivosti znaceni. Diky odrazivosti je mozné z velké ¢as-
ti omezit mnozstvi bodi, které jsou dale zpracovavany. Dalsi spolecnou vlastnosti
vsech metod je potfeba dobré identifikace bodu na vozovce, poptipadé minimalné
identifikace bodl nachazejicich se na zemi.

Dalsi véci, kterou maji metody spolecnou, je vyuzivani sémantickych znalosti
o dopravnim znaceni. Jedna se predevsim o znalost rozmisténi prerusovanych car.
Prerusované ¢ary maji presné dand pravidla pro jejich rozmisténi. Jsou sice rizné
varianty nakresleni ¢ar, ovsem vzdy je mozné pocitat s minimalni a maximalni délkou
prerusované cary a minimalni a maximalni velikosti rozestupu mezi jednotlivymi
carami. Poslednim spole¢nym rysem je prevod mrac¢na bodl na 2D obraz. Vyhodou
tohoto prevodu je moznost nasledného vyuziti béznych metod pfi zpracovani obrazu.

Mnoho metod se soustfeduje hlavné na prerusované ¢ary (Bisheng a kol., 2012),
protoze jejich detekce a identifikace je nejjednodussi.
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Jednim ze spolec¢nych rystt mnoha metod je také testovani predevsim na rovnych,
nebo jen lehce zakiivenych tsecich (napf. Chen a kol. (2009) nebo Thuy a Leén
(2010).

10.2 Motivace pro vytvoreni metody

Jak jiz bylo Tec¢eno v tivodu, pozadavkem na vystup z metody je ziskani polygont
reprezentujicich ¢aru na vozovce (bud plnou, nebo prerusovanou). Z tohoto diavodu
je tedy nutné nejdrive nalézt zpusob, kterym bude tento obalovy polygon vytvoren,
respektive zplisob, jakym bude reprezentovana ¢ara na vozovce. Jednou z nejbéz-
néjsich reprezentaci pouzivanou v praxi je bounding box (resp. rotovany bounding
box). Jedna se o nejmensi mozny obdélnik, ktery obaluje jednotlivé body reprezen-
tujici znaceni. Tato reprezentace se ovsem hodi pouze pro prerusované cary, které
lezi samostatné a predevsim pak na rovném tuseku silnice. Jakmile mnozina bodu
nesplnuje tyto podminky, neni bounding box vhodnou reprezentaci. Dalsi moznou
reprezentaci ¢ary jsou konvexni a konkavni obalky (Moreira a Santos, 2007).

Konvexni a konkavni obalky (viz obr. 47, s. 85) predstavuji mnohem lepsi repre-
zentaci nez bounding box, ovsem (stejné jako u bounding boxu) je jejich nevyhodou
nachylnost k sSumu v ptivodnich datech. Pokud se totiz v pavodnich datech nachéazi
bod nebo body mimo pozadované dopravni znaceni (Sum), tento bod nebo body
jsou pouzity pri vypoc¢tu obéalky a mohou vyrazné zkreslit vyslednou obalku. Dalsi
moznou reprezentaci jsou kfivky (Schindler, Maier a Janda, 2012). Kfivky ovSem
nepokryvaji pripady, kdy se vodorovné znaceni ktizi nebo dotyka. A praveé kiizeni
a dotykani znaceni se snazi pokryt metoda popsand v této kapitole.

Obréazek 42: Vlevo: prerusovana a plné ¢éra.
Vpravo: priklad dotykajicich se a kiizicich se car.
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Z4dna z metod popsanych v kapitole 4.1.4 se nezabyva kifZenim znaceni. KifZeni
car je béznym jevem predevsim v meéstech, a pokud chceme efektivné reprezentovat
znaceni, je nutné se zabyvat i jeho krizenim. Podivejme se nyni na jeden priklad. Na
obrazku 42 je znédzornéna situace, kdy dochazi ke krizeni a dotykani se ¢ar. V tomto
okamziku je nutné nalézt reprezentaci, kterd splnuje dva zakladni pozadavky:

1. Je s jeji pomoci mozné uréit o jaky typ ¢ary se jedna (plnd, prerusovand).
2. Je diky ni mozné rekonstruovat tvar znaceni (tzn. vytvorit obalovy polygon).

Pro potreby této prace byla jako reprezentace znaceni zvolena kostra. Kostry
jsou bézné pouzivany ve zpracovani obrazu. Jejich pouziti je od reprezentace téles
(Bucksch, Lindenbergh a Menenti, 2009) az po reprezentaci lidského téla ve 3D
(Dimitrios a kol., 2011). Postup vytvoteni kostry znaceni a vyhody a nevyhody této
reprezentace jsou popsany v nasledujicim textu.

Obrazek 43: Priklad tvorby kostry z mra¢na bodu (Cao a kol., 2010).

10.3 Detekce potencialniho znaceni

Prvnim krokem celého procesu je detekce potencidlniho znaceni. V tomto kroku
dojde k detekci objekti na vozovce a jejich postupnému filtrovani tak, aby bylo
mozné je identifikovat jako dopravni znaceni. Cely proces detekce je zndzornén na
obrazku 44 a je popsan v nasledujicich podkapitolach.

10.3.1 P¥edzpracovani mracna bodi

Vstupem predzpracovani je vzdy mrac¢no bodt. Prvnim krokem je filtrovani jednot-
livych bodu podle odrazivosti. U znaceni (jak vodorovného, tak svislého) lze vyuzit
toho, Ze je u nich pouzita specialni barva, ktera ma vétsi odrazivost. Diky tomu je
mozné vyfiltrovat velké mnozstvi bodt a ztistanou pouze ty, které odpovidaji hranic-
nim hodnotam, které si zvolime. Presné urceni hodnoty odrazivosti je nutné zjistit
pomoci experimentt, protoze se mohou lisit u riznych zatizeni. Napiiklad u prvniho
vzorku mracna bodt jsou hrani¢ni hodnoty v rozmezi 3100 az 3900. V tomto rozmezi
pak ziskdme znaceni plus rizné body na chodnicich, popripadé na budovach.
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Obréazek 44: Proces detekce potencidlniho dopravniho znaceni.

Véechna potencialni

Dalsim krokem je pak identifikace bodu na zemi. Algoritmus pro identifikaci
bodt na zemi je popsan v kapitole 7. Identifikace je provedena az po filtrovani
podle odrazivosti z divodu snizeni poc¢tu vstupnich bodi a tim padem urychleni
celého procesu identifikace bod na zemi. Poslednim krokem je pak segmentace.
Segmentace slouzi pro rozdéleni zpracovaného mracna bodt do jednotlivych c¢as-
ti. Segmentace je provedena na zakladé Euklidovské vzdélenosti bodi. V pripadé,
ze maji body néjakou minimalni vzdalenost mezi sebou, jsou povazovany za body

jednoho segmentu.

Vysledkem této ¢asti je tedy segmentované mracno bodi, kde kazdy segment
predstavuje potencidlni znaceni. Je ovSem nutné fici, Ze vysledkem segmentace jsou
i segmenty, které nepredstavuji znaceni. Nejbéznéji se jedna o ¢asti budov, chodniki

a dalsi.
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Obréazek 45: Vysledek segmentace. Vstupni mra¢no bodu (vlevo) a mra¢no bodu po
segmentaci (vpravo).

10.3.2 Zpracovani a filtrace segmentu

V této ¢asti dochazi postupné ke zpracovani vsech segmentti a vyrazeni vétsiny téch,
které nepredstavuji vodorovné znaceni. Kazdy segment je testovan podle nasleduji-
cich kritérif:

« minimalni pocet bodi je vétsi nez prahova hodnota,

o maximalni pocet bodu je mensi nez prahova hodnota,

o minimalni velikost obalového obdélniku v jednom sméru x nebo y je vétsi nez
prahova hodnota,

e miniméalné n procent bodiu lezi v roviné.

Prvni dvé kritéria jsou jiz soucasti segmentace. Tteti kritérium je zavedeno pro
odfiltrovani malych segmenti, které ovsem splni prvni dvé kritéria. Posledni kri-
térium predpokladd, ze vodorovné znaceni neobsahuje body, které nelezi v roviné.
Problémem tohoto urceni je ovSem to, Ze znaceni se nemusi nachazet vzdy na rovném
tseku (napf. skenovani v kopcovitém terénu). Nejpouzivanéjsi metodou pro odhale-
ni rovin v mra¢nu bodu je RANSEC. Tato metoda umoznuje prolozit mra¢no bodu
plochou a zaroven zjistit poc¢et bodti, které se na plose nachazeji. Neni ovsem mozné
prolozit cely segment znaceni, protoze (predevsim v kopcovitém terénu a u plnych
¢ar) by vysledkem bylo, Ze body reprezentujici znaceni se nenachézeji v jedné roviné.

7 tohoto divodu je ovéreni bodi, jestli jsou v roviné, provedeno pomoci algo-
ritmu popsaném pseudokdédem 6.

Diky tomuto postupu je mozné eliminovat segmenty, které nejsou na vozovce,
nebo nejsou chodniky (napf. stény budov). Pro testovana mra¢na bodi byla prahova
hodnota zvolena na 95 %.

10.3.3 Vytvoreni koster znaceni

Posledni ¢asti detekce znaceni je vytvoreni koster z jednotlivych segmentii. Kostru
z mracna bodl je mozné vytvorit dvéma zpusoby: vytvoreni kostry primo z mracna
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Pseudokdd 6 Algoritmus pro prolozeni mnoziny bodi plochou

1: for kazdy segment v seznamu segmenti do
2: while vsechny body nejsou zpracovany do

3: Vyber prvni bod segmentu a najdi vSsechny

4: jeho sousedy v okruhu n metrta

5: Proloz tyto body plochou a uloz body nachazejici se

6: na plose (v urcité toleranci)

7 Vyber dalsi dosud nezpracovany bod a opakuj cely proces
8: end while

9: if procentni pocet bodu v roviné je vétsi nez prah then

10: Oznac¢ segment jako potencialni vodorovné znaceni

11: end if

12: end for

= - - L i e e, v — e e A

F

Obrazek 46: Ukazka segmentu, které prosly (modra barva) a které neprosly (ruzova
barva) ovéfenim na body v roviné.

bodi, nebo prevedenim mrac¢na bod do 2D obrazu a néasledné vytvoreni kostry. Pro
potieby této prace byl zvolen druhy zpusob, diky kterému je mozné pouzit bézné
pouzivané metody pro zpracovani obrazu. O vytvoreni kostry primo z mracna bodu
je mozné nalézt vice v Huang a kol. (2013) nebo Cao a kol. (2010).

Prvnim krokem vytvoreni kostry je prevedeni bodi do 2D. Kazdy bod je pre-
veden ze souradného systému S-JTSK do lokalniho souradného systému. Prevod do
lokalniho souradného systému je pouzit pro zjednoduseni nasledujicich operaci.

Druhym krokem je pak samotné vytvoreni kostry. Pro vytvoreni kostry objektu
je nutné nejdrive ziskat samotny objekt. Diky predchozim kroktm je ziskan pouze
seznam bodi reprezentujici potencialni znaceni. Z tohoto seznamu bodi je nutné vy-
tvorit objekt, ktery je reprezentuje. V predchozim textu byly zminény dvé moznosti
vytvoreni objektu a to pomoci bounding boxu nebo konkavni obalky. Nevyhody
bounding boxu jiz byly zminény a jasné z nich vyplyva, ze ho v tomto pripadé neni
mozné pouzit. Proto byla zvolena konkavni obalka.

Obrazek 47 demonstruje problém vytvoreni konkavni obalky. U jejiho vytvoreni
je problém s urcenim, ktera obalka je tou spravnou. Na misto konkavni obalky se
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Original Convex Hull Concave Hull? Concave Hull? Concave Hull?
= .

Obrézek 47: Obrazek ruznych verzi konkavni obalky (Alpha Shapes and Concave Hulls,
2011).

proto mnohdy pouziva tzv. aplha shape (alfa tvar). Alfa tvar byl prvné definovan
pany Edelsbrunnerem, Kirkpatrickem a Seidelem (1983). Prvnim krokem vytvoteni
alfa tvaru je Delaunayeho triangulace diky které vznikne tzv. TIN model, tedy sit
trojuhelniki, spojujici jednotlivé body. Z téchto trojihelnikii je nutné odstranit ty,
které nesplnuji urcita pravidla nebo pravidlo. Pravé v tomto tkvi vyhoda alfa tvaru.
Je mozné si totiz stanovit pravidlo, které musi trojuhelnik splnovat. Pro potieby
prace bylo stanoveno pravidlo:

Obvod trojuhelniku je minimalné dvakrat vétsi nez median obvodu
vSech trojuhelniki.

Po odstranéni nepotiebnych trojihelnik nasleduje extrahovani pouze okrajo-
vych hran trojihelnik. Okrajova hrana je hranou, ktera se v seznamu trojihelnikt
vyskytuje pouze jednou. Vysledkem je 2D obraz objektu reprezentujictho vstupni
mnozinu bodu (viz obr. 48).

Obrazek 48: Dvojice vysledki vytvoreni konkdvni obalky (vstupni mra¢no bodu
a vytvorena obélka).

Ttetim a poslednim krokem je prevedeni tvaru na kostru. Nejprve je nutné na-
vrhnout definici kostry.

Definice 1 Kostra je tvorena dvourozmeérnym seznamem segmenti. KazZdy segment
je tvoren minimdlné dvema body. Kazdy bod v segmentu se v kostre vyskytuje mini-
malné jednou. Pokud je bod v kostre vice jak dvakradt, je povaZovan za kriZovatku.
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Vytvoreni kostry je pak provedeno ve tiech krocich:

« Redéni bodi (thinning) pomoci Guo-Hall algoritmu (Guo a Hall, 1989).
o Extrakce koster a jejich segmenti z 2D obrazu.
e Vyhlazeni a filtrace segmenti.

Redéni bodii
Redén{ je operaci bé&mé pouzivanou pravé pro ziskani kostry. Obvykle je vstupem
i vystupem této operace binarni obraz. Diky fedéni je tedy mozné ziskat velice

zjednodusenou reprezentaci obrazu, ktera je ovsem topograficky stejna jako ptuvodni
obraz. Pro fedéni bodi byl zvolen Guo-Hall algoritmus (Guo a Hall, 1989).

Obrazek 49: Vysledky pouziti algoritmu pro redéni.

Extrakce kostry z 2D obrazu

Vystupem fedéni je tedy mnozina pixelti, které reprezentuji kostru obrazu. Aby bylo
mozné s kostrou déle pracovat, je nutné prevést jednotlivé pixely do reprezentace
kostry urcené v definici 1. Pro prevedeni pixeli na kostru byla vytvorena rekurzivni
podoba Region Growing algoritmu (pseudokdd 7).

Nejdiive je nalezen prvni bod v obraze. Nad timto bodem je zavoldna funkce
RegionGrowingLineSegmentation. Tato funkce ma jako vstup binarni obraz, poca-
teéni bod a vyslednou strukturu bodi. Pri kazdém priichodu je prohledano okoli
(8 okolnich pixeli) pocdtecniho bodu. Pokud v jeho okoli neni zadny jiny bod, je
ukonceno prohledavani a kostra je oznacena za konec¢nou. Pokud je v jeho okoli jeden
diive nezpracovany bod, je bod zarazen do struktury bodu a nalezeny bod se stava
pocatecnim.

Pokud je ovsem nalezeno bodi vice, pak kazdy z téchto bodti se stava poc¢atecnim
a je nad kazdym z nich opét zavolana funkce RegionGrowingLineSegmentation.
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Pseudokdd 7 Algoritmus pro prevod fedéného obrazu na kostru
1: function REGIONGROWINGLINESEGMENTATION (prahovany obraz, po¢atecni
bod, vystupni seznam koster)

2: Vytvoreni nové struktury pro ulozeni kostry
3: Ulozeni po¢atecniho bodu jako aktualniho

4: while !konec do

5: prohledani sousednich bilych pixeli

6: if pocet sousedi == 0 then

7 Ulozeni aktudlniho bodu do segmentu
8: Ulozeni segmentu do kostry

9: konec < true

10: else if pocet sousedit == 1 then

11: Aktualnim bodem se stava soused

12: Prohledavani pokracuje

13: else

14: Pro kazdého souseda je volana funkce
15: RegionGrowingLineSegmentation
16: end if

17: end while

18: end function

Vyhlazeni a filtrace segmenti

Poslednim krokem je vyhlazeni a filtrace segmentii. Vyhlazenim segmentii je mysle-
no snizeni po¢tu bodl v segmentu. Vystupem predchozi ¢asti je seznam bodi, ktery
by byl ovsem v praxi velice naro¢ny na jakékoliv zpracovani. Proto je nutné ho zjed-
nodusit. Pro zjednoduseni linii se c¢asto pouziva Rames-Douglas-Paucker algoritmus
(Rames (1972), Douglas a Peucker (1973)). Tento algoritmus umoznuje zjednodu-
Sit sérii bod pomoci hledani nejkratsi vzdalenosti od bodu k linii spojujici body,
z nichz jeden je vzdy pred a druhy po zpracovavaném bodu.

V takto zjednodusené kostie jsou nasledné eliminovany vsechny segmenty, které
nejsou uprostied kostry a jejichz délka je mensi nez dany prah.

10.3.4 Zhodnoceni detekce potencialniho znaceni

V predchozim textu je popsana detekce potencidlniho dopravniho znaceni. Takto
detekované znaceni je nasledné prevedeno na kostrovou reprezentaci. Pfevedeni na
kostrovou reprezentaci ma dvé vyhody. Prvni vyhodou je zpfesnéni segmentace.
Problémem prvotni segmentace je Sum. Diky nému mtize byt vice znaceni vedle sebe
oznaceno jako jedno znaceni. Ten problém je castecné odstranén pii prevodu bodu
do binarntho obrazu. Pri extrakci alfa tvaru jsou mnohdy odstranény i trojuhelniky
spojujici jednotlivé segmenty. Druhou vyhodou je pak snadnéjsi zpracovani znaceni.
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Obréazek 50: Vstupni obraz, vystup po fedéni a vysledna kostra.

Jakékoliv nésledujici operace uz neprobihaji nad nékolika desitkami tisic bodi, ale

nad jednotkami nebo desitkami bodi.

Obrazek 51: Vysledek vytvoreni koster z mra¢na bodt zobrazeny nad ortofotomapou.

10.4 Identifikace znaceni
Vysledkem predchozi faze detekce pozice potencialniho znaceni je seznam detekova-
nych koster. Kazda kostra je definovana dvojrozmérnou matici bodu. Kromé bodu

je u kostry evidovano nékolik dalsich informaci:
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e pocet krizovatek,

o délka kostry,

o thel kostry k osam (z a y),

o thel prvni a posledni c¢asti kostry — tento udaj se vypocitava pouze u koster
slozenych z vice jak dvou bodt ale bez jakékoliv kiizovatky.

Tyto informace jsou automaticky vypocitany a vyuzivany déle pro identifikaci zna-
¢eni.

Pred samotnym popisem metody pro identifikaci znaceni je dilezité si definovat
jasné hranice pro identifikaci. Diky velké slozitosti a obrovskému mnozstvi riznych
kombinaci se tato prace omezi na identifikaci jen ¢asti vodorovného znaceni, a to
na identifikaci prerusované a plné ¢ary. Dalsim omezenim je pak struktura a dél-
ka ¢ary. Plnd cara musi mit délku minimalné 10 m a prerusovand minimalné 6 m.
U prerusované je pak dalsi omezeni na minimalni pocet 6 bodu (v praxi to znamena,
ze je tvorena minimalné tfemi prerusovanymi ¢arami).

Identifikace plnych a prerusovanych car je docilena obménou Region Growing
algoritmu. V prvnim kroku jsou vyfiltrovany vsechny kostry, které maji vice jak 3
kizovatky. Timto krokem jsou odstranény kostry moc slozité na zpracovani a déle
pak velké mnozstvi Sumu (tedy koster, které nejsou vodorovnym znacenim). Nésle-
dujici kroky popisuji identifikaci znacent:

1. Najdi prvni nezpracovanou kostru, ktera nema zadnou ktizovatku.

2. Pokud je délka kostry vétsi nez 4 m, oznac ji jako novou plnou c¢aru. Pokud je
délka kostry mezi 0,9 m a 4 m, oznac ji jako novou prerusovanou c¢aru.

3. V cyklu projdi vSechny kostry.

4. Pokud je novou carou prerusovana cara, najdi kostru nebo segment kostry, ktery
méa délku 0,9 az 4 m, jeho nejblizsi bod je vzdalen maximalné 5 m a thel mezi
poslednim segmentem prerusované ¢ary a carou vzniklou propojenim krajniho
bodu nové ¢ary a testované kostry je mensi nez 10 stupnt.

a) Pokud je novou carou plnd ¢ara, postup je stejny, ale méni se kritéria na
délku segmentu nad 4 m a maximalni vzdalenost nejblizstho bodu na 1 m.

b) Pokud je nalezena nové kostra, nebo jeji segment, jsou vSechny body kostry
nebo segmentu zarazeny do nové ¢ary a proces pokracuje od bodu 4.

¢) Pokud neni nalezena dalsi kostra nebo jeji segment pro zatazeni, je nova
cara oznacena jako konecna a neni jiz dale zpracovavana.

5. Pokud byla ¢ara oznacena jako konecna, vrat se k bodu 1, dokud nebudou zpra-
covany vsechny kostry.

6. Eliminuj vSechny cary, které nesplnuji vyse uvedena kritéria.
Algoritmus tedy funguje na principu vybéru jedné kostry a nasledného pripojova-
ni dalsich koster. Tyto kostry jsou pridavany na zakladé podminek danych vyhlaskou
(Zasady pro vodorovné dopravni znacCeni na pozemnich komunikacich, 2011) a za-
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Obrazek 52: Princip fungovani identifikace ¢ar. Nejdiive je zvolena jedna c¢ara a od
jednoho jejiho bodu jsou vyslany nové ¢ary (Cervené). Je nalezena ta ¢éra, kterd ma

nejmensi thel a vzdédlenost (modra). Céara, ke které je napojena, je priddna do vysledné
prerusované ¢ary (zelend).

roven urc¢enych experimenty. Klicovou vyhodou tohoto postupu je, ze k identifikaci
znaceni neni potteba dalsi dodatecnd informace (napt. o dréze automobilu).

10.5 Rekonstrukce tvaru znaceni

Posledni ¢asti celé metody je rekonstrukce tvau znaceni. Vstupem rekonstrukce je
seznam koster, které byly zahrnuty do car v identifikacni ¢asti metody. Vystupem
je pak seznam obalovych polygont reprezentujicich znaceni. Jak vyplyva z definice
1 kazdy bod je v kostfe minimalné jednou. Z toho plyne, ze u kazdého bodu mu-
zeme evidovat jeho nasobnost. Nasobnost znamena, kolikrat se dany bod vyskytuje
v kostte. Jestlize ma bod nasobnost rovnu 1, tak se jedna o okrajovy bod. Jestlize
je nasobnost bodu 2, jedné se o vnitini bod. Jakakoliv kostra mtze a nemusi mit
vnitini bod. Jestlize je ndsobnost vétsi nez 2, jedna se o ktizovatku. Pro potreby této
prace se budeme sousttedit na rekonstrukci koster, jejichz zadny bod nemé nasob-
nost vétsi nez 4. Pokud je ndsobnost vétsi nez 4, jednd se o slozitéjsi kostru (doslo
by ke krizeni 3 a vice ¢ar) a takové kostry mizeme eliminovat, protoze se u znaceni
ziidkakdy vyskytuji. Stejné jak v predchozich c¢astech je vysledkem rekonstrukce
standardni ESRI Shapefile.

Rekonstrukce ¢ar bude popsana na prikladu tii bézné se vyskytujicich koster
vytvorenych ze znaceni. Prvni kostra je slozena ze dvou bodii o nasobnosti 1. Tato
kostra reprezentuje standardni prerusovanou ¢aru. Druhy pripad je kostra tvorena
dvéma krajnimi body a n vnitinimi. Takova kostra typicky reprezentuje plnou caru.
Poslednim pripadem je kostra, kde dojde ke kiizeni znaceni, tedy kostra s jednim
nebo vice body o nasobnosti rovné trem.
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Tato metoda byla vyvinuta ve spolupraci s Davidem Prochézkou!'? a Janou Pro-

chazkovou's.

Rekonstrukce preruSované cary

V pripadé prerusované ¢ary je nejcastéjsi kostra, ktera se sklada ze dvou bodu o na-
sobnosti 1. Jak je vidét na obrazku 53. Prvnim krokem je vytvoreni kolmé tusecky
v bodé P. Tato tisecka méa délku 2d, kde d je pozadovana vzdalenost obalového po-
lygonu od kostry. Stejny postup je pak opakovan i v bodé @). Nésledné jsou okrajové
body nové vzniklych tusecek setazeny. Tyto body tvoii pozadovany obalovy polygon
(znézornény zelenou barvou).

T, P T, T, P T,

O---O--'O C o O
d d d d
O---0---0  O=———0&—O
Q Q

Obrézek 53: Proces rekonstrukce prerusované ¢ary. Zelenou barvou je znazornén
vysledny polygon.

Rekonstrukce plné &ary

Rekonstrukce plné ¢ary, tedy cary reprezentované kostrou o dvou krajnich bodech
a n vnitinich, vychazi z principu pro rekonstrukei prerusované ¢ary. Prvnim krokem
je opét vytvoreni kolmych tsecek pro prvni segment kostry (mezi body P a Q).
Dalsim krokem je vytvoreni kolmych tisecek pro segment kostry primo navazujici na
prvni (body @ a R). Diky tomuto propojeni vzniknou nové body reprezentujici ¢asti
obalového polygonu pro dva po sobé jdouci segmenty.

Dalsim krokem je nalezeni bodi mezi témito segmenty. Tyto body jsou vzdy
dva. Je dilezité Tici, ze je vzdy nejdiive hleddn ten bod, ktery se nachazi na strané
tthlu mensiho nez 180° (bod @ 4). Tento bod vznikne prinikem piimek prochazejicich
nové vzniklymi body prvniho a druhého segmentu (obrazek 54b).

12Ing. David Prochézka, Ph.D., Ustav informatiky, Provozné ekonomicks fakulta, Mendelova
univerzita v Brné
BMgr. Jana Prochizkova, Ph.D., Ustav matematiky, Fakulta strojniho inZenyrstvi, VUT v Brné
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Jakmile je urc¢en prvni bod, je mozné urcit i protilehly bod. Tento bod je uréen
protazenim tsecky mezi body ) a )4 do bodu ()p. Vzdalenosti mezi body Q) a Q4
a () a (4 jsou stejné (obrazek 5Hdc).

Poslednim krokem je pak sefazeni vSech bodti. Sefazenim bod vznikne seznam
bodu reprezentujici obalovy polygon (obrézek 54d).

P P P P
SR T --9- - @ =0 .
d d d d d d d d

) o)

a) b) c) d)
Obrézek 54: Proces rekonstrukce plné ¢ary: a) Vstupni polygon a vyneseni tsecek, b)
vytvoreni prvniho prusec¢ikového bodu polygonu, ¢) dopocitani druhého prusec¢ikového

bodu, d) vysledny polygon (zelenou barvou).

Rekonstrukce krizeni car

Poslednim prikladem je rekonstrukce kostry obsahujici bod s nasobnosti 3. Stejné
jako predchozi ¢ast navazovala na rekonstrukci prerusované cary, i tento problém
navazuje na svého predchiidce. Z toho plyne, ze budou vzdy rekonstruovany dva
na sebe navazujici segmenty. Jak je ovSem patrné, problémem je urceni posloup-
nosti segmentt. Tato posloupnost je urcena pomoci prodlouzeni prvniho segmentu
doptedu (obrazek 55, pism. a). Néasledné jsou spocitany thly, pod kterymi se dalsi
segmenty nachazi vzhledem k prodlouzenému segmentu. Diky tomuto postupu jsou
jednotlivé segmenty sefazeny a nasledné jsou rekonstruovany vzdy dva po sobé jdou-
ci (obrazek 55, pism. b—e). Princip rekonstrukce bodu s nésobnosti 3 je pak mozné
rozsitit i na body s nasobnosti 4 a vice.

10.6 Vysledky a testovani

Testovani metody je rozdéleno na tii ¢asti. V prvni ¢asti bude testovana detekce
potencialniho znaceni, v druhé identifikace znaceni a v treti jeho rekonstrukce.



10.6 Vysledky a testovani 93

a) b) ) d) e)

Obrézek 55: Proces rekonstrukce znaceni v ptipadé kiizeni car: a) prodlouzeni prvniho
segmentu, b) az d) nalezeni bodu polygonu, e) vysledny polygon (zelenou barvou).

10.6.1 Testovani detekce pozice potencialniho znaceni na prvnim vzorku mra-
¢en bodi

Metoda byla nejdiive testovana na prvnim vzorku (150 mil. bodi). Detekce poten-
cidlniho znaceni byla testovana v nékolika fazich. V prvni fazi jsou vSechny kostry
rozdéleny do nékolika kategorii podle svych vlastnosti. Pomoci rozdéleni je nasledné
mozné kostry dale filtrovat a tim zdokonalit vysledek detekce. Vysledkem metody
pro detekci je celkem 1050 koster. Tyto kostry je mozné rozdélit do téchto kategorii
(véetné jejich poctu):

o Kostry bez kiizovatky (873).

» Kostry s jednou nebo vice krizovatkami (177).

« Kostry bez kiizovatky o délce mensi nez 90 cm (229).

» Kostry bez kiizovatky o délce vétsi nez 90 cm a mensi nez 400 cm (524).
» Kostry bez kiizovatky delsi nez 4 m (110).

» Kostry bez kiizovatky delsi nez 10 m (10).

Nyni se podivejme na vysledky prvniho testovani. V prvni fazi byl testovan pou-
ze pocet spravné urcenych znaceni (spravné detekované vodorovné dopravni znaceni)
a pocet vynechanych znaceni (dopravni znaceni, které nebylo detekovano). Tyto hod-
noty jsou dale rozdéleny na prerusované ¢ary, plné ¢ary a ostatni znaceni. Spatné
urcend znaceni (vSechny kostry, které nejsou vodorovnym znacenim, ale byly deteko-
vany) jsou evidovany jako celek, protoze je neni mozné efektivné rozdeélit. Vysledky
testovani jsou uvedeny v tabulce 10.

7 tabulky 10 vyplyvi, Ze detekce méa pomérné velkou tspésnost. Zadna z plnych
car nebyla v detekci vynechana a pouze 32 segmentt prerusovanych c¢ar nebylo dete-
kovano. Po vypoctu ukazatele uplnosti se dostaneme na hodnotu 92 % u prerusované
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Tabulka 10: Vysledky prvni faze testovani detekce potencidlniho znaceni.

Spravné urc¢eny objekt | Nespravné vynechany objekt
Plna cara 22 0
Prerusovana cara 371 32
Ostatni znaceni 253 X

¢ary a dokonce na 100 % u plné ¢ary. Pod ostatnim znacenim jsou predevsim kostry
reprezentujici prechody pro chodce. Je ovSem nutné uvést, ze pres velkou tuplnost
je v detekovanych kostrach pomérné velky pocet Spatné urcéenych znaceni, a to 404.
Z toho plyne, ze ukazatel presnosti je 61,5 %, coz neni mnoho. Také je nutné uvést,
ze nékteré Cary (jak plné tak prerusované) jsou reprezentované kostrami, které maji
krizovatky:.

Hlavnim dtvodem pro vynechani nékterych znaceni je predevsim opotirebeni bar-
vy a zakryti znaceni automobily. Vétsina vynechaného znaceni je v okoli kiizovatek,
kde v dobé porizeni dat byl rusny provoz a proto dochazelo k zakryti nékterého
znacCeni. Vétsinu Spatné oznaceného znaceni pak predstavuji kostry nachazejici se
mimo vozovku. Nyni se podivejme na zptlisoby, jak je mozné u detekce snizit pocet
Spatné oznacenych znaceni.

Prvnim krokem je odstranéni vsech koster, které nemaji zddnou krizovatku a je-
jichz délka je mensi nez 90 cm. Diky tomuto filtrovani je celkovy pocet vytvorenych
koster omezen na 821. Zaroven s tim se nezménil pocet detekovaného vodorovného
znaceni.

Dalsim filtrem bude filtr na pocet kfizovatek. Mnoho koster ma velké mnozstvi
krizovatek, coz ukazuje na slozitéjsi znaceni. Proto odfiltrujeme vSechny, které maji
¢tyti a vice ktizovatek. Tento krok ma jednu velkou vyhodu, a to zjednoduseni vy-
poctu pii identifikaci, protoze jsou odstranény velmi slozité segmenty. Ovsem ma
i jednu velkou nevyhodu, a to omezeni poc¢tu detekovanych plnych a prerusovanych
car. Pocet plnych car se snizil o 7 a pocet prerusovanych céar se snizil o 3. U pre-
rusované c¢ary je tento pocet minimélni, ovSsem u plnych car tvori skoro tretinu.
Vysledkem filtrovani je snizeni vstupniho poctu koster pro identifikaci na 781.

10.6.2 Testovani identifikace plnych a prerusovanych car

Vysledkem metody pro identifikaci typu znaceni je standardni ESRI Shapefile (SHP)
obsahujici seznam linii. U kazdé linie je atribut typ, urcujici o jaky typ ¢ary se jedné
(plnd nebo prerusovand). Duvodem pro vystup ve forméatu SHP je moznost déle
s nim pracovat v baliku ArcMap, ktery je béznym programem pouzivanym pro
prostorova data.

Je nutné uvést, ze identifikacni ¢ast je velice zavisla na detekcni ¢asti, protoze pro
identifikaci jsou pouzity pouze kostry. Vsechny ¢lanky v kapitole 4.1.4 se soustiedi
predevsim na rovné useky silnic, nebo na tseky bez kfizovatek. Z tohoto divodu
bude testovani identifikace rozdéleno na dvé ¢asti, a to na testovani rovného tiseku
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a testovani na tseku s kiizovatkami. Rovnym tsekem je ulice Uvoz v mésté Brné.
Dalsim dtvodem rozdéleni je fakt, ze pouze rovny tsek je spole¢ny pro prvni a druhy
vzorek mracen bodt.

Na rovném tseku se nachézi 5 plnych cary a 5 prerusovanych car, které vyhovuji
podminkam uvedenych v kapitole 10.4. Na obrazku 56 je znazornéno porovnani
vstupnich dat vytvotenych z ortofotomapy a vysledkem identifika¢niho algoritmu.

v programu ArcMap (nahofe). Modrou ¢arou jsou zndzornény prerusované a Cervenou
plné cary.

Jak je z obrazku zrejmé, jedinym rozdilem je délka jedné z prerusovanych car.
Tato cara je na svém zacatku i konci kratsi. V téchto oblastech ovsem nebylo dete-
kovano zadné potencidlni znaceni a proto je ¢ara kratsi.

Dalsi fazi je testovani na tseku s kiizovatkami. V tomto tseku se nachdazi 9
plnych a 19 prerusovanych car. Na tomto useku je vysledek identifikace mnohem
horsi. Hlavnimi dtvody jsou:

o Velké mnozstvi kiizeni car.
o Rusnéjsi provoz — ridi¢i mnohdy s auty prejizdéli z pruhu do pruhu, coz rusilo
porizeni mrac¢na bod.

7 celkového poctu 19 prerusovanych car bylo tplné, nebo ¢astecné identifikovano
15 ¢ar. Problém ovsem nastal u plnych car, kde byly ¢astecné identifikovany pouze 4
cary. Je také nutné uvést, ze v identifikaci se vyskytly i kostry chybné identifikované
jako vodorovné dopravni znaceni. Celkem byly tti. Vysledek identifikace je znazornén
na obrazku 57.

10.6.3 Testovani rekonstrukce tvaru vodorovného znaéeni

Jak jiz bylo feceno, vysledkem identifikace je seznam car, kde u kazdé je uveden
jeji typ (pferusovand, plnd). Zaroven s tim je ale evidovan i seznam koster, které
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Obrazek 57: Porovnéni identifikace ¢ar na tseku s kiizovatkami (vpravo) s daty
vytvorenymi v programu ArcMap (vlevo). Modrou ¢arou jsou znézornény prerusované
a Cervenou plné cary.

jsou soucasti identifikované ¢ary. A pravé tyto kostry jsou vstupem pro rekonstrukei
znaceni. Kazda kostra je poslana do algoritmu pro rekonstrukei koster a vystupem
je seznam bodu definujici obalovy polygon. Tento seznam je pak pfeveden na poly-
gony a ulozen do standardniho Shapefilu, aby s nim bylo mozné pracovat v aplikaci
ArcMap. Jako vstupni vzdalenost rekonstrukce polygonu byla zvolena vzdalenost
10 ¢m, ¢imz padem bude mit obalovy polygon znaceni sitku 20 cm. Tato vzdalenost
je variabilni a je mozné ji nastavit i na jinou hodnotu.

Podivejme se nynf na porovnani rekonstrukce s ortofotomapou'#. Je nutné ¥ici,
ze ortofotomapa byla porizena jindy, nez vstupni mracna bod a proto nemusi pozice
znaceni presné sedét. Jak je vidét na obrazku 58 vysledkem rekonstrukce znaceni
jsou obalové polygony jasné reprezentujici vodorovné dopravni znaceni. Zaroven
je na obrazku vidét i ptripad, kdy doslo ke zkfizeni znaceni. Toto zkTizeni je také
zrekonstruovano.

10.6.4 Porovnani detekce a identifikace na prvnim a druhém vzorku mracen
bodu

Veskeré dosavadni testovani metody bylo provadéno na prvnim vzorku mracen bo-
dia. V pripadé detekce dopravnich znacek a sloupovitych objektt byla hustota bodua
v druhém vzorku ptilis nizkd na to, aby bylo mozné tyto metody pouzit. U metody
pro detekci a identifikaci vodorovného dopravniho znaceni je mozné toto srovnani
castecné provést. Slovo ¢astecné je zde uvedeno timyslné. Nizka hustota bodu v dru-
hém vzorku neumoznuje dosdhnout stejnych vysledkt jako u prvniho vzorku. Jak je
uvedeno v kapitole 6.3, jedinou spolecnou ¢asti obou vzorki je relativné rovny tsek
na ulici Uvoz.

147droj ortofotomapy: http://geoportal.cuzk.cz/WMS_ORTOFOTO_ PUB/WMService.aspx
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Obréazek 58: Vysledek rekonstrukce vodorovného dopravniho znaceni. Cervenou barvou
jsou znazornény vytvorené obalové polygony.

Podivejme se nejdiive na detekci znaceni. Testovani detekce na prvnim vzorku
je popsano v kapitole 10.6.1. Pro potfeby testovani jsou z detekce vytazeny vsechny
kostry, které maji vice jak 6 krizovatek. V tabulce 11 je uvedeno srovnani detekce
na prvinim a druhém vzorku se skutecnym stavem na silnici.

Z tabulky 11 vyplyva, Ze u prvniho vzorku bylo celkové detekovano vice poten-
cidlntho znaceni. Zaroven s tim je zrejmé, ze detekce prerusovanych car je nékoli-
kanasobné lepsi u prvniho vzorku. Hlavnim divodem je nizky pocet bodi s vyssi
odrazivosti u prerusovanych c¢ar. U druhého vzorku déale nebyly detekovany dvé plné
cary. Poslednim dtlezitym prvkem je detekce ostatniho znaceni. Ve spolec¢né oblasti
se jednd o Sipky. V prvnim vzorku bylo detekovano 5 z 6 Sipek, ovsem ve druhém
zadna.
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Tabulka 11: Srovnani detekce potencialniho znaceni na prvnim a druhém vzorku.

Prvni vzorek | Druhy vzorek | Skutecnost
Plné cary 5 3 5
Prerusované cary 23 16 29
Ostatni znaceni 5 0
Spatné ur¢ené znadeni 53 33 X
Celkovy pocet detekovaného znaceni 116 52 70

Nyni se podivejme na porovnani identifikace. Porovnani identifikace bude pro-
vedeno vizudlné. Na obr. 59 je znazornén vysledek identifikace jak pro prvni vzorek,
tak i pro druhy. Z celkového poctu 5 plnych ¢ar bylo v prvnim vzorku identifikovano
vsech 5, ale v druhém vzorku byly identifikovany pouze 3. V oblasti se dale nachazi
5 prerusovanych ¢ar. V prvnim vzorku bylo identifikovano vsech 5 prerusovanych
car, ovsem v druhém pouze 2.

Pti porovnani detekce a identifikace v prvnim a druhém vzorku je zfejmé, ze
mnohem lepsiho vysledku je docileno u prvniho vzorku. Tento vysledek je ovSem
pochopitelny vzhledem k mnohem nizsi hustoté bodi u druhého vzorku.

[ T :
Obrazek 59: Srovnani identifikace plnych a prerusovanych car na prvnim vzorku
(uprostied) a druhém vzorku (dole) se skutecnosti (nahore).
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10.6.5 Casova naro¢nost metody

Podivejme se nyni na ¢asovou naroc¢nost celého procesu detekce, identifikace a re-
konstrukce znaceni. Faze detekce je rozdélena na tii ¢asti a to: predzpracovani, seg-
mentace a vytvoreni kostry. U téchto tfech c¢asti byl méfen ¢as potiebny pro jejich
ukonceni. Aby bylo méreni vice vypovidajici, probéhlo na ¢tyfrech riuznych mrac¢nech
bodii z prvniho vzorku. Vysledky jsou zachyceny v tabulce 12.

Tabulka 12: Casova narocnost detekce potencidlniho znaceni (¢as je uvedeny v sek).

Mrac¢no 1 | Mracno 2 ‘ Mrac¢no 3 ‘ Mracno 4 ‘

Pocet bodi 2 580 808 | 7 623 968 | 15 652 299 | 17 707 429
Predzpracovani 2 11 10 20
Segmentace 1 7 14 305
Vytvoteni kostry 4 15 65 498
Celkem 7 33 89 823

Jak vyplyva z tabulky, ¢asovd ndro¢nost metody se odviji predevsim od velikosti
mracna bodi, ovsem neni to striktné dané. Porovname-li vysledky u mrac¢na bodi
3 a 4 uvidime, Ze tato mracna se velikostné razantné nelisi, ale detekce na ¢tvrtém
mracnu bodu trvala skoro 10x déle. Je to zpusobeno predevsim komplexnosti dat
po predzpracovani. Pokud je vysledkem predzpracovani a nasledné segmentace velké
mnozstvi potencidlniho znaceni, trva i vytvoreni koster déle.

Délka trvani identifikace je velice zavisla na komplexnosti vstupnich koster. Cim
komplexnéjsi (vetsi pocet krizovatek) kostry, tim delsi bude cas zpracovani. Je to
dano mnozstvim segmentu, které kostry maji. U testovacich dat byla délka 379
vterin, tedy néco nad 6 minut.

Nejméné naroc¢nou c¢asti je proces rekonstrukce. Délka trvani rekonstrukce je
v jednotkéch sekund. Je to zpiisobeno predevsim mensim mnozstvim dat a pouzitim
pouze relativné jednoduchych matematickych vzorct.

10.7 Shrnuti

V této kapitole byla popsana metoda pro rekonstrukci tvaru vodorovného doprav-
niho znaceni. Tato metoda se sklada ze tii ¢asti, a to detekce pozice potencialniho
znaceni, identifikace jeho typu a rekonstrukce tvaru.

Zakladem metody je nalezeni vhodné reprezentace pro vodorovné znaceni. Vét-
sina metod pro detekci pozice dopravniho znaceni se soustfedi na prerusované ca-
ry, které reprezentuje nejmensim moznym obdélnikem. Tato reprezentace se ovsem
nehodi pro plné ¢ary a dokonce ani pro prerusované ¢ary na zakfivenych tsecich
vozovky. V kapitole je jako vhodna reprezentace zvolena a popsana kostra. Diky
kostfe je mozné reprezentovat plné i preruSované cary a dale pak i pripady, kdy
dojde ke krizeni car.
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Zakladem metody je detekce pozice potencidlniho znaceni. K detekci pozice je
pouzita zvysena odrazivost barvy znaceni. Diky zvysené odrazivosti je mozné elimi-
novat velkou ¢ast mracna bodi, které nereprezentuji znaceni. Nasledné je provedena
segmentace a dalsi zpracovani jednotlivych segmentii. Po odfiltrovani nepotrebnych
segmentt je mracno bodu prevedeno na 2D reprezentaci znaceni (tzv. alfa tvar). Alfa
tvar je nasledné preveden na kostru. Kostra je tvorena dvourozmérnym seznamem
segmentil. Kazdy segment je tvoren minimalné dvéma body, pricemz kazdy bod se
v kostie vyskytuje minimalné jednou. Pokud je bod v kostfe vice nez dvakrat, je
povazovan za ktizovatku.

Dalsi ¢asti metody je identifikace typu znaceni. Metoda se soustireduje na identi-
fikaci plné a prerusované ¢ary. Identifikace typu znaceni pracuje na principu Region
Growing algoritmu. Ze seznamu koster je vybrana jedna, ktera reprezentuje poca-
tecni bod hledani. K ni jsou pfidavany dalsi, splnujici ur¢ita pravidla (pocet bodi,
thel ¢ary spojujici kostry a dalsi). Vysledkem identifika¢ni Casti je seznam car, ve
kterém méa kazda Cara pritazen typ (plnd, prerusovand).

Posledni ¢asti metody je rekonstrukce tvaru. Rekonstrukce tvaru je provedena na
principu vynaseni tecen v jednotlivych bodech kostry. Tyto tecny slouzi jako zaklad
k dalsimu zpracovani. Vysledkem metody je polygon reprezentujici tvar znaceni.

Metoda byla testovana na redlnych mracnech bodu (na obou dvou vzorcich).
7 testovani vyplyva, ze metoda je velice zavisla na prvotnim procesu detekce pozice.
Vysledkem detekce pozice je pomérné velké mnozstvi koster, které nejsou doprav-
nim znacenim. Je ale nutné uvést, ze tyto segmenty jsou velice dobfe eliminovany
v procesu identifikace typu znaceni. Pocatecni proces detekce pozice je pak hodné
zavisly na vstupnich datech. Zde se ukazal problém predevsim se znacenim, kte-
ré bylo v dobé potizeni prekryto automobily. Dalsim problémem vstupnich mracen
bodt je pak vétsi vzdalenost od skeneru nebo degradace barvy znaceni.

Z vysledki testovani, predevsim pak z podkapitoly 10.6.4 vyplyva, ze metoda je
urcena predevsim pro useky, kde nedochazi k velkému krizeni. Pokud dochéazi k vel-
kému kiizeni je jakakoliv detekce a identifikace velice problémova. Dalsi véci, kterd
se ukézala pri testovani, je moznost pouziti i v tsecich, kde dochézi k velkému zakti-
veni vozovky. Vyhodou reprezentace pomoci koster je totiz schopnost reprezentovat
i prerusované cary, které jsou ale zaktivené diky zaktiveni vozovky.

Klicovym prinosem oproti konkurenénim metodam je reprezentace znaceni po-
moci koster. Diky kostram je mozné rekonstruovat i plné ¢ary, coz se v praxi prilis
neprovadi. Vétsina metod se soustfeduje pouze na prerusované ¢ary. V Chen a kol.
(2009) je zminéna i identifikace plnych ¢ar. Tento pristup je ale mozné pouzit pouze
u plnych car na rovném useku. U reprezentace pomoci koster toto omezeni neni.

Dalsim prinosem metody je algoritmus pro rekonstrukei tvaru koster. Ve vétsiné
pripadi se znaceni reprezentuje pomoci bounding boxu. Tato reprezentace ma ovsem
pouze omezena pouziti (pouze prerusované ¢ary).
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11 Diskuse

Automatizovana evidence majetku je predpokladem jeho efektivni spravy. Diky au-
tomatizaci je mozné ziskavat potfebné informace v mnohem kratsim case a prede-
vsim pak levnéji. Je nutné ovSem fici, Zze plné automatizovand evidence je otazkou
budoucnosti. I pres velké mnozstvi metod je stdle nutné vyuzit expertniho perso-
nalu. Podivejme se nyni na jednotlivé metody popsané v praci a zhodnotme jejich
prinos pro praxi, stupen jejich prispéni k automatizované evidenci majetku a jejich
dalsi rozvoj.

Algoritmus pro identifikaci bodi na zemi

Klicovym prinosem algoritmu pro identifikaci bodi na zemi je jeho obecnost. Diky
jednoduchému principu je mozné ho pouzit pro jakykoliv druh mra¢na bodu. Jeho
velkou vyhodou je moznost nastavit si vysku, do které budou body izolovany. Diky

svv/

bod1.

Tento algoritmus se ukazal jako idealni pro ostatni metody zminéné v préci, a to
predevsim diky jeho spolehlivosti. Je samoziejmé, ze mnohem vyhodnéjsi by bylo
(napriklad pro metodu pro vodorovné znaceni) pouzit existujici metodu pro detekei
bodt primo na vozovce. OvSsem tato metoda by musela mit stoprocentni presnost,
protoze jinak by byl extrémné zkomplikovan cely detekéni proces.

Dalsim ptinosem algoritmu muze byt jeho pouziti jako zakladu metod pro detekci
napriklad bodi na vozovce. Diky algoritmu je totiz mozné razantné omezit mnozstvi
dat, které bude zpracovano a tim zjednodusit potencialni metodé jeji praci.

Metoda pro detekci pozice sloupovitych objektt

Klicovym prinosem této metody je moznost urceni presné pozice sloupovitého ob-
jektu. Tento udaj je pak mozné vyuzit naptiklad pro:

o Identifikaci bodl patficich k sloupovitému objektu a diky tomu i identifikaci
typu sloupovitého objektu.

o Rekonstrukei sloupovitého objektu, tedy vytvoreni 3D modelu sloupovitého ob-
jektu.

o Evidenci stavu sloupovitého objektu. Diky znalosti boda objektu je, pri velké
hustoté bodt, mozné zjistit poskozeni sloupovitého objektu.

Znacnou vyhodou metody je to, ze nepotiebuje prvotni segmentaci, jak je tomu
obvyklé u ostatnich metod. Prvotni segmentaci je mysleno ziskani jednotlivych seg-
menta reprezentujicich sloupy. Diky tomu je mozné ji pouzit v oblastech, kde tato
segmentace neni mozna nebo je velice naroc¢na.

Nevyhodou metody je pomérné velké mnozstvi Spatné urcenych sloupovitych
objekttu. Ty je ovSsem mozné odstranit v nasledném postprocesingu.
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Dalsim moznym budoucim rozvinutim metody je rozhodné rekonstrukce slou-
povitého objektu. Diky rekonstrukeci by bylo mozné presné znazornit sloupovity ob-
jekt vCetné vsech jinych objektt, které jsou k nému pripevnény.

Metoda pro detekci pozice svislého dopravniho znaceni

Nejvétsim prinosem této metody je tspora casu potrebného pro vyhledani dopravni
znacky. Jde predevsim o snizeni casu, ktery expertni persondl potiebuje k nalezeni
znacky v panoramatickém snimku.

Dalsim pfinosem metody je jeji znac¢na rychlost. Detekce znacek nad prvnim
vzorkem trvala priblizné 14 minut (na bézném notebooku), z ¢ehoz plyne, ze tato
metoda je dostatecné rychla, aby ji bylo mozné vyuzit pfimo pfi porizovani dat.
Diky tomu je tak mozné mit vysledek jiz ve chvili, kdy se automobil vrati ze sbéru
dat z terénu.

Dalsi ptinos spociva v moznosti kombinace metody s obrazovymi daty. V pti-
padé dostupnosti georeferencovanych obrazi je mozné s velkou presnosti urcit ROI
(Region Of Interest), ve kterém se dopravni znacka nachézi. Diky pomérné vysoké
tplnosti metody (93 %) je mozné urc¢it ROI pro vétsinu dopravnich znacek ve sni-
mané scéné. Na tento ROI je pak mozné pouzit metody pro identifikaci dopravniho
znaceni v obrazovych datech. Diky ziskani ROI je mozné snizit naro¢nost a zvysit
presnost téchto metod.

Dalsim vyvojem metody tedy bude jeji kombinace s obrazovymi daty. Diky velké
uplnosti je zde zna¢ny potencial pro témér automatizovanou metodu pro evidenci
svislého dopravniho znaceni.

Metoda pro detekci pozice, identifikaci typu a rekonstrukci tvaru vodorovného
znaceni

Hlavnim pfinosem metody je nalezeni vhodné reprezentace znaceni. Tato repre-
zentace musi nejen znazornovat znaceni, ale musi umoznit néaslednou identifikaci
a rekonstrukci. Touto reprezentaci jsou kostry. Kostry umoznuji nejen presné repre-
zentovat znaceni, ale jsou i zakladem pro jeho rekonstrukci. Vyhodou koster je, ze
pak pripady, kdy dojde ke ktizeni znaceni.

Dalsim prinosem metody je definovani principu identifikace znaceni. Tento prin-
cip je mozné pouzit i pro jiné reprezentace, ovsem hodi se nejlépe pro kostry.

Poslednim, ale neméné dilezitym prinosem, je metoda pro rekonstrukci koster.
Tuto metodu je mozné pouzit nejen pro rekonstrukei vodorovného znaceni, ale koster
obecné.

Zasadni vyhodou metody je univerzalnost zvolené reprezentace. Diky kostram je
mozné v budoucnu identifikovat i jiné typy vodorovného znaceni, a nikoliv jen plné
a prerusované ¢ary. Jedna se predevsim o prechody a Sipky.

Stejné tak jako u svislého dopravniho znaceni, i zde je znac¢ny potencial v kom-
binaci s obrazovymi daty. Diky kombinaci je mozné zlepsit detekci a identifikaci
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znaceni tim, ze znaceni nebude hleddno pouze v mracnu bodt, ale i v obrazovych
datech. Vysledkem pak bude sjednoceni téchto detekci.

Budouci vyvoj metody bude smérovat predevsim na detekci a identifikaci i jiného
dopravniho znaceni nez jsou plné a prerusované ¢ary a dale pak na kombinaci metody
s obrazovymi daty. V predchozim textu byly zminény vyhody metody, ovsem je nutné
uvést i nevyhody. Tou nejvétsi je zavislost identifikac¢ni ¢asti na spravném vytvoreni
koster. Dalsi vyvoj by mél proto také smérovat ke zlepseni detekéni ¢asti metody.

Diky zvolené reprezentaci je mozné v budoucnu prozkoumat i potencial identi-
fikace znaceni pomoci struktury kostry. Tento zpusob identifikace by se hodil pre-

vvvvvv

11.1 Ekonomické zhodnoceni

Je velice obtizné néjakym zptisobem presné kvantifikovat ekonomicky ptinos préce.
Podivejme se proto na situaci, kdy by metody navrzené v praci byly implementova-
ny v praxi. Nejvétsi piinos metod je pro firmu zabyvajici se pasportizaci majetku.
V takové firmé expertni persondal sedi u pocitace a ,klikdinim* v panoramatickych
fotografiich nebo leteckych snimcich vytvari pozadovana geodata. Tento proces je
samoziejmé velice narocny a to jak casové, tak i finanéné. Pro firmu by metody
navrzené v praci byly prinosné nasledujicim zptsobem:

» Metoda pro detekci pozice sloupovitych objekt — diky metodé je mozné deteko-
vat velké mnozstvi sloupovitych objekti a vysledek predat expertnimu persona-
lu. Ten by mél uz pouze za kol doplnit ke kazdému objektu jeho atributy, jako
typ, stupen poskozeni a dalsi. Vyhodou je tedy tispora casu, ktery musi personal
stravit hledanim sloupovitych objektii v panoramatickych snimcich.

e Metoda pro detekci pozice svislého dopravniho znaceni — jak jiz bylo zminéno,
diky metodeé je mozné s velkou presnosti urcit pozici svislého dopravniho znaceni.
Diky nému je pak mozné udélat ROI v georeferencovaném obraze. Expertni
personal by pak v dobé zpracovani mél obdélniky zvyraznénou oblast, ve které
se znaceni nachézi. Jeho tkolem by bylo tedy pouze identifikovat typ znaceni,
popripadé mu priradit dalsi pozadované tdaje.

o Metoda pro detekci pozice, identifikaci typu a rekonstrukci tvaru vodorovného
znaceni — diky metodé je mozné vytvorit polygony reprezentujici vodorovné
dopravni znaceni (plné a prerusované ¢ary). Takto vytvorené polygony mohou
slouzit jako zéklad pro expertni persondl, ktery by mohl pouze doplnit polygony,
které chybi, popripadé upravit polygony vytvorené metodou.

Zmacny prinos metod vidim predevsim v moznosti prace v noci, resp. na pozadi.
Je tedy mozné metody spustit pres noc a nasledujici den si jiz vysledky prevezme
expertni persondl, ktery s nimi bude dale pracovat. Takovym zptisobem bude na
praci vyuzit i cas, ve kterém expertni personal pracovat nemtize.
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Ptinos metod vidim také ve schopnosti metod pokryt velka tizemi. Predevsim
metoda pro rekonstrukci vodorovného dopravniho znaceni se ukézala idealni pro
oblasti, jako jsou déalnice nebo rychlostni komunikace.

Prinos prace pro firmu zabyvajici se pasportizaci majetku pak vidim také v pod-
kapitole 6.1. V podkapitole je uvedeno, jaké informace je mozné ziskat o objektech
z mracen bodu i z obrazovych dat.

11.2 Budoucnost vyuziti mracna bodii pro organy statni spravy
a samospravy

Jak jiz bylo feCeno, v praci jsou popsany metody pro ziskavani geodat, napr. infor-
mace o dopravnim znaceni. Tyto informace jsou ve vétsiné pripadi vyuzivany organy
statni spravy a samospravy, které shromazduji velké mnozstvi riznych geodat a je
nutné nalézt zpusob, jakym muze dochézet k jejich efektivni spravé a predevsim
vymeéneé, at uz na statni, nebo i mezinarodni drovni.

A pravé takovy zptisob jiz existuje v podobé smérnice INSPIRE. INSPIRE —
INfrastructure for SPatial InfoRmation in Europe je iniciativou Evropské komise.
Stejnojmenna smérnice Evropské komise a Rady si klade za cil vytvorit evropsky le-
gislativni rdmec potiebny k vybudovani evropské infrastruktury prostorovych infor-
maci. Stanovuje obecnda pravidla pro zalozeni evropské infrastruktury prostorovych
dat, zejména k podpote environmentalnich politik a politik, které Zivotni prostiedi
ovliviuji. Hlavnim cilem INSPIRE je poskytnout vétsi mnozstvi kvalitnich a standar-
dizovanych prostorovych informaci pro vytvareni a uplatnovani politik Spolecenstvi
na vsSech trovnich ¢lenskych stati.

Zékladni principy INSPIRE:

o Data sbirdna a vytvarena jednou a spravovana na takové trovni, kde se tomu
tak déje nejefektivnéji.

e Moznost kombinovat prostorova data z rtznych zdroji a sdilet je mezi mnoha
uzivateli a aplikacemi.

o Prostorova data vytvarena na jedné rovni statni spravy a sdilena jejimi dalsimi
urovnémi.

o Prostorova data dostupné za podminek, které nebudou omezovat jejich rozsahlé
vyuziti.

e Snadnéjsi vyhledavani dostupnych prostorovych dat, vyhodnoceni vhodnosti je-
jich vyuziti pro dany tcel a zpristupnéni informace, za jakych podminek je mozné
tato data vyuzit (O INSPIRE, 2014).

Je nutné si uvédomit, ze smérnice INSPIRE se tyka predevsim vymeény prostoro-
vych dat na drovni statu. Jedna se tedy o oblasti s velkou rozlohou. Diky leteckému
mapovani je mozné takto velkou oblast pokryt a zaroven z dat z mapovani ziskat
potrebné informace.
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Uvedme si dva ptriklady mozného vyuziti mrac¢na bodt pro INSPIRE. V kapitole
4.1.5 jsou uvedeny piiklady detekce a inventarizace lest (Peterson a kol. (2005),
Holmgren a Jonsson (2004).

Dalsim prikladem muze byt zkouméni potencidlu stfech pro umisténi solarnich
paneli. Vyzkumny tym z univerzity v Lisabonu se zabyva zjisténim mnozstvi energie,
kterou by bylo mozné vyprodukovat, pokud by byly solarni panely umistény na
nejlepsich moznych mistech (Santos a kol., 2011). Tato problematika samoziejmé
velice souvisi s rekonstrukei stfech popsané v kapitole 4.1.5.
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12 Zavér

Prvni ¢ast této prace se zabyva teoretickym tvodem k mrac¢nu bodi. Je v ni popsa-
no mracno bodu, zpusoby jeho porizeni a ulozeni. Stézejni ¢asti prace je kapitola 4.
V této kapitole jsou popsany soucasné metody pouzivané pro detekci rtznych ob-
jektil v mracnech bodt. Zaroven s tim jsou v kapitole popsany dalsi zplisoby vyuziti
mrac¢na bod.

Hlavnim cilem préace bylo vytvoreni novych metod pro automatizovanou detekci
objektd v mrac¢nech bodiu. Tento cil se podarilo splnit. V praci jsou popsany nové
metody pro detekci objektti v mrac¢nech bodi.

V kapitole 7 je popsan algoritmus pro identifikaci bodi nachézejicich se na zemi.
Tento algoritmus je schopen izolovat nejnize polozené body ve vstupnim mrac¢nu bo-
dii. Vyhodou tohoto algoritmu je jeho schopnost ptrizplisobit se terénu a tim izolovat
nejnizsi body v mrac¢nu bodi. Tento algoritmus se stal jednim ze zakladnich algorit-
mu pouzivanych v dalsich metodach popsanych v praci (napr. metoda pro detekci
sloupovitych objekt). Dalsi vyhodou algoritmu je jeho obecnost. Algoritmus ke své
¢innosti potfebuje pouze vstupni mracno bodi.

Kapitola 8 se zabyva detekei sloupovitych objektti. Sloupovitym objektem je
objekt, jehoz body jsou usporadany ve vertikalnim sméru. V kapitole je popsana
nova metoda, jejiz hlavni prednosti je moznost jeji aplikace i na mracna bodi, v nichz
by byla velice problémova tvodni segmentace. Metoda funguje na principu rozdéleni
mracna bodi na n horizontalnich fezii. Nad kazdym fezem je provedena segmentace
pomoci Euklidovské vzdéalenosti. Diky segmentaci jsou vytvoreny struktury definujici
jednotlivé segmenty. Poslednim krokem je detekce sloupovitych struktur pomoci
smérového vektoru. Jak se ukazalo pri testovani, metoda méa znac¢nou uplnost, ovsem
ve vysledcich se objevuje mnoho $patné urcenych sloupovitych objekti. Z tohoto
diivodu byl navrzen a implementovan algoritmus pro jejich snizeni. Jak je ukazano na
konci kapitoly, velkou ¢ast spatné urcenych sloupovitych objektti je mozné odstranit
v dalsim zpracovani dat expertnim personalem (napf. v programu ArcMap).

Dalsi metodou popsanou v praci je metoda pro detekci svislého dopravniho zna-
¢eni. Tato metoda je schopna s velkou presnosti (91,2 %) a tplnosti (93 %) deteko-
vat pozici dopravni znacky v mracnu bodi. Vyhodou metody je pravé jeji presnost
a spolehlivost. Velkym prinosem metody je jeji rychlost. Nad prvnim vzorkem dat
(priblizné 2 km silnice uprostred mésta) trvala detekce priblizné 15 minut. Tato me-
toda ma pouziti predevsim jako podpurny element pri evidenci dopravniho znaceni.
S jeji pomoci je mozné s velkou presnosti urc¢it ROI v obrazovych datech. Diky tomu
je mozné velice usnadnit praci expertnimu personalu ktery eviduje dopravni znaceni.

Posledni metodou popsanou v praci je metoda pro detekci, identifikaci a re-
konstrukci vodorovného dopravniho znaceni. Tato metoda se soustfedi na plnou
a prerusovanou c¢aru. Nejdulezitéjsi casti a zaroven hlavnim prinosem metody je
nalezeni vhodné reprezentace znaceni. Jako reprezentace byla zvolena kostra. Diky
kostram je mozné velice kvalitné reprezentovat jak plnou tak prerusovanou caru.
Zaroven s tim je mozné reprezentovat i pripady, kdy dochazi ke kfizeni znaceni.
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Metoda je rozdélena do tii ¢asti. Prvni casti je detekce pozice potencialniho znace-
ni. Vysledkem detekce je seznam koster predstavujici potencidlni znaceni. Druhou
¢asti je identifikace plnych a prerusovanych car. V této fazi jsou prochazeny vsechny
kostry a nachazeny struktury splnujici pravidla pro plné a prerusované cary. Po-
sledni ¢asti je rekonstrukce tvaru znaceni. Rekonstrukce tvaru znaceni spociva ve
vytvoreni obalového polygonu kolem kostry. V praci je prezentovana nova metoda
pro rekonstrukci koster. Metoda je sice urcena pro rekonstrukci tvaru znaceni, ale je
mozné ji pouzit kdekoliv, kde je potieba rekonstruovat kostru. Jak ukazalo testovani
metody, metoda se hodi predevsim pro tseky s mensim pocétem car, kde nedochazi
k velkému ktizeni. Z toho tedy vyplyva, ze idedlnim mistem pro pouziti jsou napf.
dalnice nebo okresni silnice. Zde nabizi metoda znacné vyuziti, protoze je diky ni
mozné velice zautomatizovat cely proces evidence znaceni.

Jeden z klicovych prinosu prace je také podkapitola 6.1. V této podkapitole jsou
urceny informace, které je mozné ziskat z mracna bodu. Tyto informace jsou dany
do souvislosti s obrazovymi daty. Tato kapitola muze slouzit jako zdroj informaci
pro manazery firem, ktefi se rozhoduji, zda vyuzit mrac¢na bodt v ramci firemnich
procesu.

Cela prace ma pak jesté dalsi potencialni prinos, a sice pro 3D rekonstrukei
meést. Pri tvorbeé realistické 3D rekonstrukce mohou byt jednotlivé objekty v mrac¢nu
bodl nahrazeny 3D modely z databaze modeli. Uvedme si priklad na sloupovitych
objektech. Misto toho, aby byly sloupy rekonstruovany piimo ze vstupnich dat je
mozné jejich body izolovat (diky metodé popsané v préaci) a misto nich vlozit 3D
model. Takovym zptisobem je mozné izolovat i dalsi objekty a také je nahradit 3D
modely. Vysledna rekonstrukce pak bude ptisobit mnohem lepsim vizualnim dojmem
nez kdyby byla provadéna celd ze vstupniho mrac¢na bod.

Zmacny potencial pro budouci rozvoj metod vidim predevsim v propojeni s ob-
razovymi (nebo i jinymi) daty. Prace je zaméfena na praci s mracny bodu. Z tohoto
divodu byla v metodach pouzita vyhradné mracna bodi. OvSsem metody je mozné
rozsitit tak, aby pracovaly i s obrazovymi daty. Prikladem jsou predevsim metody
pro dopravni znaceni. U svislého dopravniho znaceni je to ur¢eni ROI v obraze. Nad
timto ROI je pak mozné provést identifikaci dopravni znacky. Diky propojeni je tedy
mozné vice automatizovat cely proces. Expertni personal by pak mél pouze kont-
rolni funkci. U vodorovného dopravniho znaceni je potencial propojeni predevsim
ve zlepseni presnosti metody. Diky ni je mozné provést kontrolu spravnosti detekce
a také zlepsit samotnou detekci pomoci prolnuti dvou zdroji.
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A Roztfezani mracéna bodu na 40 horizontalnich rezu

Obrazek 60: Rozrezani predzpracovaného mracna bodu na 40 horizontalnich Tezii.
Jednotlivé Tezy jsou zvyraznény barevné.
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B Vysledek detekce pozice sloupovitych objektt im-
portovany do programu ArcMap

ArcMap. Zlutou barvou jsou znazornény spravné urcené sloupy, ¢ervenou eliminované
Spatné urcené sloupovité objekty.



