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Abstrakt

Diplomova préce se zabyva pojmem Kalmanovy filtrace a jejim vyuzitim v mracnech bodu.
Prace poskytuje zdkladni pojmy spojené s mra¢ny bodi, Kalmanovym filtrem a praktické
ukézky na konkrétnich datech.

Abstract

This master’s thesis deals with concept of Kalman filtering and its use in point clouds. The
thesis provides basic concepts related to point clouds, Kalman filter and practical examples
on specific data.
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Kapitola 1

Uvod

Kalmantuv filtr, vyvinuty Rudolfem E. Kalmanem v roce 1960, slouzi k odhadu ne-
znamych stava linedrnich dynamickych systému na zdkladé namérenych dat. Tento filtr
predstavuje algoritmus s minimalni chybovou odchylkou a poskytuje tak optimalni odhad
nezndmého stavu, zohlednujici ndhodné chyby v namérenych datech. Kalmanova filtrace je
siroce vyuzivany proces v mnoha oblastech, kde je tfeba propojit model systému s redlnymi
daty. Casto hraje kli¢ovou roli v pifpadé, ze je potieba ziskat odhad budouci pozice na
zakladé predchozich. Toho se vyuziva pro navigaci a lokaci napriklad u letadel a dront, ¢i
autonomnich vozidel.

V prvni teoretické ¢asti se nejprve zamérime na mracna boda. PribliZzime o co se jedna a
pojmy s nimi souvisejici. Nejc¢astéji jsou tato data ziskavana pomoci LiDARu, jehoz princip
sniméani bude v préci také vysvétlen. Dale uvedeme jaké formaty takto ziskand data mohou
mit, jaké informace takovéto soubory obsahuji a samoziejmé k cemu jsou mracna bodu
vyuzivana v mnoha oblastech.

Druha ¢ast je pak zamérena na teorii spojenou s Kalmanovym filtrem. Uvedeme si model
Kalmanova filtru, poté odvodime jednotlivé rovnice algoritmu a pro snadné pochopeni vy-
svétlime jeho fungovani na jednoduchém piikladé. Na konec této kapitoly uvedeme nékteré
praktické priklady vyuziti Kalmanova filtru.

V posledni praktické ¢asti budeme pracovat s nékolika typy datasetii, ve kterych vzdy
budeme mit za kol detekci obrubniki. Prvni krok prace je zpracovani vstupnich mracen
bodu a detekce bodu potirebnych pro nasazeni Kalmanova filtru. Nasledné na ziskand data
vzdy pouzijeme ndmi implementovany algoritmus Kalmanova filtru. Pro porovnani bude
vzdy na stejnd data pouzit i algoritmus implementovany v Matlabu. V posledni ¢asti jsou
obé implementace porovnany z hlediska presnosti.



Kapitola 2

Mracna bodu

Mrac¢no bodt, nebo-li point cloud, je neusporfadand mnozina bodua v euklidovském pro-
storu. Kazdy bod této mnoziny je v R3 uréen svymi soufadnicemi (x,, z), ale miize obsa-
hovat i dalsi informace jako je napf. barva nebo intenzita. Tato mrac¢na vznikaji procesem
3D skenovani a to zejména laserovym skenovanim. V nékterych aplikacich je mrac¢no bodi
vytvareno z fotografii pomoci fotogrammetrie. Pro strojirenské aplikace se pouzivaji casto
optické skenery.

2.1 Laserové skenovani

Laserové skenovani, jak jiz nazev napovidd, funguje na principu vysilani laserového
paprsku, ktery je vysilan z hlavy skeneru. Po kontaktu paprsku s povrchem skenovaného
objektu se paprsek odrazi zpét ke skeneru. Nasledné pristroj vypocita vzdéalenost a thel
dopadu a z nich zaznamené prostorovou informaci konkrétniho daného bodu.

Pro vytvoreni podrobného 3D modelu objektu je casto potizeno nékolik skenti z riiznych
uhla a pozic pro zachyceni vSech detailti objektu. Takto pofizend mracna se nasledné museji
sesadit do jednoho mracna predstavujici povrch skenovaného objektu. Tento vysledny point
cloud muze byt dale pouzit pro vytvoreni sité povrchu nebo 3D modelu objektu.

Tato metoda skenovani je velice rychlé, kdy nejrychlejsi modely jsou schopny zazname-
nat az 2 000 000 bodi za sekundu'. Pravé rychlost je jednou z jejich nejvétsich vyhod spolu
s jednoduchosti sbéru dat.

Laserové skenery se daji roziadit do nékolika kategorii a to podle zptisobu shéru dat na
skenovani z mista, skenovani za chiize nebo jizdy a skenovani ze vzduchu.

2.2 Fotogrammetrie

Jedné se pasivni metodu 3D skenovéni, kdy vyuzivime pouze obraz pofizeny pomoci
kamery. Fotogrammetrie pak rekonstruuje ptvodni 3D objekty z danych fotografickych
snimki. Pocet potfebnych snimkt pro dobrou rekonstrukci se lisi v zavislosti na tom, jak
komplexni je snimany objekt, kvalité fotografii a kvalité fotoaparatu. Zaroven by se foto-
grafie mély postupné prekryvat minimélné 60% svého obsahu, jak je uvedeno v [15]. Zde je
tento tdaj uveden pro vzdusné porizovani snimk, avsak tento idaj plati i obecné. Uvedme
si nyni dvé techniky fotogrammetrického zobrazeni.

"https://www.gp-radar.com/article/how-much-can-be-3d-laser-scanned-in-a-day



Prvni z metod, kterou zde uvedeme, je pasivni triangulace. Pojem pasivni v tomto
pripadé znamena, ze zdrojem informaci jsou data ze snimku bez pomocného zdroje svétla.
Zaklad pro pasivni triangulaci je trojice bodti a to konkrétné dva body reprezentujici snimaci
zalizeni a snimany bod, jak je vidét na obrazku 2.1.

Object
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Left Camera <? x % Right Camera

Obrézek 2.1: Princip fungovani pasivni triangulace, [6]

Pro zaruceni spravného méreni je samoziejmeé tieba, aby byl kazdy méreny bod zachycen
obéma kamerami. OvSem k urceni polohy bodu v prostoru je nutné znat parametry a
vzajemné vzdalenosti snimajicich kamer, coz muze byt popsdno pomoci projekéni matice.
Ze znalosti vzajemnych poloh snimacich zafizeni mtiizeme urcit prostorové souradnice bodu.
Tyto udaje je tedy nutné vzdy znat predem nebo zjistit v pribéhu procesu kalibrace.

Structure from motion (SfM) [24] je druhd technika fotogrammetrického zobrazeni, kte-
rou zde uvedeme. Jedna se o proces priblizné rekonstrukce 3D struktur pomoci sady 2D
obrazii. Na rozdil od pasivni triangulace, structure from motion dovoluje vypocet projekc-
nich matic a 3D bodi zaroven a to pouze za pomoci odpovidajicich bodi v kazdém pohledu.
Typické kroky, jak se postupuje u této metody jsou:

1. feature extraction
2. feature matching

3. 3D reconstruction
4. bundle adjustment

Jako prvni potiebujeme detekovat klicové body v kazdém snimku, coz mohou byt rohy nebo
tzv. SIFT body. SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) je algoritmus pro detekci, popis
a spojeni rysu v obrazech. Minimalni pocet klicovych bod, ktery je nutny, je 8 bodu. Tento
proces se nazyva feature extraction a priklad muzeme vidét na obrazku 2.2.



Obrazek 2.2: Feature extraction, [17]

Jako dalsi krok je nutné ptifadit odpovidajici si klicové body v jednotlivych pohledech,
coz se nazyva feature matching a vidime jej na obrazku 2.3. Z téchto dvojic je poté rekon-
struovano vysledné mrac¢no bodu.
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Obrazek 2.3: Feature matching, [17]

2.3 Optické skenovani

Tato metoda ziskdavani mracen bodi je velice presnd a je tedy velmi vhodna v oblastech,
kde je presnost kriticka, at ve strojirenstvi ¢i stavebnictvi. Dalsi vyhodou muze byt i bez-
kontaktni sbér informaci. Skener se nijak nedotyka skenovaného objektu, je tedy bezpecné
i pro skenovani krehkych objekti ¢i nebezpecnych a obtizné dostupnych mist. Zaroven jiz
prfi sbéru a zpracovani dat ziskavame komplexni dokumentaci objektu.



2.4 LiDAR (Light Detection And Ranging)

LiDAR, téz nékdy znamy jako LADAR, je technologie pouzivand pro laserové skenovani.
Je to metoda méreni vzdalenosti na zdkladé vypoctu ¢asu odrazu laserového paprsku od
snimaného objektu. Tedy laser vydava svételné pulzy a detekuje svétlo odrazené od objektu.
Senzor poté zméri ¢as mezi vyzarenim a navratem pulzu a urazenou vzdélenost. Miizeme
napsat, ze pro urazenou vzdalenost d plati:

c- At
2 )

d=

kde c je rychlost svétla a t je Cas.

LiDAR je mozné pouzivat, jak na zemi, tak ve vzduchu. Podle tohoto déleni mame tii
typy LiDAR systému a to pozemni, vzdusny a satelitni. Vzdusny LiDAR je vyuzivan, jak
jiz nazev napovida, pro shromazdovani dat ze vzduchu prostiednictvim letadel ¢i dront.
Pozemni pak mutze byt instalovan napriklad na pohybujici se vozidlo nebo na statické sta-
tivy. Satelitni LiDAR pak byva upevnén na satelity obihajici kolem Zemé. Tyto satelitni
systémy pokryvaji velké oblasti, avsak s mensim mnozstvim detaili.

Vyuziti LiDARu je rozmanité. At se jednd o skenovdni mosti a budov pro zajiSténi
kvality stavby, ¢i v atmosférickych védach. LiDAR mize byt také pouzit pod vodou napti-
klad pro mapovani mofského dna. V tomto pripadé se samoziejmé podvodni LiDAR lisi od
pozemniho a to konkrétné pouzitim zelené vinové délky.

Zajimavym vyuzitim v praxi je situacni povédomi v souvislosti s autonomnim rizenim.
V tomto pripadé je nutné, aby mél systém dobry prehled o vSech stojicich i pohybujicich
se objektech ve svém okoli, a pfesné to LIDAR umoznuje. Paprsky jsou vysilany v rtznych
thlech a je vytvoreno mracno, které reprezentuje okoli. LIDAR velice pfesné a také rychle
urcuje vzdalenost k okolim objekttim, coz pri pohybujicich se objektech je klicové.

2.4.1 Hovermap ST-X

Cést testovacich dat pouzitjch v této praci byla pofizena za pouziti Hovermap ST-X.
Tento LiDAR muzeme vidét na obrazcich 2.4. V nésledujici tabulce 2.1 jsou pak vypsany
nékteré jeho mapovaci a fyzické specifikace.

Obrazek 2.4: Hovermap ST-X.



Rozsah LiDARu 0,5 az 300 m
415 mm v bézném prostiedi, +£10 mm ve vnitinich a pod-

Pfesnost mapovani zemnich prostorech +5 mm schopnost izolované detekce
zmeén
Kanaly LiDARu 32

Rezim jednoho néavratu: az 640 000 bodi za sekundu, Rezim

hlost porizovani dat . . y .
Rychlost porizovani da vice navrati (3 ndvraty): az 1 920 000 bodu za sekundu

Ulozisté 512 gigabajtu - priblizné 4 hodiny dat ze senzoru
Véaha 1,57 kg

Tabulka 2.1: Specifikace LiDARu.

2.5 Formaty dat

Vystupem z 3D skenovani jsou tedy mracna bodi, kterd mohou byt uloZzena v riiznych
formatech, jako je .ply, .pcd, .stl, .csv a dalsi. My budeme pracovat pouze s daty ve forméatu
.ply, zamérme se proto nyni na néj.

2.5.1 Format .ply

Format .ply, znamy také jako Polygon File Format, byl navrzen predevsim pro uklddani
trojrozmérnych struktur ziskanych z 3D skenovani. Tento soubor zacina vzdy zahlavim,
které obsahuje informace o prvcich tohoto souboru. Na dalsim fadku je pak specifikovano
o ktery .ply forméat se jednd, pricemz by se mélo jednat o jeden z nasledujicich:

e format ascii 1.0,
e format binary_little_endian 1.0,
e format binary_big_endian 1.0.

Poté nasleduje radek s klicovym slovem element, ktery nam rika, jak presné jsou data
ulozZena a kolik jich soubor obsahuje. Pro priklad se podivejme na hlavicku jednoho souboru.

ply

format ascii 1.0

element vertex 6439024

property double x

property double y

property double =z

property ushort red

property ushort green

property ushort blue

property ushort intensity

end_header
Tento soubor tedy obsahuje 6 439 024 vrcholi, kde kazdy je reprezentovan soutradnicemi
(x,y, z), barvou, pomoci Cervené, modré a zelené, a intenzitou.



2.6 Vyuziti mracen bodu v praxi

Mracna bodli maji v praxi Siroké spektrum vyuziti. Umoznuji napiiklad vizualizaci
skenovanych objektd nebo 3D scén, coz néasledné umoznuje jejich detailnéjsi zkouméni a
analyzu.

Dalsi moznosti jejich vyuziti je rekonstrukce a modelovani. Mrac¢na bodu casto slouzi
jako vstupni data pro tvorbu riznych 3D modela objektu ¢i terénu. Konkrétné je mozné je
vyuzit naptiklad pri rekonstrukci modeli budov pro jejich dalsi zpracovani, jak je uvedeno v
[3] a [21]. Tyto modely nachdzeji uplatnéni mimo jiné v architektufe, inzenyrstvi, pocitacové
grafice a mnoha dalsich oblastech. Podobné mohou byt vyuzity i ve strojirenstvi, napr. pri
rekonstrukci CAD modela z mracen bodu [20], [16].

Mracna bodu rovnéz umoznuji analyzu povrchu, jako je detekce nerovnosti, méreni
vodorovnosti ¢i posouzeni rovinnosti. Tato funkce je ¢asto vyuzivana pro inspekci kvality
povrchu, jak je popsano v [19].

V neposledni fadé maji mrac¢na bodd uplatnéni v geodézii a stavebnictvi, kde umoznuji
presnd méreni vzdéalenosti, objem, ploch a dalsich geometrickych parametri.



Kapitola 3

Kalmanuv filtr

Tento filtr nese jméno madarském matematika Rudolfa Emila Kalména (19.kvéten 1930
- 2.¢ervenec 2016) zijictho ve Spojenych statech americkych. Jak je uvedeno v [9] v roce
1958 dostal jednoho vecera Kalman napad pouzit stavové proménné na problém Wienerovy
filtrace. Tato myslenka se pozdéji preménila pravé v Kalmanuav filtr, ktery Kalman poprvé
publikoval v roce 1960 v ¢lanku [11].

Kalmantv filtr poskytuje odhady nezndmych proménnych na zakladé predchozich po-
zorovani. Je velice dilezité si uvédomit, ze algoritmus ma v kazdém kroku k dispozici pouze
hodnoty predchazejici a z nich predikuje nésledujici bod. Poté co se "dozvi" skute¢nou
novou pozici, svij odhad opravi a za jeho pomoci odhadne opét dalsi pozici. Algoritmus
tedy nemé ihned od pocatku znalost vSech skuteénych pozic, ale ziskava je postupné, aby
vzdy opravil svij aktualni odhad.

Jak jiz slovo filtr v ndzvu napovida, jedna se o vypocty, které berou v tivahu i rizné
odchylky a mozné chyby at uz méreni, ¢i napr. vlivy prostredi. Pokud bychom pri néjaké
predikci dat nepripoustéli mozné chyby a pouze bychom brali vypocty na zakladé fyzikalnich
rovnic, mohlo by se stat, ze predikce a realita by byly velice odlisné. Pouzitim Kalmanova
filtru zohlednujeme v predikcich rizné chyby méfeni ¢i odchylky od vysledku fyzikalnich
rovnic vlivem vnéjsich jevi. Hlavnimi zdroji pro tuto ¢ast jsou [2], [9], [22], [4], [13].

3.1 Zakladni pojmy z pravdépodobnosti a statistiky

Pripomenme si na zacatek nékteré pojmy ze statistiky, které se budou dale vyskytovat.
Pro podrobnéjsi zavedeni viz napf. [1].

Nahodna veli¢ina X je funkce, ktera zobrazuje elementarni jevy w € €2 na redlna ¢isla.
Néhodnd veli¢ina mize byt dvojiho typu, a to spojitd, nebo diskrétni. V této préaci bude
dale pouzita pouze diskrétni ndhodna veli¢ina a pojmy s ni souvisejici, omezime se proto v
tomto odstavci pouze na ni. Diskrétni ndhodnéa veli¢ina je takovd, kterd muze nabyvat jen
konec¢né nebo spocetné mnoha ruznych hodnot. Déle zavadime pojem distribuéni funkce
F(X), kterou muzeme definovat jako pravdépodobnost, ze ndhodnd proménnd X nabude
hodnoty mensi nez urc¢itd hodnota x, zapsané predpisem F(X) = P(X < x).

Stfedni hodnota ndhodné proménné X je redlné ¢islo F(X), kterou pro diskrétni
nadhodnou proménnou vypocitame

BE(X)=Y o pa),

xeZ
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kde p(x) je pravdépodobnostni funkce diskrétni ndhodné veli¢iny X . Pomoci stfednich hod-
not miizeme déle definovat pojem rozptyl jako realné ¢islo D(X) = E(X —E(X))2. Dilezité
dva pojmy, které budeme dale potfebovat jsou korelace a kovariance. Kovariance dvou
nahodnych proménnych je definovana jako

cov(X,Y) = B[(X — EIX])(Y — E[Y))].
Korelace vyjadfruje vzajemnou zavislost dvou ndhodnych veli¢in

E[(X - EX])(Y - E[Y])]
D(X)yD(Y)

R(X,Y) =

3.2 Model procesu

Model procesu pro ¢asove-diskrétni Kalmantv filtr definuje zmény ze stavu v ¢ase k — 1
do stavu v case k:
r = Fp_121 + Br_1up—1 + wp—_1, (3.1)

kde F}, je matice prechodu mezi stavy, By je ridici vstupni matice aplikovana na ridici vektor
ur a wg je procesni sum. O vektoru procesniho Sumu navic predpokladame, ze je Gaussiav
s nulovou stfedni hodnotou a kovarianci @ tedy wy ~ N (0, Q). Velice ¢asto se vSak stéva,
ze Fidici vektor nemame. Rovnice se nam tedy zjednodusi na tvar:

T = Fp_1Tp—1 + w1, (3.2)

kde vsechny koeficienty maji stejny vyznam, jak je uvedeno vyse.
Dale zavadime model méreni, ktery popisuje vztah mezi stavem a mérenim v cCase k:

zp = Hypwy, + vg, (3.3)

kde zj je vektor méreni, Hy je matice méreni a v je vektor Sumu méfeni, o kterém pred-
k] y 41k ] k] ) p
pokladame, ze je Gaussuv s nulovou stfedni hodnotou a kovarianci Ry tedy vy ~ N (0, Ry).

3.3 Stredni kvadraticka chyba

Nasim cilem pri filtraci je odhad stavu systému v case k. Rozdil mezi odhadem zj a
skutec¢nou hodnotou z; pak nazyvame chybou

flex) = fzr — Z).

Tvar funkce f(ey) zavisi na aplikaci, avsak méla by byt kladnd a monoténné rostouci. Funkce
splnujici tyto vlastnosti je funkce kvadratické chyby

fler) = (zr, — @1)%

Vzhledem k tomu, zZe je tieba vzit v tvahu schopnost filtru predpovidat hodné idaji za
urcité obdobi, je vhodnéjsi uvazovat o¢ekavanou hodnotu chybové funkce

loss__function = E(f(ex)).
Toto vSe nakonec vede ke stredni kvadratické chybé (mean squarred error, MSE)

e(t) = B(e}). (3.4)
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3.4 Odvozeni algoritmu

Méjme proces zadan modelem, ktery je uveden vyse (rovnice (3.2), (3.3)), tedy linearni
dynamicky model diskrétni v Case

T = Fp_17p—1 + wi_1,
2p = Hpxp + v,

kde wy_1 je procesni Sum a v je vektor Sumu méreni. Predpoklddame, ze kovariance obou
sumu v nasem modelu jsou staciondrni v ¢ase a dany vztahy

Q = Elwywg],
R = E[uv}].

Algoritmus Kalmanova filtru méa dvé faze a to jsou predikce a aktualizace. Nasim cilem
je najit odhad Zj skuteéné hodnoty =z tak, aby funkce stfedni kvadratické chyby byla
minimalni. Tento algoritmus je rekurzivni, coz znamend, ze vyuziva aposteriorni odhad
Tp_1(4) Vv Case ty k ziskdni apriornitho odhadu &y (_) v Case tx41

iy = Fro1®ro1(h)- (3.5)

Pro aposteriorni odhad pozadujeme, aby byl optimalni, tedy minimalizoval stfedni kvadra-
tickou chybu. Budeme predpoklddat, Ze x a z maji sdruzené normalni rozdéleni a je tedy
mozné Zy(4) vyjadrit jako linedrni funkei predchoziho odhadu a meéreni z

i‘k(Jr) = K,%ﬁ?k(,) + Kz, (3.6)
kde Zy(_y je predchozi odhad xy a &4 aposteriorni odhad. Matice K I K} zatim nezname,
ale chceme takové hodnoty téchto matic, aby Z () spliovalo princip ortogonality

El(zr — &p)7 ] =0, i=1,2,...,k—1, (3.7)
0.

El(wy — &4z ] = (3.8)

Princip ortogonality je nutnou a postacujici podminkou optimality bayesovského od-
hadu. Tento princip nam fika, ze chybovy vektor optimélniho odhadu, ve smyslu minima-
lizace stredni kvadratické chyby, je ortogonalni vzhledem k libovolnému moznému odhadu.
Podrobnéji viz napf. [18].

Z rovnic (3.2), (3.3) muizeme vidét, ze data zi, ..., 2z, neobsahuji Sum wy. Tedy jelikoz
nahodné vektory w a v jsou nekorelované, vyplyva, ze Ewkz;f =0 pro 1 < i < k. Pokud
nyni dosadime za x, z rovnice (3.2) a za (4 z rovnice (3.6) do rovnice (3.7) dostaneme
nasledujici

E[(Fy12p-1 + wi—1 — Kpdpy — Kgzp)z] ] = 0. (3.9)
Vyuzijeme-li vyse uvedeného, ze EwkziT = 0 rovnice (3.9) se upravi na tvar
E[(Fy1ap-1 — Ki@y—) — Krzg)z | = 0. (3.10)

Podobné bude platit, ze EvkzZ-T =0proi=1,2,...k — 1 a rovnice (3.10) se tak postupné
upravi

Fk,lE[xk,lziT] — K,iE[i‘k(,)ZZT] - KkaE[:L'kZZT] - KkE[UkZZ-T] = 0,
Fp1E[zg-12] | = KpEligyz] | — KHpFoa Blag-z]] =0, (3.11)
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kde jsme za x, dosadili Fy,_175_1 a vyuzili Fvgz] = 0. Princip ortogonality (rovnice (3.7),
(3.8)) plati i pro apriorni odhad Z_), tedy

E[(mk—xk( )) ]—O Z—l,2,...,]€ 1.
S vyuzitim tohoto muzeme dale postupné rovnici (3.11) upravit

Fk 1El‘k 1Z —Kka 1El‘k 1Z —KkaFk 1E5L‘k 1Z O
(I—Kk KyHy)Exy_ 12 =0. (3.12)

Pro libovolné zj bude rovnice (3.12) splnéna, pokud
K} =1 — KyHj. (3.13)
Nyni je tfeba nalézt matici K} tak, aby byla splnéna druha podminka principu ortogonality

(3.8).
Zavedme nasledujici znaceni chyb

.i‘k(Jr) = .fk(Jr) — Tk, (3.14)
JNik(_) = i‘k(_) — Tk, (3.15)
Zr = é’k(_) — 2k = Hk-%k(—) — Zk- (3.16)

Vektory T4y, Zy(—) jsou chyby odhadu pred a po korekci. Rovnici (3.8) muzeme napsat
také jako
E[(zx — &r(4)) 27 = 0. (3.17)

Odeétenim rovnice (3.8) od rovnice (3.17) ziskdme
E(zr — #x(1)) 2] = 0, (3.18)
Dosadime-li postupné za xy, #1,(4) a Zx z rovnic (3.2), (3.6) a (3.16), pak ziskdme
E[(Fy17r-1 +wp1 — Ky — Kpzi) (Hpdp—) — 21)) = 0,

Zaroven vsak plati
E[wkzg] = E[wk(f}k(Jr)] = O,

a tedy
E[Fy_1ap—1 — Kjdy—y — Kpz] [Hydr—y — 2] = 0. (3.19)

Pokud nyn{ do rovnice (3.19) dosadime z (3.13) za K}, z rovnice (3.3) za 2z a ze vztahu
(3.15) za Tj(—) postupnymi tpravami ziskdme

~

E[(Fk,lxk,l — f)k(,) =+ KkaC@k(,) — Kkaa;k — Kk’l)k)(Hki’k(,) — Hk:L’k — Uk) ] = 0
E[((xx — &x(—)) + KeHp(Ep—) — 21) — Kpve) (Hydip—y — vp)] =0

E[(-2 Tg(—) + Kk;Hk-JUk Kkvk)(kaL’k _ Uk)T] —0.
(3.20)

Z definice apriorni chybova kovarian¢ni matice
~ =T
Py = Bl T
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Dosazenim Py,_y a postupnymi tpravami vztahu (3.20) dostaneme
(I — Ky Hy) Py Hji — KxRy = 0.

Tudiz matici K, kterd se nazyva Kalmanuv zisk (Kalman gain) mtuzeme vyjadrit
(3.21)

Ky, = Py H{ (Hi Py H{ + Ry,) ™.
Nyni budeme chtit odvodit vztah pro aposteriorni odhad kovarianéni matice Py () de-
finovanou podobné jako apriorni vztahem
Pity) = ElZrn) Ty (3:22)
Dosazenim rovnice (3.13) do (3.6) ziskdme rovnici pro aposteriorni odhad 24,

@k(Jr) = (I — Kka)i'k(,) + Kz,
:i‘k(+) = jk(—) + Kk(zk — Hki‘k(_)) (3.23)

Odectenim zj od obou stran rovnice (3.23) dostaneme
:ik(Jr) — T = ik(,) + KipHpxp + Ko, — Kka:i’k(,) — Xk,

'i'k:(—i-) = .Cﬁk(_) - Kka.i‘k(_) + Kkvk,
Tpy) = (I — Kka)i'k(_) + Krvy. (3.24)
Pokud vyuzijeme toho, ze E[Z_yvi] = 0 a dosadime (3.24) do (3.22) ziskdme
Pty = Bl(I = KiHy) T Zh (I — KiHy)" + Kpopol K
Py = (I — KHy) Py (I — KiHy)" + Ky Rp K}, (3.25)

Tato posledni rovnice je tzv. Josephtv tvar aposteriorni kovarian¢ni chybové matice. Pokud

dosadime za K}, z (3.21), rovnice se ndm upravi na tvar
_ T ;T T 1T T
Pk(+) = Pk(—) — KkaPk(_) — Pk(—)Hk Kk + KkaPk(_)Hk Kk + Kk:RkKl s

Pyyy = (I = KgHy) P~y — Py yHE K + Ky(Hp Py H + Ry KYL
Py = (I — KxHy) Py(—y. (3.26)
Posledni krok je urcit vztah pro apriorni chybovou kovarian¢ni matici. Z definice opét

vime, Ze
Pi(oy = Bl ). (3.27)

Odec¢teme nyni x;, od obou stran rovnice (3.5)

o) — Tk = Fr1Zp—1(4) — Tk
Tp—y = Feo1(@p—1(4) — Th1) — wi—1,
.i'k(_) = kali'k—l(—&-) — Wk—1- (3.28)

Pokud nynf do (3.27) dosadime (3.28) a vyuzijeme E[Zj_1(4)wji_,] = 0 ziskdme

Doy = F’f—lE[jk—1(+)f£—1(+)]Fg—1 + E[wk—lwg—ﬂa
Pk(,) = Fk_lPkfl(Jr)F]z—‘_l + Qp_1. (3.29)
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3.5 Shrnuti algoritmu casové-diskrétniho Kalmanova filtru

Rovnice, které jsme odvodili v predchozi sekci jsou shrnuty v této ¢ésti.
Dynamicky model systému:

T = Fp_12p—1 + wi—1
wy, ~ N (0, Qr)

Model méreni:

2z = Hipxp + v

v ~ N(0, Ry,)
Apriorni odhad stavu:
o) = Feo1Zp—1(4) (3.30)
Apriorni odhad kovarian¢ni chybové matice:
Py—y = Froo1 Py Fi ) + Qi (3.31)
Vypocet Kalmanova zisku:
Ky, = Py HL (Hy Py HE + Ry,) ™! (3.32)
Aposteriorni odhad stavu:
Tpg) = (o) + Ki(zp — Hidp—)) (3.33)

Aposteriorni odhad chybové kovarianéni matice:
Py = (I — KpHy) Py (3.34)

Vypocty v (3.30) a (3.31) tvori predikéni ¢ast algoritmu a vztahy (3.33), (3.32) a (3.34)
jsou pak korekeni ¢asti algoritmu.

3.6 Priklad v 1D

Nasim tikolem je urcit teplotu tekutiny v nadrzi. Predpokladame staly stav a konstantni
teplotu, avSak muze zde dochazet k mirnym fluktuacim skutecné teploty tekutiny. Tento
systém lze popsat rovnici

xp =T + wy,

kde T je teplota tekutiny a wj je procesni Sum s varianci q.

Predpokladejme, ze opravdova teplota tekutiny je 50°C' a ze model odpovida skutecnosti,
tedy rozptyl procesniho $umu nastavime @ = 0.0001. Sum méfeni je 0.1°C' a méfeni probihé
kazdych 5 sekund. Skutetné a naméfrené hodnoty v jednotlivych ¢asech muzeme vidét v
nasledujici tabulce.
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Cislo méfeni | Skute¢énd teplota | Naméfend teplota
1 50,005°C 49,986°C
2 49,994°C 49,963°C
3 49,993°C 50,090°C'
4 50,001°C 50,001°C'
) 50, 006°C 50,018°C'
6 49,998°C 50, 050°C'
7 50,021°C 49,938°C
8 50, 005°C 49, 858°C
9 50,000°C 49,965°C
10 49,997°C 50,114°C

Nulta iterace

Pred provedenim prvni iterace je nutné inicializovat Kalmanuv filtr a predikovat na-
sledujici stav, tedy prvni iteraci. Skutec¢nou teplotu tekutiny nezname, nas odhad bude
tedy:

Zo(4) = 60°C.

N&s prvotni odhad bude nepfesny, nastavime proto chybu inicializa¢niho odhadu (o) na
100. Odhad rozptylu inicializace je rozptyl chyby (02), tedy:

Py = 10000.

Vzhledem k tomu, Zze dynamika naseho modelu je konstantni, tedy teplota je konstantni,
predikovany odhad je roven aktualnimu odhadu:

Ty = 60°C.

Rozptyl extrapolovaného odhadu je potom:
Py = Py + @ = 10000 + 0,0001 = 10000, 0001.
Prvni iterace
7 tabulky miiZzeme vidét, ze prvni namérena hodnota je:

z1 = 49,986°C.

Jelikoz chyba méreni je 0,1, rozptyl je 0,01, tedy rozptyl méreni je potom:
Ry = 0,01.

Kalman gain vypocitame néasledujicim zpusobem:

Py 10000, 0001

K = =
"7 Py + Ry 10000,0001 + 0,01

=0, 999999.

Odhad aktuélniho stavu:

11y = 1 + Ki(z1 — &1(1)) = 60 + 0.999999(49, 986 — 60) = 49.986°C.
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Aktualizace aktualniho odhadu rozptylu:
Py = (1= K1)Py -y = (1-0,999999)10000, 0001 = 0, 01.
Opét jelikoz predpokladame, ze teplota se neméni tak ziskavame:
Ty = Zy(4) = 49,986°C.
Rozptyl extrapolovaného odhadu je potom:

Py_y = Pyyy +Q = 0,01+ 0,0001 = 0,0101.

Druh3& iterace

Druha namérena hodnota je:
z9 = 49,963°C.

Chyba méreni je 0,1 a rozptyl méfeni je tedy opét:
Ry =0,01.
Vypocet Kalman gain:

Py 0,0101 B
Py_y+Ry  0,0101+0,01

Ky = 0,5.

Odhad aktualniho stavu:
To(q) = To(oy + Ka(z2 — 29—)) = 49,986 + 0,5(49,963 — 49, 986) = 49,974°C.
Aktualizace aktualniho odhadu rozptylu:
Pyqy = (1 = K3)Pyy = (1-0,5)0,0101 = 0, 005.
Teplota se v ¢ase neméni, takze ziskavame:
T3(_) = Tg(4) = 49,974°C.
Rozptyl extrapolovaného odhadu je potom:

Py(_y = Pyyy + Q = 0,005 + 0,0001 = 0, 0051.

Treti iterace

23 = 50,090°C
Ry = 0,01
Py 00051
K 3) i — 0, 3388

" Py + Ry 0,0051+0,01
Ba(y) = B3y + Ka(zs — &3(_y) = 49,974 + 0,3388(50, 090 — 49, 974) = 50, 016°C
Pyyy = (1 — K3)Py_y = (1 —0,3388)0,0051 = 0,0034

Ra(_y = #3(4) = 50,016°C

Py_y = Ps(1y +Q = 0,0034 + 0,0001 = 0, 0035
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Ctvrta iterace

24 = 50,001°C
Ry = 0,01

Py 0,0035
Ky = — 20 7 = 0,2586

Py + Ry 0,0035+ 0,01
Bagsy = a(_y + Ka(za — &4)) = 50,016 + 0, 2586(50, 001 — 50,016) = 50,012°C
Pyyy = (1 — K4)Py_y = (1 — 0,2586)0,0035 = 0,0026

B5(_y = Z4(4) = 50,012°C

Py = Pycyy + Q = 0,0026 + 0,0001 = 0,0027

Pata iterace

25 = 50,018°C
Rs = 0,01
Py 2
5C) 0.0027__ _ ) 9117

K = =
® 7 Py +Rs;  0,0027 + 0,01
B5(1) = 5y + Ks(z5 — @5(_)) = 50,012 + 0,2117(50, 018 — 50,012) = 50,013°C
Psyy = (1 — K5)Ps(_y = (1 —0,2117)0,0027 = 0, 0021
i'G(—) = i5(+) == 50, 01300
Py(_y = P51y + Q = 0,0021 + 0,0001 = 0,0022

Sestd iterace

26 = 50, 050°C
Rg = 0,01

Py 0,0022
Kg = — &) i =0,1815

Ps)+Rs  0,0022 10,01
Fo(r) = F6(_) + Koz — 6(_y) = 50,013 + 0, 1815(50, 050 — 50,013) = 50, 020°C
Pyyy = (1 — Ke)Py_y = (1 — 0,1815)0,0022 = 0,0018

Br(_y = &4y = 50,020°C

Pr(y = Py(1) + Q = 0,0018 + 0,0001 = 0,0019
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Sedma iterace

27 = 49,938°C
Ry = 0,01

P 0,0019
Ky =10 i —0,1607

P+ Rs  0,0019 + 0,01
Br(sy = @70y + Kr(z1 — 7)) = 50,020 + 0, 1607(49, 938 — 50, 020) = 50, 007°C
Pr(yy = (1 — K7)Pr_y = (1 - 0,1607)0,0019 = 0,0016

Bs(_y = #r(4) = 50,007°C

Py(_y = Pr(4y + Q = 0,0016 + 0,0001 = 0,0017

Osma iterace

25 = 49,858°C
Rg = 0,01
Py 0,0017

® " Py +Rs 0,007 + 0,01

Ba(y) = dg(_) + Ks(zs — dg(_)) = 50,007 + 0, 1458(49, 858 — 50,007) = 49,985°C
Py(y) = (1 — Ks)Py(_y = (1 — 0,1458)0,0017 = 0,0015

Fo(_y = dg(1) = 49,985°C

Py_y = Py(1) +Q = 0,0015 + 0,0001 = 0,0016

Devata iterace

29 = 49,965°C
Ry = 0,01

Py(_ 0,0016
Ko = —2C) ’ —0,1348

Py_y+ Ry 0,0016 + 0,01
Bo(r) = Fo_) + Ko(zg — &(_)) = 49,985 + 0, 1348(49, 965 — 49, 985) = 49, 982°C
Pyryy = (1 — Kg)Pyr_y = (1 —0,1348)0,0016 = 0,0014

Rro() = Bo(y) = 49,982°C

Pio_y = Py(y) + Q = 0,0014 + 0,0001 = 0,0015
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Desata iterace

210 = 50, 114°C
R10=0,01

Pio.—y  0,0015
Pyo(—y + R0~ 0,0015+ 0,01
F10(+) = F10(—) + K10(210 — E19(_y) = 49,982 4 0, 1265(50, 114 — 49, 982) = 49, 999°C
(1 — K10)Pyg(—y = (1 —0,1265)0,0015 = 0,0013
F11(—) = E10(4) = 49,999°C
Pyy(—y = Pig(4) + @ = 0,0013 + 0,0001 = 0, 0014

K10 = =0, 1265

Shrnuti vysledkt

Podivejme se nyni na vysledky tohoto prikladu. V nésledujicim grafu muzeme vidét
porovnéany skutecné hodnoty, namérené hodnoty a odhady ziskané pomoci Kalmanova filtru.

Teplota tekutiny
50,15
50,1
50,05

(52}
[=]

49,95

Teplota [°C]

49,9
49,85

49,8
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Cislo méfeni

—&— Skutecna data —&—Naméfena data  —@— Odhad Kalmanovym filtrem

Obrazek 3.1: Teploty tekutiny.

7Z grafu je mozné vidét, ze odhady Kalmanova filtru postupné konverguji ke skuteénym
hodnotam. Muzeme tedy fict, ze i pri pridani ndhodného Sumu poskytuje Kalmantv filtr
dobry odhad hodnot.

3.7 Vyuziti Kalmanova filtru
Kalmanuv filtr je Siroce vyuzivany nastroj pro odhadovani stavi dynamickych systému
z neuplnych a Sumovych méreni. Je to klicovy nastroj v pripadech, kde je nutné slouceni dat

z ruznych senzorli, coz umoznuje velice presné sledovani polohy a rychlosti. To je zasadni
pro aplikace v letectvi, autonomnich vozidlech a mobilnich zarizenich. Konkrétné muzeme
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mluvit naptiklad o SLAM (Simultaneous Localization and Mapping). Tato metoda umoz-
nuje vozidlu lokalizovat se v neznamém prostiedi a soucasné toto prostiedi zmapovat, coz
muze byt vyhodné napt. neni-li k dispozici mapa [5]. Metoda vyuziva algoritmy jako pravé
Kalmantv filtr nebo rozsiteny Kalmaniv filtr.

Dal$im moznym vyuzitim Kalmanova filtru je v oblasti energetiky pro odhady pro-
cesnich poruch v budovach. Procesni poruchou je myslen souhrn tepelnych zisku a ztrat
zpusobenych vnitfnimi zdroji tepla, napt. lidmi, svétly, zafizenim, a proudénim vzduchu.
Tyto zdroje tepla je obtizné méfit a proto je pro odhad pouzit Kalmanuv filtr [12].

Kalmanuv filtr nachézi své misto i v ekonomice a zpracovani ¢asovych fad [10], nebo
také ve financich. Tam se vyuziva pro odhad parametri modelu, at se jedna o modely casové
struktury drokovych sazeb ¢i modely ¢asové struktury cen komodit. Zaroven mize byt také
vhodnou metodou v pripadé velkého mnozstvi informaci, vzhledem k jeho rychlosti [14].
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Kapitola 4

Prakticka cast

Hlavnim tématem prace bylo nasazeni Kalmanova filtru na redlnd mracna bodid a de-
tekce obrubnikt. Tento problém je v praxi soucdst algoritmii pro kontrolu polohy vozidla.
Obrubniky jsou totiz pritomné ve vétsiné méstské zastavby, maji obvykle standardni vysky
a rozmery, jsou tedy dobfe rozpoznatelné a pomahaji s lokalizaci vozidla i s detekci mozného
sjeti z trati.

Pracovat budeme s redlnymi mraény bod naskenovanymi pomoci LiDARu. Ukolem
této C¢asti je v prvé fadé nalezeni pozemnich bodu (v anglicky psané literatufe nazyvané
ground points). Poté v téchto detekovanych bodech urcit, kde se nachdzeji obrubniky pro
nasledné pouziti Kalmanova filtru na tato data. Dale budeme mit také uméle vytvorena data
skupiny domt, na které bude nejdiive pouzit clustering, abychom od sebe oddélili jednotlivé
domy a nasledné bude opét pouzit Kalmantv filtr pro detekci hrany jednoho z domt. Hrany
dom jsou v datech statické a vyrazné, proto jsou casto pouzivany pri algoritmech sledovani
polohy vozidla [8]. Néasledné to stejné provedeme i na realnych datech. Pro kazdou situaci
bude vzdy pouzit nas naprogramovany algoritmus Kalmanova filtru a funkce Kalmanova
filtru implementovand v Matlabu a vysledky budou porovnény.

4.1 Detekce obrubnikt v realnych datech

Prvni data, kterda budeme na aplikace Kalmanova filtru vyuzivat, jsou zobrazena na
obrazku 4.1. Tato data byla ziskdna od spolecnosti Cyclomedia ' a jedné se o tisek ulice
skenovany v Praze.

Thttps://www.cyclomedia.com/cs
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Obrazek 4.1: Obarveny point cloud (zdroj cyclomedia.com).

Pro dalsi praci s mraénem potfebujeme z modelu ziskat pozemni body a odstranit body
pro nas nepotiebné, jako jsou okolni domy, stromy a podobné. Pro odstranéni téchto bodu
a nalezeni bodii pozemnich vyuzijeme algoritmus RANSAC (Random Sample Consensus),
ktery je popsan v nasledujici ¢asti.

4.1.1 RANSAC

Jedna se o algoritmus pro odhad parametrii modelu pomoci ndhodného vybéru pozo-
rovanych dat. Tento algoritmus poprvé publikovali Martin A. Fischler a Robert C. Bolles
v roce 1981 [7]. RANSAC je velice vhodny zvlasté v pripadech, kdy vime, ze zpracovavand
data obsahuji outliery. V téchto pripadech je vétsina jinych metod témér nepouzitelnd,
jelikoz jsou ovlivnény i jiz zminénymi outliery.

Jako vstupni tdaje pro tento algoritmus potfebujeme urcit nejmensi pocet parametriu
modelu. V pripadé mra¢na bodl se jednd o pocet bodit n. Toto ¢islo zavisi na tom, co
chceme modelovat. Budeme-li pozadovat primku, pak n = 2, v pripadé roviny n = 3, pro
afinni transformaci je potieba n = 6 atd. Déle je tfeba urcit maximalni pocet iteraci a tzv.
treshold, coZ je hodnota udavajici, zda je dany bod spravny. Casto se jedna o euklidovskou
vzdalenost, ale mize se jednat i o jiné metriky. Jako posledni vstupni hodnota je minimalni
pocet bodi, ktery ma model obsahovat. Postup samotného algoritmu je poté nasledujici.

1. Vybereme ndhodné n bodt a vytvoirime z nich model.
2. Vypocteme vzdélenosti pro vSechny body mracna od modelu.

3. Bude-li v pfedem dané vzdélenosti od modelu (treshold) ndmi uréeny pocet bodi,
znamena to, ze algoritmus nasel pozadované body a kondi.

4. V opac¢ném pripadé vybere ndhodné jinych n bodd a postup se opakuje, dokud pod-
minka v bodé 3. neni splnéna, nebo neni prekro¢en maximélni pocet iteraci.

Nastaveni parametri maximélniho poc¢tu iteraci a treshold mize byt obtizné a je treba
hodnoty vyladit. Napriklad pokud bychom treshold zvolili moc maly, pak algoritmus nemusi
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vibec nalézt model. Naopak v pripadé prilis velkého tresholdu muze byt $patny model urcen
jako spravny. Pro pouziti tohoto algoritmu je také treba mit néjaké znalosti o datech, se
kterymi pracujeme, coz muize byt nevyhoda v pripadé nam neznamych dat. Naopak jeho
vyhodou je velice snadna implementace a srozumitelnost. Schematicky pak tento algoritmus
bude vypadat nasledujicim zplisobem.

while pocet iteraci < maximalni pocet iteraci
vytvor model z n nahodne vybranych bodu
for ostatni body
spocitej vzdalenost d bodu od modelu
if d < thr
pridej bod do mnoziny spravnych bodu
end
end
if velikost mnoziny spravnych bodu > T
urceny model je spravny
end
end

Predpokladame, ze pozemni body tvori rovinu. Vysledek aplikace RANSAC algoritmu
je na obr. 4.2.

V tomto pripadé, jelikoz se jedna o rovinu, n = 3. Treshold byl nastaven na thr = 0, 3,
minimalni pocet bodti, ktery mé rovina obsahovat, T' byla tretina s celkového poctu bodu
point cloudu a algoritmus potteboval 27 iteraci.

-1.03976

-7.3819

Obrazek 4.2: Pouziti RANSAC algoritmu.

Po probéhnuti algoritmu RANSAC ziskdvame mrac¢no bodi predstavujici pozemni body.
Na tomto mrac¢nu chceme najit obrubniky, tedy urcit kde konéi vozovka a zac¢ind chodnik.
Toho dosdhneme vyuzitim nékolika krokt. Prvni z nich je uréeni normal v mrac¢nu bod.
Obrubniky jsou totiz mista, kde dochazi k velké zméné normal. Na zakladé hustoty okoli
moznych bodl jsou poté nékteré odstranény a posledni ¢ast je doplnéni chybéjicich ¢asti.

4.1.2 Urceni normal k bodim mrac¢na

V euklidovském prostoru je normala primka kolm& k tecné roviné plochy v daném
bodé. Zde méme vsSak pouze mracna bodu. Reseni je prolozeni okolich bodi rovinou a
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urceni normaly k roviné prochazejici danym bodem. V nasem ptipadé byla pouzita Matlab
funkce pcnormals. Tato funkce pouzije Sest bodi sousedicich s bodem, ke kterému hledame
normalu, a z nich lokdlné aproximuje rovinu. Normala k této roviné pak bude normélou
daného bodu point cloudu. Normély ke vSem bodium mrac¢na muzeme vidét na obrazku 4.3.
Jedna se o pohled shora, proto svétlejsi mista znaci, kde jsou normaly kolmé na povrch
vozovky. Naopak tmavé mista fikaji, ze normaly nejsou k vozovce kolmé, ale néjak sklopené
a v obrazku se tak nejevi pouze jako body, ale jako malé tsecky a jsou tedy vyraznéjsi.

Déle vybereme libovolny bod (na obrazku 4.4 vpravo zvyraznén jako tmavé modry bod),
ktery se nachazi na vozovce, a jeho normaélu si zvolime jako referenéni. Nyni pro kazdy bod
vypocitame hodnotu thlu, ktery svird normala daného bodu a referen¢ni normala, presnéji
odchylku jejich norméalovych vektort.

K vypoctu odchylky dvou nenulovych vektort u, v v euklidovské roviné, ¢i prostoru

muzeme pouzit znamy vzorec:
;. uv

@ = cos”~ (4.1)

af - [v]’

Pro body na vozovce bude platit, zZe ihly mezi jejich a referen¢ni normalou budou témér
nulové s moznymi malymi odchylkami. Naopak body na obrubniku budou s referenc¢ni
normalou svirat thly podstatné vétsi. Ponechame tedy pouze body, jejichz thel je vétsi nez
predem dand velikost tthlu, kterou si uréime. V ptipadé testovanych dat byla tato hodnota
nastavena na 20 stupnti.

-1.03974
-1.03975
(08 -103976
-1.03977

-1.039078

103979

10398 73821

Obrazek 4.3: Vstupni mracno bodi s vypo-Obrézek 4.4: Cervené zobrazené body s nor-
¢itanymi norméalami. maéalami spliujicimi podminku ¢ < thr.

Cervené body na obrazku 4.4 znaéi body, které jsme si ponechali a dale s nimi budeme
pracovat, naopak bilé jsou pak body k odstranéni. Timto postupem odstranime velkou ¢ast
bodu, které pro nas nejsou dulezité, avsak na vozovce se mohou vyskytovat rizné nerovnosti
a je proto treba vyuzit dalsi algoritmy, jak vysledky zlepsit.

4.1.3 Vybér obrubniki

Dalsi algoritmus, ktery vyuzijeme pro zlepseni dosazenych vysledkil, posuzuje pocet
boda v okoli daného bodu. Abychom si mohli zavést pojem okoli bodu musime si uvé-
domit, ze euklidovsky prostor je metricky prostor. Metriku a metricky prostor definujeme
nésledovné.

Definice 4.1. Necht M je neprazdna mnozina. Tzv. metrika na M se definuje jako zobrazeni
p: M x M — [0,00), které splnuje pro kazdé x,y,z € M nésledujici tii axiomy:
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1. p(z,y) =0, pravé tehdy kdyz = = y;
2. p(z,y) = p(y, ©);

3. plz,y) + ply, 2) = p(x, 2).

Dvojici (M, p) nazyvame metrickym prostorem. Cislo p(z,y) se nékdy nazyva vzdéalenost
bodua x, y.

Pro dané n € N necht M := R"™ a necht p € [1,00) je pevné redlné ¢islo. Funkce

1
n P
Pp(xay) = (Z |xk3 - yk|p) y L= (xla "'7xn)7y = (yla 7yn) € Rn’ (42)
k=1

je potom metrikou na mnoziné M a dvojice (M, p,) je metricky prostor. V pfipadé p = 2
dostavame tzv. euklidovskou metriku ps , tj.

n

p2(x7y) = Z |I‘k - yk‘Q,ff = ('7;17 "'7xn)7y = (yla ~-7yn) € Rn? (43)
k=1

metricky prostor (M, ps) nazyvame euklidovsky prostor a oznacujeme jej E™.
Potom pojmem okoli bodu rozumime v metrickém prostoru otevienou kouli se stredem
v daném bodé.

Definice 4.2. Necht (M, p) je metricky prostor a necht zp € M a r € RT jsou dané.
Otevrenou kouli se stfedem v bodé xy a polomérem r rozumime mnozinu

B(zg,r) :=={z € M, p(z,z0) < r}. (4.4)

V nasem piipadé M piedstavuje R3 a p je euklidovskd metrika

Projdeme vsSechny body, které jsme predchozimi kroky urcili jako spravné a zjistime
kolik bodi se nachéazi v jejich blizkém okoli. K vypoctu vzdalenosti pouzivame euklidovskou
metriku. Velikost okoli urcujeme my a stejné tak i kolik bodt pozadujeme, aby toto okoli
obsahovalo. V mistech, kde se skute¢né jedna o obrubnik, se bude vyskytovat velké mnozstvi
bodt. Naopak na vozovce, kde jsou pouze razné nerovnosti, bude boda podstatné méné.
Body s malym poc¢tem okolnich bodti jsou odstranény. Hodnoty byly nastaveny empiricky,
pro zde uvedeny ptiklad to bylo velikost okoli 0,2 a miniméalni pocet bodl v okoli 13.

4.1.4 Doplnéni bodt

Predchozi algoritmus je nastaven tak, abychom odstranili co nejvétsi pocet chybné ozna-
¢enych bodu. Tim ovsem ztratime i nékteré body, které bychom chtéli ponechat, avsak z
néjakych divodi kolem sebe nemély dostatecny pocet jinych bodi. Proto se nyni pokusime
nékteré ziskat zpét. Pro kazdy bod, ktery predchozi algoritmy oznadily jako bod obrubniku,
najdeme nejblizsi bod z tohoto mrac¢na. Nazpét potom doplnime vsechny body z ptvod-
niho mrac¢na, které maji od daného bodu mensi vzdalenost, nez je od nejblizsiho nalezeného
bodu.
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Obréazek 4.5: Vybér obrubniki. Obrazek 4.6: Doplnéni.

4.1.5 Separace obrubniku

Abychom mohli pouzit Kalmanuv filtr na urcity obrubnik, je tfeba z dat ziskat pouze
body odpovidajici tomuto obrubniku. V datech na obrazku 4.1 je na levé strané vozovky
obrubnik c¢astecné sklopeny kvili parkovisti, budeme se proto nyni na zacatek zabyvat
pravym obrubnikem a levy bude poté zpracovan v priloze D.

V tomto pripadé neni tézké pravy obrubnik oddélit, jelikoz se jedna témér o primku.
Vyuzijeme parametrického vyjadreni pfimky v prostoru. V mrac¢nu obrubniku zjistime sou-
fadnice dvou bodit P1 a P2, o kterych jisté vime, ze na obrubniku skutecné lezi. Z téchto
bodi vypocitame smérovy vektor s a vytvorime parametrické vyjadieni primky prochazejici
témito body

xr =Pl +1t- sy,
y=Plo+1-s9, (4.5)
z=Plzg+t-ss,
kde t je parametr. Nyni abychom zjistili vzdélenost bodu BOD od této primky musime
prvné najit bod X{[z,y, 2], ktery bude lezet na pfimce a plati pro néj (BOD — X)s = 0.
Tuto podminky rozepiSeme pomoci jednotlivych soutradnic a vyjadiime parametr ¢.
(BODy — (P11 4+ ts1))s1 + (BODy — (Plg + ts3))se + (BODs — (Pls + ts3))ss = 0
(BOD; — Ply)s; — s3t + (BODo — Ply)sy — sat + (BOD3 — Pl3)s3 — 53t = 0
(BOD; — P1y)s; + (BODy — Ply)sy + (BOD3 — Pl3)s3 — (57 + 53+ s2)t =0
(BODl - P11)51 + (BODQ — P12)82 + (BODg - P13)53 ¢
(s1+ 3+ 3) N

Za parametr t dosadime do soustavy primky (4.5) a zjistime soufadnice bodu X. Nakonec
vypocitame vzdalenost bodi X a BOD jako klasickou euklidovskou vzdéalenost dvou bodi

XBOD = BOD — X
d=+/XBOD(1)2 + XBOD(2)? + XBOD(3)2.

Pokud bude vzdalenost d mensi nez nami dany treshold, je bod oznacen jako bod obrubniku.
V pripadé, ze je vzdalenost vétsi nez d, pak se nejednad o bod obrubniku a déle s nim jiz
nepracujeme. Nasledujici kod ukazuje implementaci tohoto vypoctu v Matlabu.
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for i = 1:ptCloud.Count
BOD = ptCloud.Location(i,:);
t = (s(1)*(BOD(1)-P1(1))+s(2)*(BOD(2)-P1(2))+s(3)*(BOD(3)-P1(3)))
/(s(1)72+s(2)"2+s(3)"2);
X = [P1(1) + s(D)*t,P1(2) + s(2)*t,P1(3) + s(3)*t];
XBOD = BOD - X;
XB = sqrt(XBOD(1)"2 + XBOD(2)"2 + XBOD(3)"2);
if XB < thr
o = [o0,i];
end
end

Bodi, které predstavuji obrubnik, nyni mame hodné a abychom na né mohli pouzit
Kalmantv filtr, je potfeba data navzorkovat. Pro toto navzorkovani pouzijeme ekvidistantni
délku kroku. Nalezneme prvni bod obrubniku a vezmeme vsechny body v urcitém poloméru
Tento postup zopakujeme postupné na vsechny zbylé body. Na takto pripravend data jiz
muzeme pouzit Kalmanuav filtr.
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Obrazek 4.7: Detekovany obrubnik
mrac¢nu bodda.

Obréazek 4.8: Navzorkovany obrubnik.

4.1.6 Pouziti Kalmanova filtru

V implementaci algoritmu, na rozdil od obecného odvozeni v ¢asti 3.4, predpokladame,
ze matice F, H, R a @ jsou konstantni. Upraveny algoritmus a nase implementace pak ma
nésledujici podobu.
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% inicializace F, H, R, Q, P, M, N

% a prvni predikce pozice Xn
Xn = F*X; % nulta iterace

N = [N;Xn'];

Pn = F*P*F' + Q; ', predikce
for k = 1:length(teziste)

Apriorni odhad stavu:

i) = Flr-14)

% korekce

K = Pn*H'*inv(H*Pn*H' + R);
Xpos = (teziste(k,:))';

X = Xn + K*(Xpos - H*Xn);

P = (eye(4,4) - KxH)*Pn;
M= [M;X'];

% predikce

Xn = FxX;

N = [N;Xn'];

Pn = F#PxF' + Q;

end

Apriorni odhad chybové kovarianéni matice:
Py = FPoan FT +Q

Vypocet Kalmanova zisku:

Ky = Py yH'(HPy ) H" + R)™!

Aposteriorni odhad stavu:

Ty = Tn(-) + Ki(an — Hig))

Aposteriorni odhad chybové kovarianéni matice:
Py = (I = K H) Py

Jako prvni pouzijeme na pripravena data nami navrzeny algoritmus a vzapéti pro po-
rovnani pouzijeme také Kalmanuav filtr implementovany v Matlabu.
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Obrazek 4.9: Navrzeny Kalmaniv filtr.
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Obréazek 4.10: Kalmantv filtr implementovany
v Matlabu.

Udaje, ziskané pomoci ndmi navrzeného algoritmu nyni "vratime'do pivodniho mraéna
bodi, abychom lépe vidéli, zda algoritmus skutecné konverguje k pravému obrubniku. Vy-
sledek mizeme vidét na obrazku 4.11, kde modry bod predstavuje prvni odhad pozice.
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Obrazek 4.11: Zasazeni do puvodniho mracna.

4.1.7 Porovnani vysledkt

Podivejme se nyni na hodnoty, které nam daly oba filtry a porovnejme je. Pro kazdy bod
vezméme skutecné souradnice bodu (Z,eqi, Yrear), souradnice dané Matlab funkei (2, Yim)
pro dany bod a soufadnice dané nasim navrzenym Kalmanovym filtrem (Z,es, Yres) pro dany
bod. Nyni pomoci téchto tdaju vypocteme jednotlivé vzdalenosti

Error, = \/(xm - xreal>2 + (ym - yreal)2

ETTO0Tres = \/(:Eres - x’r‘eal)z + (yres - yreal)2~

Tyto hodnoty vypocitdme pro kazdy bod a néasledné je zaneseme do grafu, jak je mozné
vidét na obrazku 4.12. Samotné vzdélenosti od spravnych pozic jednotlivych boda pro oba
algoritmy pak mutzeme vidét v tabulce 4.1.
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Vzdalenost daného bodu od spravné pozice [m]

-
)

w

Poradi | errory, | erroryes || Poradi | error,, | errores

bodu [em] [em] bodu [em] [em]
1 987,494 | 559,323 18 11,325 4,604
2 265,105 | 33,278 19 11,568 7,926
3 129,377 | 121,791 20 35,118 | 11,119
4 260,019 | 79,989 21 16,713 2,054
5 282,153 | 41,938 22 2,408 5,012
6 254,201 | 20,679 23 7,395 2,160
7 191,151 5,579 24 10,165 2,708
8 138,173 4,283 25 9,651 5,419
9 80,496 0,720 26 32,940 | 13,618
10 43,794 0,981 27 32,581 17,788
11 9,495 6,315 28 23,505 3,724
12 5,329 2,928 29 35,830 | 18,884
13 8,411 1,454 30 14,654 | 11,541
14 14,583 8,914 31 4,907 3,041
15 2,898 1,353 32 4,037 0,938
16 20,242 7,971 33 16,314 6,199
17 47,148 21,021 34 11,685 0,947

Tabulka 4.1: Vzdélenosti od spravné pozice jednotlivych bodi.
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I Matiab funkce (error )
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Obréazek 4.12: Graf chyb algoritmii.
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7 grafu je dobre vidét, ze oba algoritmy postupné konverguji ke spravnému reseni, jak
by mély. Chyba se tedy v obou pripadech postupné zmensuje, avsak z tabulky i z grafu je
patrné, ze chyba, které se Matlab funkce dopousti, je po prvni iteraci témér dvojnasobnad, nez
nadmi navrzeny algoritmus. Nas algoritmus se na malé odchylky od spravné pozice dostava
pri sedmé iteraci, kdezto Matlab funkce zhruba pri jedenacté iteraci. Od této pozice jsou
pak oba algoritmy, co se chyby tyce velice podobné.

4.2 Nasazeni Kalmanova filtru pro clusterovana data

V této casti aplikujeme Kalmantv filtr na jiny druh dat. V praxi pfi pouziti komplexnich
algoritmu lokalizace je nutné zachytavat body na vyraznych objektech v okoli. K tomu se
vyuzivaji také domy a jejich hrany. Proto jsme vytvorili scénu nékolika domd a pomoci
clusteringu a detekénich algoritmti nasli hrany. Na obrazku 4.13 mtzeme vidét, ze se jedna
o point cloud nékolika domt a povrchu zemé vytvorené za pomoci programu Rhino.

V prvé radeé je treba odstranit pozemni body, coz provedeme pomoci algoritmu RANSAC,
ktery byl popsan v sekci 4.1.1. Tentokrat vsak, na rozdil do predchoziho pripadu, vSechny
takto nalezené pozemni body odstranime. Jelikoz se jedna o umeéle vygenerovana data, vy-
sledky po pouziti tohoto algoritmu jsou témér dokonalé, i presto, ze byl do point cloudu
uméle pridan Sum.

4.2.1 Clustering

Nyni potfebujeme ve zbylém mrac¢nu urcit tzv. clustery neboli shluky bodi, predstavu-
jici jednotlivé domy. Pro identifikaci téchto clusterti je mozné vyuzit hned nékolik metod.
V nasem pripadé byl pouzit algoritmus k-means.

K-means

Cilem algoritmu je rozdélit point cloud na predem definovany pocet clusteru (shluku)
k. Kazdy cluster je reprezentovan svym stiedem, ke kterému jsou prirazeny nejblizsi body
podle zvolené metriky, obvykle euklidovské vzdalenosti. Uvedme nyni popis fungovani to-
hoto algoritmu.

1. Vybereme k bodi, které budou predstavovat pocatecni stredy clustert.
2. Pro vSechny body v mra¢nu vypocteme vzdalenosti od poc¢atecnich stfedii clustert.

3. Kazdy bod pritadime svému stfedu na zakladé toho, ke kterému z k bodi méa nejkratsi
vzdélenost. Timto ziskame k clustert.

4. Vypocitame nové stiedy clustert jako jejich tézisté.

5. Pro vSechny body mracna opét vypocitame vzdélenosti od téchto novych stfedt a
znovu kazdy bod priradime nejbliz§imu stfedu.

6. Tento postup vypoctu novych stredti a clusterti opakujeme dokud nové vypoctené
stfedy nebudou ménit svoji polohu, pripadné velice nepatrné, nebo nepiekroc¢ime ma-
ximalni pocet iteraci.

Velice dilezité pro tento algoritmus je prvni vybér stfedt. Na zdkladé prvotniho ndhod-
ného urceni startovacich bodu se vysledky, ke kterym algoritmus dojde, mohou vyznamné
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lisit. Pro zlepSeni vybirani téchto prvnich bodi byl pouzit algoritmus k-means++. Tento
algoritmus ndhodné vybere jeden bod z celého mrac¢na a pro vSechny ostatni body se opét
vypocita vzdalenost k tomuto bodu. Jako druhy stfed se poté vybere ten, ktery je od prvniho
nejvzdalenéjsi. Jako treti stfed pak hledame bod, jehoz soucet vzdélenosti od obou stredu
je ze vsech nejveétsi. Timto zptsobem analogicky najdeme vSech K potiebnych pocatecnich
stredu.

Tento vylepseny algoritmus ovSem opét nezaruci vzdy stejné a spravné nalezeni clustert,
které bychom chtéli. Pfidame proto jesté podminku na velikost ziskanych clusteri, jelikoz
mame predem znalost, jak vypada nase mrac¢no bodua a tedy vime, ze vSechny clustery by
mély mit priblizné stejnou velikost. Pokud tato podminka tedy nebude splnéna, probéhne
algoritmus znovu.

Poukazme opét na fakt, ze se v tomto pripadé jedna o uméle vytvorend data, proto i
clustering, stejné jako v pripadé RANSACu, bude fungovat bezchybné. Domy jsou navic
umistény dostatecné od sebe, aby se nespojovalo vice domt v jeden cluster. Ziskame tak
velmi pékné vysledky, které muzeme vidét na obrazku 4.14.

Obréazek 4.13: Vygenerované mracno bodu
objektu se Sumem.

Obrazek 4.14: Clustering.

4.2.2 Detekce hrany objektu

Po nalezeni jednotlivych objektt nyni, podobné jako v pripadé hledani obrubniki, od-
délime ¢ast, na kterou chceme pouzit Kalmanuv filtr. V tomto pripadé se bude jednat o zed
jednoho z domt. Oddéleni bude velice jednoduché, jelikoz zed domu bude tvorit tsecku.
Proto postup bude stejny jako pripadé dat z predchozi ¢ésti. Tu nésledné promitneme do
2D a navzorkujeme opét stejnym zptisobem jako v ¢éasti 4.1.5.

4.2.3 Pouziti Kalmanova filtru

Na tato pripravena data nyni pouzijeme Kalmanuv filtr a to stejné jako v pripadé
predchazejici ¢asti prvné nami navrzeny algoritmus a nasledné Matlab funkci pro Kalmantv
filtr. Nakonec tidaje ziskané pomoci naseho algoritmu opét vratime do puvodniho mracna.
Jako svétle tyrkysovy bod je na obrazcich 4.17 opét vyznacen prvni odhad pozice.
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Obrazek 4.16: Kalmantv filtr implementovany

Obrazek 4.15: Navrzeny Kalmanuv filtr. v Matlabu.

Obréazek 4.17: Zasazeni do puvodniho mracna.

4.2.4 Porovnani vysledkia

Chyby obou algoritmt vypocitame stejné jako v sekci 4.1.7 a opét zaneseme do graft.
Konkrétni hodnoty jsou poté uvedeny v tabulce 4.2.
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I Vatiab funkee (error )
gl -Navrz'eny algoritmus (error, )| |
25 H

Vzdalenost daného bodu od spravné pozice [m]

2 4 6 8 10 12 14 16 18
Poradi bodu

Obrazek 4.18: Graf chyb algoritmii.

Poradi | error,, | erroryes
bodu | [em] [em)

1 328,849 | 186,262
2 115,996 | 20,953
3 58,623 | 36,856
4 86,187 | 26,373
5 88,737 | 13,116
6 78,583 | 5,984

7 59,841 | 1,861

8 39,307 | 1,905

9 23,641 | 0,489
10 12,422 | 1,639
11 5405 | 1,346
12 2,345 0,488
13 3,042 0,898
14 5,544 1,251
15 3,196 0,679
16 3,297 0,377
17 3,232 1,510
18 4,962 2,289

Tabulka 4.2: Vzdalenosti
od spravné pozice jednotli-
vych bodi.

Stejné jako v predchozim pripadé oba algoritmy dochéazeji ke spravnému vysledku. V
tomto pripadé neni rozdil v prvni iteraci tak znatelny, avsak stale je pomérné podstatny.
N4&s algoritmus se dostava na malé chyby pii Sesté iteraci, kdezto Matlab az pti jedenacté

iteraci. Od dvanécté iterace jsou chyby obou algoritmt velice podobné.

4.3 Nalezeni hrany domu na realnych datech

Nyni se budeme vénovat stejnému problému jako v predchozi kapitole, ovsem tentokrat
budeme pracovat s realnymi daty ulice Kosmonauti v Brné. Pavodni data, se kterymi
budeme pracovat muzeme vidét na obrazku 4.19, avsak pro dalsi praci s nimi si vyfizneme
pouze urcity usek, abychom nepracovali s prilis velkymi daty. Jedna se o data potfizena za
pomoci ruéniho LiDARu z z Czechglobe, Ustavu vyzkumu globélni zmény AV CR.?

Zhttps:/ /www.czechglobe.cz/cs/kontakty /1133/
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g w2 0 Obrazek 4.20: Data zobrazena do ortho-

mapy.
Obrazek 4.19: Mrac¢no bodu - realna data,

ulice Kosmonautt, Brno.

4.3.1 Data a jejich zpracovani

Jak jiz bylo uvedeno vyse, data nejdfive orizneme a nasledné pouzijeme algoritmus
RANSAC, abychom se opét jako v predchozi sekci zbavili vétsiny pozemnich bodu.

Nésledné odstranime sum, kterého je v readlnych datech, na rozdil od ptredchazejicich
umeélych, podstatné vétsi mnozstvi. Pro tento krok budeme porovnavat pocet sousednich
bodid v urcitém okoli bodu, podobné jako jsme to délali v piipadé obrubniku v ¢asti 4.1.3.
V pripadé, ze bod bude mit ve svém okoli pouze mensi pocet bodi, budeme ho povazovat
za Sum a déle ho nebudeme pouzivat.

4.3.2 Clustering

Nyni se pustime do clusteringu stejnym zptsobem jako je uvedeno v sekci 4.2.1 pouze s
malymi rozdily. Jako prvni zména je, Ze na rozdil od predchoziho pouziti nebudeme pouzivat
k-means+-+. Tato zména je z duvodu fungovani k-means++, jelikoz z jeho principu jsou
jako prvni stfedy urcéeny body na okrajich mrac¢na a predstavuji zbytky sumu, kterych se
nam nepodaftilo zbavit v pfedchozim kroku. V tomto pfipadé budeme tedy prvni body volit
zcela ndhodné.

-360 -340 -320 -300 -280 -260 -240 -360 -340 -320 -300 -280 -260 -240 -220

Obrazek 4.21: RANSAC a odstranéni sumu. Obrazek 4.22: Clustering.

Na ofiznutych datech vidime ¢tyfi domy, avsak hledany pocet clusteri musime nastavit
na vétsi. Divodem jsou hlavné stromy, které se nam zde vyskytuji. Pokud bychom pocet

36



hledanych clusterti nastavili pfesné na ¢tyfi, zadny z nich by neobsahoval pouze dim. V
tomto pripadé byl pocet clusteri nastaven na deset. Na obrazku 4.22 muzeme vidét, ze
tmavé modry a oranzovy byly pomérné dobfe oddéleny od ostatnich bodti, avsak clustery
druhych dvou domii obsahuji i ¢asti stromd, jelikoz byly velice blizko témto domam.

4.3.3 Detekce hrany domu

Pro dalsi praci si vybereme cluster domu, ktery je na obrazku 4.22 zobrazen jako modry
dim vlevo nahore.

V tomto malém point cloudu domu nyni sestavime piimku z bodt domu tésné nad zemi
predstavujici sténu domu, kterou chceme trackovat pomoci Kalmanova filtru. Tyto body
nyni zobrazime do 2D a navzorkujeme jako v predchozich pripadech.
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2941

2921 L4

290

288

-342 -340 -338 -336 -334 -332 -330 -328

Obrazek 4.23: Vybrand ¢ast mracna bodt

S Obrazek 4.24: Navzorkovani hrany domu.
odpovidajici jednomu domu.

4.3.4 Pouziti Kalmanova filtru a zobrazeni vysledki

Data mame pripravend, jak je zobrazeno na obrazku 4.24, muzeme tedy prejit k pou-
ziti Kalmanova filtru. Opét budeme pouzivat jak Matlab algoritmus, tak ndmi navrzeny a
vysledky si zobrazime v puvodnim point cloudu.
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Obrazek 4.25: Navrzeny Kalmaniv filtr.
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Obrazek 4.26: Kalmantv filtr implementovany

v Matlabu.
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Obréazek 4.27: Zasazeni do puvodniho mracna.

4.3.5 Porovnani vysledkt

Nakonec stejné jako v obou predchozich pripadech vypocitame chyby obou algoritmu
stejnym zpusobem jako v sekci 4.1.7 a zobrazime je v grafu 4.28 a tabulce 4.3.

Poradi | error,, erToT es
bodu | [em] [em]

1 491,8308 | 278,5761

2 183,2380 | 21,1309

5 . 3 63,2371 | 46,0596

E . R Votob ke eror,) | |4 107,8009 | 39,1977
g I xvrzary dotimys farmor.) 5 116,8528 | 18,9768
g 47 6 100,7072 | 6,0562
€ 3511 7 85,5509 | 4,8354
g .l 8 58,1491 | 1,2875
B 9 18,2461 | 6,5333
g %6 10 12,9631 | 2,1778
2 2 11 6,7531 | 0,7094
§ . 12 9,3645 1,8653
m 13 6,8077 | 0,7612
£ 14 7.9237 | 3,8423
§ 05 15 6,1371 | 3,4334
; 16 3,1901 | 1,2855
2 4 6 8 10 12 14 16 18 17 2,0465 0’9349
Extiagl hodu 18 54209 | 2,1565
Obrazek 4.28: Graf chyb algoritma. 19 2,4267 0,3435

Tabulka 4.3: Vzdalenosti

od spravné pozice jednotli-

vych bodi.

V tomto pripadé vidime, ze podobné jako v prvnim ptipadé rozdil chyb p¥i prvni iteraci

je témér dvojnésobny. Zaroven nas algoritmus se k malym chybam dostava jiz pri Sesté
iteraci na rozdil od Matlab funkce, kterd se na podobné hodnoty dostava az v jedenacté
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iteraci. Je tedy vidét, ze v tomto pfipadé se nas algoritmus dostal k relativné malym chy-
bam skoro dvakrat rychleji nez Matlab funkce, i kdyz samozrejmé ke spravnym hodnotam
konverguji oba.

4.4 Seznam pouzitych mracen bodua a celkové vyhodnoceni

Navrzeny Kalmanuv filtr fungoval dobie na vSech pouzitych datech a to i v pripadé,
ze se nejednalo pouze o primku, jak je mozné vidét v priloze A. Zde se jednd o cestu do
zatéacky, coz znamena, ze obrubnik zde bude do oblouku. I v tomto pfipadé algoritmus dosahl
skvélych vysledki. Je tieba tici, ze nas priklad na detekci hrany domu, at vygenerované ¢i
realné, byl ponékud uméle vytvoren s timyslem vyuziti clusteringu a v praxi se prilis ¢asto
nepouziva.

V tabulce 4.4 pak vidime seznam vSech mracen bodu pouzitych v praci a ve které casti
se vyskytuji. Vétsina mracen byla pro dalsi préaci prilis velikd a bylo tedy tieba je zmensit.
V pripadé mracna cloudPraha.ply a cloudHouse.ply bylo pouzito downsamplovani a pro
mracna cloudHouseBrno.ply a cloudToronto.ply byly pouzity vytezy pro rychlejsi vypocet.
Pouze v ptipadé cloudBrno.ply nebyl proveden zadny downsampling.

Pokud se rozhodneme, Ze se algoritmus dostateéné priblizil skutecnosti, v pripadé, ze
chyba je pét a méné centimetri od skutecnosti, pak mizeme v tabulce pro kazda data
vidét, pri které iteraci z kolika byly tyto hodnoty dosazeny. Vidime, zZe ve vSech pripadech
se algoritmus dostatecné priblizil pri sedmé nebo osmé iteraci, coz bylo vzdy podstatné
rychleji nez v ptipadé Matlab funkce.

V priloze A a B je jako vstupni data pouzito mrac¢no zobrazujici ¢dst ulice v Torontu.
V priloze C se jedna o vyTez z vétsi verze mracna cloudHouseBrno.ply a v posledni priloze
D se jedna o stejné mracno jako v sekci 4.1.

Souhrnné muzeme tici, ze navrzeny algoritmus pracuje velice presné a rychle na vsech
uvedenych datech v této praci.

Nézev mraéna Vy/sk‘yt v Poéevt bodi Rve.élny poé}et,bodﬁ Yypoéetni Chyba
praci mracna pri zpracovani Cas [s] <5cm
cloudPraha.ply 4.1 6 439 024 321 951 0,196 8/34
cloudHouse.ply 4.2 414 100 262 050 0,259 7/18
cloudHouseBrno.ply| 4.3 1 186 864 278 284 0,047 7/19
cloudToronto.ply A 10 283 800 | 504 998 0,083 7/28
cloudToronto.ply B 10 283 800 | 326 277 0,025 8/27
cloudBrno.ply C 1 881 899 1 881 899 0,082 8/32
cloudPraha.ply D 6 439 024 321 951 0,094 8/27

Tabulka 4.4: Seznam pouzitych mracen bodua.
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Kapitola 5
Zaver

Kalmantv filtr je nepostradatelny nastroj v mnoha rtznych oblastech. Hlavnim tkolem
této prace bylo priblizit pojem Kalmanovy filtrace a fungovani tohoto algoritmu i s jeho
naslednou implementaci a vyuziti na konkrétnich datech mracen bodt.

V prvni teoretické ¢asti byl nejdrive priblizen pojem mracen bodu a pojmt s nimi souvi-
sejicich. Déale byl pak predstaven samotny Kalmaniv filtr. V této praci byl priblizen pouze
nejjednodussi typ Kalmanova filtru, jisté by se dalo zabyvat dalsimi typy Kalmanovych
filtra.

V praktické Casti je pak predstaveno nékolik ruznych datasetl, které byly vzdy po-
trebnym zptsobem predzpracovany pro nasledné pouziti Kalmanova filtru. Nami navrzeny
algoritmus byl implementovan v Matlabu a vysledky byly porovnany s funkci integrovanou
v Matlabu.

Obecné muzeme fici, ze nami navrzeny algoritmus podaval lepsi vysledky nez funkce
pro Kalmaniv filtr implementovand v Matlabu. Jeho odchylka od skuteé¢nych hodnot byla
od prvni iterace mensi a klesala v kazdé iteraci rychleji, tedy se i drive dostal ke skuteénym
hodnotam.

V praxi je mozné Kalmanuv filtr vyuzit podobnym zpusobem, jako je tomu zde, a to
naptiklad ve SLAM pro lokalizaci pozice vozidla. V této praci byl pouzit velice zakladni a
jednoduchy Kalmanuv filtr a v redlném vyuziti bude komplexnéjsi a rozsiren o dalsi popis
jako rychlost nebo zrychleni.
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Seznam priloh

A Point Cloud 1
B Point Cloud 2
C Point Cloud 3

D Point Cloud 4
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Priloha A

Point Cloud 1

Prvni data, ktera si v ptiloze prestavime je mozné vidét na obrazku A.1. Jedna se o
data z [23]. Hned na obrazku A.1 nebo A.2 mizeme vidét jisté problémy v téchto datech,
jako napriklad sum vznikajici od pohybujicich se aut. Pro nase potfeby jsou vsSak plné
postacujici, musime si pouze poradit s vétsim mnozstvim sumu.

4.84249  §.2752

Obrazek A.1: Vstupni mracno bodt, ulice Toronto, zdroj [23], pocet boda (10 283 800).
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IL':

Obrézek A.2: Pozemni body.
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4.842505
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4.842495

4.84249

4.842485

x10°

6.27515 6.2752 6.27525 6.2753 6.27535 6.2754 6.27545 6.2755 6.27555

x10%

Obrazek A.3: Vstupni mracno bodu s vypoci-
tanymi norméalami.

Obréazek A.4: Cervend zobrazené body s nor-Obréazek A.5: Oddéleny obrubnik (ervend
oznacené body).

malami spliujicimi podminku ¢ < thr.
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4.84251 .

4.842505

4.8425 .
- 4.842505 .

4.842495
627523 627524 627525 627526 627527 627528  6.27529

x10°

Obrazek A.7: Navzorkovany obrubnik.

Obrazek A.6: Promitnuti do 2D.

6
4.842525 10 ; ; ; . . :
4.842525 ”O.jJ*L‘ : : ; : ; J§L++ PRr—
*L.JF; ®  Pozice 4.84252 | +++ O Predikee | |
4.84252 ﬁ‘*:# O Predikce | 4 A 4+r+ +  Korekce
éLﬁféL +  Korekce 4842515 ; T?*
4.842515 | ¢L§f+ 1 #l‘l—!._l: |
$++ 4.84251 H—"—‘.—_Jl'_ O -
4.84251 | . ig‘%b
4842505 | . o 9 949
4.842505 | = © T =+, JE KN
48425 . ot e
48425 -
o T 4.842495 -
4.842495 | o
+ 4.84249 | +
4.84249 |
4.842485 |
4.842485 | Prvni odhad
Prvni odhad 84248 ! & L L L L
248 : & : . w 627523 627524 627525 627526 627527 627528 627529 62753
627523 627524 627525 627526 627527 627528 627529 62753 <108

x10°

Obrazek A.9: Kalmaniv filtr implementovany

Obrazek A.8: Navrzeny Kalmanuv filtr. v Matlabu.
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Obréazek A.10: Zasazeni do puvodniho mracna.

Poradi

errory, | erroryes || Poradi | errory,, | erroryes

bodu [em)] [em)] bodu [em)] [em)]
1 811,095 | 459,409 15 17,197 0,919
2 312,050 | 22,208 16 10,353 0,276
3 50,409 72,022 17 8,325 1,322
4 135,706 | 58,322 18 3,570 0,291
5 164,525 | 26,973 19 1,821 0,251
6 150,622 9,955 20 1,088 0,300
7 108,403 1,377 21 0,988 0,127
8 83,042 5,462 22 2,090 0,838
9 55,848 5,396 23 3,422 1,008
10 40,286 6,298 24 1,767 1,357
11 37,827 5,431 25 3,003 0,838
12 39,347 5,561 26 4,164 0,818
13 36,428 4,169 27 7,308 3,609
14 26,484 1,333 28 8,445 4,140

Tabulka A.1: Vzdélenosti od spravné pozice jednotlivych bodu.
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Vzdalenost daného bodu od spravné pozice [m]
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B m I -l

10 15 20 25
Poradi bodu

Obréazek A.11: Graf chyb algoritmu.
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Priloha B

Point Cloud 2

Druhy point cloud je stejny jako v pfedchozi ¢asti, rozdil bude pouze ten, ze tentokrat
budeme trackovat druhy obrubnik.

Obrazek B.1: Vstupni mracno bodu, ulice
Toronto, zdroj [23], pocet bodu (10 283
800).

Obrazek B.2: Cervené zobrazené body s nor-
malami spliujicimi podminku ¢ < thr.
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4.842525

4.84253

4.842525

4.84252

4.842515

4.84251

4.842505

4.8425

Obrazek B.3: Oddéleny obrubnik (Cervené
oznacené body).

4.84253
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4.84247

Obrazek B.5: Navrzeny Kalmantv filtr.

108 4.84253
S T T T T T
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6.2754

6.27542

6.27544

6.27546
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x10°

Obréazek B.4: Navzorkovany obrubnik.

Pozice
Predikce
Korekce | 1

Prvni oghad
L

6.2754

6.27542

6.27544

6.27546

627548
%108

Obrazek B.6: Kalmantv filtr implementovany
v Matlabu.



Obrazek B.7: Zasazeni do puvodniho mracna.

Poradi | error,, | errory.s || Poradi | error,, | erroryes

bodu [em] [em] bodu [em] [em]
1 1261,515 | 714,530 15 10,227 0,525
2 459,863 12,174 16 14,598 2,546
3 15,048 117,257 17 9,457 0,502
4 215,812 88,613 18 4,490 0,662
5 274,875 47,131 19 2,780 0,554
6 258,945 20,557 20 2,880 0,965
7 203,343 5,334 21 5,769 1,713
8 145,667 1,851 22 17,678 5,357
9 87,702 1,170 23 45,230 12,628
10 50,314 1,553 24 114,076 | 31,331
11 21,106 0,501 25 14,492 19,455
12 0,627 1,183 26 0,855 6,546
13 9,259 0,319 27 22,919 7,552
14 10,503 0,527

Tabulka B.1: Vzdalenosti od spravné pozice jednotlivych bodi.
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Obrazek B.8: Graf
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Priloha C

Point Cloud 3

V tomto pripadé se jedna o stejnd data jako byla predstavena v Casti 4.3, s jedinym
rozdilem, ze nyni budeme pracovat s vyfezem vyobrazenym na obrazku C.1.

Obrazek C.1: Vstupni mrac¢no bodt, ulice
Kosmonautii Brno, po¢et bodu (1 881 899).

Obréazek C.2: Pozemni body.
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Obréazek C.3: Vstupni mrac¢no bod s vypo-
¢itanymi normélami.

Obrazek C.4: Cervené zobrazené body s nor-
malami spliujicimi podminku ¢ < thr.

! -340 -320 -300
-360 -340 -320 -300 -280

Obrazek C.6: Oddéleny obrubnik (¢ervené

Obrazek C.5: Vybér obrubniku. ormadens body).
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Obrazek C.7: Promitnuti do 2D.

315 T T T T T T T
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Obrazek C.9: Navrzeny Kalmantv filtr.
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Obrazek C.8: Navzorkovand obrubnik.
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Obrazek C.10: Kalmanuv filtr implemento-
vany v Matlabu.
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-360 -340 -320

Obrazek C.11: Zasazeni do ptivodniho mracna.

Poradi | error,, | erroryes || Poradi | error,, | erroryes

bodu [em] [em] bodu [em] [em]
1 1276,866 | 723,225 17 3,841 5,976
2 374,503 27,370 18 3,512 1,674
3 134,074 | 150,708 19 15,291 5,971
4 327,757 | 106,951 20 11,164 1,348
5 356,971 53,588 21 17,814 3,523
6 312,354 | 21,928 22 7,569 1,506
7 247,446 10,569 23 12,087 2,336
8 156,279 4,125 24 2,264 2,069
9 89,666 1,766 25 4,556 1,175
10 47,794 1,694 26 4,336 1,212
11 17,616 1,627 27 6,768 1,724
12 11,713 3,617 28 7,480 3,363
13 22,341 5,832 29 5,107 0,921
14 41,119 10,427 30 4,688 0,501
15 37,695 23,354 31 10,829 3,442
16 21,031 3,589 32 6,384 1,827

Tabulka C.1: Vzdalenosti od spravné pozice jednotlivych bodf.
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Obrazek C.12: Graf chyb algoritmi.
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Priloha D

Point Cloud 4

V této ¢asti budeme pracovat s mracnem, které bylo predstaveno v ¢asti 4.1. Tentokrat
se vsak budeme zabyvat druhym obrubnikem.
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Obrazek D.1: Vstupni mra¢no bodu, oblast

zastavba Praha, zdroj Cyclomedia, pocet Obrazek D.2: Pozemni body.
bodu (6 439 024).
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Obrazek D.3: Vstupni mra¢no bodii s vypo-Obrézek D.4: Cervené zobrazené body s nor-
¢itanymi normalami. maéalami spliujicimi podminku ¢ < thr.
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. Obrazek D.6: Navzorkovany obrubnik.
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Obréazek D.8: Kalmaniv filtr implementovany

Obrazek D.7: Navrzeny Kalmanuv filtr. v Matlabu.
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Obréazek D.9: Zasazeni do pivodniho mracna.
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— — — — — (%]
o A% P [#2] co o

Vzdalenost daného bodu od spravné pozice [m]
[s]

Poradi | error,, erroryes || Poradi | error,, | error;es

bodu [em] [em] bodu [em] [em]
1 1837,719 | 1040,895 15 15,734 1,389
2 530,474 43,842 16 30,682 | 15,248
3 186,812 | 213,931 17 14,209 9,506
4 474,157 | 155,588 18 7,820 2,642
5 503,877 73,107 19 12,769 6,011
6 446,878 32,437 20 26,094 | 11,152
7 356,344 15,613 21 13,098 0,666
8 235,412 0,879 22 27,377 6,212
9 133,114 3,601 23 10,771 2,085
10 68,488 1,139 24 11,563 1,385
11 24,794 1,228 25 28,293 | 12,438
12 9,283 4,347 26 11,880 2,031
13 15,920 2,415 27 3,794 2,613
14 20,865 2,068

Tabulka D.1: Vzdalenosti od spravné pozice jednotlivych bodu.

I Matiab funkee (error )

- Navrzeny algoritmus (error, _ )

I m 2 m = e o= B 1] =
5 10 15 20 25
Poradi bodu

Obrazek D.10: Graf chyb algoritmt.
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