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ABSTRAKT

Pre vyuzitie mobilnych robotov v exteriéri sa vyzaduje, aby bol robot schopny rozpoznat
prejazdnost daného terénu, Ci sa jedna o Clenitost alebo povrch. Tato praca sa zaobera
metédami rozpoznania a filtracie povrchov na zaklade obrazovej segmetacie. V praci su
popisané vybrané metddy projekcie 3D bodov a algoritmy ich filtracie z PointCloudu,
ktorym je na zaver porovnana ucinnost.
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ABSTRACT

To use robots outdoors it is required for the robot to be aware of the terrain traversability,
be it complexity or the surface material itself. This thesis goes in depth about detection
and filtration methods for surfaces, based on semantic image segmentation. Thesis also
discusses some methods of 3D point projection, PointCloud filtration algorithms and
their effectiveness.
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Uvod

Filtracia bodov v blizkom okoli robota je nevyhnutnou sicastou autonémnej ro-
botiky, existuje niekolko pristupov ako pri tejto filtracii postupovat, v tejto praci
vybrané pristupy teoreticky preberiem a nasledne aj implmentujem. Tato praca sa
teda predovsetkym venuje spracovaniu dat z LiDAR snimacov pre vyuzitie v auto-
némnej navigacii.

Cielom prace je zoznamit sa z moznostami filtracie a klasifikdcie Point Clou-
dovych dat, navrhnutie algoritmu na implementaciu elementarnych a pokrocilych
filtracnych operacii na zadanych déatach. Praca sa tak rozvija na urcenie prejaz-
dnosti terénu pre dand roboticki platformu na zaklade clenitosti terénu a druhu
povrchu. Druh povrchu bude uré¢eny pomocou segmentovaného obrazu z RGB ka-
mery a predany do algoritmu. Vystupom algoritmu budu filtrované PointCloudové
data, na zaklade nastavenia uzivatela.

V préaci budu popisané a porovnané vybrané metddy filtracie dat a projekcie
tychto dat na obraz kamery. Z tychto metéd bude nasledne vybrany algoritmus
na findlnu klasifikaciu a fitraciu dat. Tieto algorimty budu testované na predom

nahranych datach a vysledny algoritmus aj na robotickej platforme.
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1 Teoreticky Gvod

1.1 Laserové snimace polohy

Laserové snimace polohy funguji na principe merania dlzky doby letu (ToF). Tieto
zariadenia sa bezne oznacuju ako LiDAR. Toto zariadenie sa skladd z monochro-
matického laseru, ktorého 14¢ je rozmetany do priestoru. Tento la¢ sa odrazi od
meraného objektu a ur¢itd cast sa vracia naspif do LiDAR-u. Na zaklade doby
od vyslania do prijatia lica dokdzeme vypocitat vzdialenost meraného objektu od
snimaca. LiDAR-y mo6zeme v principe rozdelit na:

 Jendoosé (1D)

« Plosné (2D)

« Priestorové (3D)

Jednoosé LiDAR snimce ako nazov napoveda meraju iba v jednej osi, pouzivajt
sa ako detektory pritomnosti alebo merace vzdialenosti.

Dvojosé LiDARy meraju v jednej rovine, tato rovina véicsinou byva vodorovna a
pouzivaju sa ako bezpecnostné prvky v priemyslenych robotickych aplikaciach ako
napriklad AGV. Jedna z najznamejsich firiem, ktora vyraba tieto Lidary je SICK.

Priesotrové LiDARy sa pouzivajui pri mapovani alebo navigacii robotov a mézeme
ich opat rozdelit na zaklade ich zorného pola.

LiDAR s 360° zornym polom rozmetd laserovy lac¢ v priestore po kruznici, resp.
viacerych kruzniciach. Toto je spravidla dosiahnuté naklonenym rotujicim zrkad-
lom alebo zrkadlami. Vysledny Point Cloud mé na rovnej ploche tvar sustrednych
kruznic so stredom v mieste merania. Tento druh LiDAR-ov sa bezne vyraba vo viac
kandlovom prevedeni, kedy sa pouzije niekolko zdrojov svetla (laserov) a rovnaky
pocet detektorov. Vzdialenosti sa spravidla meraji na vsetkych kanaloch stucasne, z
c¢oho vyplyva, ze vzdy snimame cely vertikalny rozsah snimaca.

LiDAR so zornym polom mensim ako 180°, konkrétne LiDARy LIVOX rozmetajt
laserovy 1uc¢ v tvare ¢islice 8, tato ¢islica sa s kazdou periédou postiiva o geometriou
definovany uhol ¢, po urcitej dobe, ktort nazyvame dobu integracie T', dokaze tento
sposob tplne pokryt kruhovi plochu. Tento spdsob rozmetavania sa dosahuje pou-
zitim Risley-ho hranolu. Tieto hranoly poskytuja rychle 2D skenovanie v pomerne
kompaktnej konstrukeii. Bezne sa skladaji z dvoch valcovych rotujtcich klinov, ktoré
ldmu ¢ pri jeho prechode medzi prostrediami [I]. Priklad tohoto rozmetania sa na-
chadza na Obr. [LL1l
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Obr. 1.1: Priklad rozmetania laserového luca s pouzitim Risley-ho hranolu pre vy-

brané doby integracie T" [3]

1.2 Operacny systém robotov ROS

ROS je open-source stibor balikov ¢asto pouzivany v robotike. Naproti tomu ako
nazov naznacuje, nejedna sa o operacny systém, pretoze nepodporuje podstatné
sucasti modernych operac¢nych systémov ako napriklad planovanie programovych
poziadaviek. Tento framework avsak umoznuje jednoduché vytvorenie a vzajomni
komunikéciu modulov (node-ov) robotu ako napriklad, riadenie podvozku, zber dat
zo snimacov, planovanie trajektorie a mnohé dalsie. ROS bezi ako sluzba na uz
existujucom opera¢nom systéme, v robotike ¢asto pouzivany Linux, konkrétne dis-
tribticia Ubuntu. Toto avsak neobmedzuje pouzitie ROSu iba na Linux, samotny
autori poskytuju aj verziu pre Windows alebo MacOs, ktoré sa vsak neodporucaju
na pouzitie v robotike.

ROS sa v oblasti robotiky uplatnil hlavne vdaka jeho jednoduchosti, otvorenému
kédu a podpore viacerych programovacych jazykov [5] ¢o v praxi znamend, Ze si
programatori robotov mozu vybrat, ktory im na dani aplikdciu vyhovuje najviac,

pripadne v jednom projekte pouzif niekolko jazykov stcasne.

1.2.1 Architektura ROS
ROS Uzly

Pri pouziti ROSu mo6zeme jednotlivé aplikécie rozdelit do balikov (Package), ktoré uz
na programovej urovni obsahuji uzly (Node). Tieto uzly vykonavaju urciti funkciu
a mozeme ich povazovat za Cierne skrinky, ktoré spravidla maju vstupy a vystupy,
ktoré slizia na komunikaciu s inymi uzlami alebo vizualizaciu.

Na Obr. mozeme vidiet jednoduchy priklad pouzitia ROSu na planovanie
trasy mobilného robotu. V tomto priklade sa pomocou laserového snimaca, mapy
a samotného robota urc¢i aktualna poloha v priestore. Za pomoci tejto lokalizacie a

mapy sa vypocita trasa, ktort by mal robot nasledovat. Vyhodou tohto pristupu je
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Obr. 1.2: Priklad ROS komunikacie medzi uzlami [5]

abstrakcia jednotlivych trovni, kedy nemusime vedief ako jednotlivé uzly ziskavaju
a spracovavaju data. Taktiez sa moze jeden uzol pouzit na niekolko tkonov bez

potreby pouzitia opakujiceho sa kodu.

Komunikacia medzi uzlami

ROS zabezpecuje komunikiciu medzi jednotlivymi uzlami prostrednictvom troch
typov komunikacie

o Topic

 Sluzby (services)

o Akcie (actions)

Topic je najjednoduchsim sposobom predavania dat medzi uzlami, ako infor-
mécia sa Siria takzvané spravy (messages), ktoré maji definovany typ a obsah. Ich
prijatie ani spracovavanie nie je oznamované inymi vystupmi. Spravy sa vacsinou
siria z jedného zdroja (Publisher) do jedného alebo viacerych cielov (Subscriber).
ROS avsak dovoluje aj Sirenie z viacerych zdrojov. Tato komunikacia je znazornena
na Obr. L3

Sluzby st spdsob komunikacie, kde si moze jeden uzol zaziadat o data od dru-
hého. Uzly sa delia na servery, ktoré data vydavaju a klientov, ktori o data ziadaju.
Server nesmie bez ziadosti od klienta poskytnit ziadne data. Na jednom spojeni
moze existovat niekolko klientov, ale vzdy iba jeden server, v takomto pripade si
data zaslané iba tomu klientovi, ktory o ne zaziadal. Priklad komunikacie je vyob-
razeny na Obr. [1.4]

Akcie slizia na komunikéciu pri vykonavani dlhsie trvajicich iloh. Skladaji sa
z cielu, spatnej vazby a vysledku. Ciel a vysledok je komunikacia prostrednictvom
sluzby. Spétna vizba je topic, ktory sa odosiela po dobu vykondvania operacie.

Akcie sa narozdiel od sluzieb daju zrusit, ¢im prestanu vykonavat svoju ¢innost. Po

14



Publisher

Obr. 1.3: Komunikdcia medzi dvomi uzlami za pouzitia topic. [11]

There can be many service clients using the same service. But
there can only be one service server for a service.

Obr. 1.4: Komunikacia medzi viacerymi uzlami za pouzitia sluzby. [11]

uspesnom dokonceni sa posle sprava s vysledkom. Model komunikacie sa sklada z

jedného topicu a dvoch sluzieb - dvoch serverov, dvoch klientov.

1.2.2 Typy sprav pre ROS

ROS pri komunikécii medzi dvomi uzlami vyuziva takzvané spravy. Kazda sprava
ma presne definovany typ a data ktoré prenasa. ROS poskytuje preddefinované typy
sprav, ktoré sa bezne pouzivaji pri programovani robotov. Medzi zdkladné typy
sprav, ktoré budem v tejto praci pouzivat patria:

o tf

o Image

o Cameralnfo

« PointCloud2

15



tf

tf alebo TransformFunction, je druh spravy ktory umoznuje vypocet bazy pre sen-
zory, aby sa nasledne data z viacerych senzorov zhodovali, aj pokial sa nezhoduje
ich baza. Nachadzajui sa v kategorii sprav geometry_msgs. Tieto transformacie maju
rozne druhy ako napr. translacie alebo rotacie preto nemozeme presne definovat ich
datovu struktiru. V praxi sa pouzivaju staciondrne a dynamické transformécie. Dy-
namické transformacie z pohybov robotu menia svoje parametre a posielaji sa ako
spravy. Statické dokazeme poslat ako spravy alebo parametre, ktoré sa poslu iba raz

pri inicializacii robota.

Image

Druh spravy Image sa pouziva na posielanie obrazovych dat napr. z kamery alebo
inych zariadeni, ktorych vystupom st obrazové data. Typ spravy sa nachadza v ka-
tegdrii sensor_msgs. Sprava obsahuje hlavicku, ktora informuje o case kedy bola
vytvorena a iné pomocné informacie. V tejto sprave taktiez najdeme rozmer pre-
nasanc¢ho obrazku. Sprava taktiez obsahuje polozku encoding, ktorda udava ako st
informacie ulozené, poradie kandlov, kédovanie jednotlivych pixelov atd.. Nakoniec
sprava obsahuje data, ktoré st reprezentované ako pole 8-bitovych ¢isiel. Pokial ma
pixel typ vacsi ako 8-bitov na kanal, pixel sa poskladé z viacerych prvkov pola dat,
pri tomto spajani treba skonrolovat parameter is_bigendian, ¢o ndm uddva druh

kédovania, big alebo litte endian.

Cameralnfo

Sprava typu Cameralnfo sa pouziva na posielanie kalibra¢nych udajov kamery. Typ
spravy je definovany v kategérii sensor_msgs. Sprava ako vzdy obshauje hlavicku,
ktorej cast frame_id musi sthlasit so spravou typu Image. V tejto sprave dalej
najdeme matice projekcie kamery ako aj parametre skreslenia kamery. Tato sprava sa
bezne generuje raz pre plnorozmerovy snimac a néasledne sa vyuziva pole roi, ktoré
dokaze rozlisnie kamery a teda aj projekéné parametre menit za chodu programu,

bez potreby opatovnej kalibracie.

PointCloud?2

Sprava typu PointCloud2 sa pouziva na poslanie Point Cloudov, taktiez ako spravu
Image ju nijdeme v kategérii sensor_msgs. Struktira je podobné ako pre spravu
Image, s rozdielom, Ze nemame polozku encoding, ale polozku fields, ktora defi-
nuje aké data sa nachadzaju v datovom poli, napr. stradnice x, y, z, intenzita a Cas

zaznamenania bodu.
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1.2.3 Pouzivané baliky ROS

ROS obsahuje mnozstvo predprogramovanych balikov, ktoré sltzia k zjednoduseniu
prace na robotoch. Niektoré z najpouzivanejsich balikov si rozoberieme v tejto casti.
Balik perception_pcl bude prebrany v casti ako samostatny balik, ktory nie je
zavisly na ROS.

ros bag

Balik ros bag ndm umozniuje nahrat Specifikovani komunikéciu (topic) do stboru,
ktory mozeme pouzit na testovanie algoritmov bez potreby testovania na realnom
hardwari. Po spusteni sa tento zdznam sprava ako skutocnd komunikacia v robote
s rozdielom neaktualnosti ¢asovych hlaviciek sprav, kedze tie sa nahravaju taktiez.
Od ROS verzie Humble sa pri prehravani da pouzif pozastavenie, zrychlenie a spo-

malenie prehravania.

RViz

Balik RViz sluzi na vizualizaciu. Najcastejsie pouzivané typy sprav su Image, Po-
intCloud2 a tf. RViz podporuje vizualizaciu vSetkych typov sprav podporovanych
ROSom. Po spusteni tohto programu sa otvori okno, ktorého rozlozenie sa da upravit
podla potrieb programétora. Toto okno je vyobrazené na Obr.

orpheus.rviz - RViz - o &
Eile Panels Help

(interact | $*Move Camera [ iSelect  <f-FocusCamera =mMeasure .~ 2DPoseEstimate .~ 2DGoalPose  § PublishPoint & =

I pisplays (o]
~ i Global Options
Fixed Frame orpheus_1_base_footprint
Background Color W 48; 48; 48
Frame Rate 30
~ ¥ Global Status: Ok
+ Fixed Frame oK
» @ Grid v
> TF
=, PointCloud2
intCloud2
» @ Image

SRR

Add

| Image

Reset 31fps

Obr. 1.5: Program RViz zobrazujtci 2 Point Cloudy(vpravo) a video(vlavo dole)
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RQt

Balik RQt sluzi ako grafické rozhranie ROSu, prostredie je nastavitelné ako v RViz,
avsak oproti RVizu dokaze vytvarat grafy alebo zobrazit prepojenie uzlov. Tento
balik funguje na principe pluginov, ktoré sa stale vyvijaji, pripadne si moze uzivatel

napisat vlastné.

1.3 Kbniznica na spracovanie Point Cloud dat PCL

Kniznica PCL sa pouziva pre manipulaciu n-rozmernych Point Cloudov. Tato kniz-
nica bola vyvinuta pre jazyk C++ a poskytuje jednoduchu a dobre optimalizovanti
manipuldciu s Point Cloudmi [7]. PCL poskytuje niekolko ¢astych operacii nad da-
tami a to je filtracia, extrakcia tvarov, registracia Point Cloudov alebo najpouziva-
nejsie, najdenie n susedov v okoli bodu. Tato kniznica je stucasfou distribiicie ROS
s potrebou dodatocnej instalacie.

Téato kniznica pouziva datovy typ PCD (Point Cloud Data), ktory je povazovany
za najefektivnejsi sposob ukladania Point Cloud dat, avsak na pracu v ROS potre-
bujeme datovy typ PointCloud2. Medzi tymito typmi existuje konverzia, ktora je

sucastou baliku pcl_conversions z tejto kniZznice.

1.3.1 Filtre PCL

PCL pozné niekolko druhov filtrov, v tejto kapitole vyberieme tie najzédkladnejsie a
popiseme ich. Medzi zakladné filtre patri:

« Péasmova prepust/zadrz

o Gaussov filter

e 3D Boundary Box

o Lokéle extrémy

Pasmova prepust

P4smové prepust je najjednoduchsf typ filtra, ktory ponechd len body ktoré spliiaj
definovantt podmienku, ako napr. hodnotu Z stradnice (vysku). Tento filter sa v
kniznici PCL d& invertovat, ¢im sa z neho stava filter pasmovej zadrze, ktory dané

body vymaze.

Gassov filter

Gaussov filter sltizi na odfiltrovanie Sumu v Point Cloudovych datach. Sum v datach

moze vzniknuf po ich manipulécii alebo castejsie zo snimaca, ktory pouzivame.
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3D Boudary Box

Boundary Box funguje na rovnakom principe ako Pasmova prepust s tym rozdielom,
ze sa da pouzit pre 3D, ¢ize odfiltruje vSetky body v alebo mimo daného telesa v

3D priestore.

Lokalne extrémy

Filter v definovanom priestore odfiltruje body s najnizsou alebo najvyssou hladanou
hodnotou, moze sa jednat o siradnicu Z alebo napriklad intenzitu. Tento filter sa
pouziva na znizenie poc¢tu bodov v Point Cloude s tym, Ze zachovava mnozstvo

informaécie.

1.4 Geometria kamier

Kamera je vo vSeobecnosti zariadenie, ktoré prevadza informécie z 3D priestoru na
2D snimad¢. Pri tomto prevode dochédza k strate hibkovej informécie, tto informéciu
dokézeme pri projekci z 2D do 3D ciastocne navratit. V tejto praci sa venujem
geometrii jedno okularovej kamery alebo modelu direkovej komory (pinhole camera).
Pri odvodeni budem uvazovat idealnu kameru s nekonec¢ne malym ohniskom a bez
skreslenia. Neskor, pri kalibracii kamery bude popisané a uvazované aj skreslenie
objektivu.

Model beznej kamery si mézeme predstavit ako dierkovi komoru, kde sa o-hni-
sko nachadza pred aktivnou plochou (snimacom) a obraz dopadajici na snimac je
obrateny okolo osi x. Tento model je Obr.

T—
/
(0]
0=

| :

~ pinhole virtual
image

image
plane

Obr. 1.6: Model dierkovej komory [§]

Za ucelmi projekcie si mézeme tento model upravif na jednoduchsi, kde sa sni-
mac¢ nachadza este pred ohniskom, tymto nedochédza k otacaniu obrazu a ohinsko

mdzeme povazovat za pociatok kamery. Tento zjednoduseny model je Obr. [I.7]
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Obr. 1.7: Zjednoduseny model kamery [2]

Transformacie

Transformacie ktoré nastavaju pri projekcii st popisané niekolkymi maticami,
najdolezitejSou z nich je intristickd alebo vnutorna matica. Ako nazov napovedd
jedna sa o transformacie ktoré suvisia s vnitornou geometriou kamery. Tato matica

sa sklada z troch zakladnych transformaécii, 2D translacia, 2D zkosenie a 2D rotacia
[,

1 0 =z 1 s/f, O f= 0 0 fe s o
K=|01w|x|0 1 o|x|o £ ol=]0 £ w (1.1)
0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1

Na zaklade obrazku [1.§ mozeme odvodit ¢ast tejto matice, konkrétne 2D transla-
ciu. Mozeme vidief zZe parametre z a yo st posun pociatku snimacu a dopadajticeho
lica. V mojom pripade budu tieto ¢isla rovné polovici prislusnej velkosti snimaca.

Pokial budeme predpokladat idedlny snimac, skosenie bude s = 0 a preto mézeme
parameter s v matici zanedbat.

Parametre f, a f, predstavuju ohniskovt vzdialensot pre dant os, tieto para-
metre st pre idedlnu kameru rovnaké f = f, = f,. Preto budeme v matici uvazovat
jednu ohniskovt vzdialenost.

Projekciu budem vykonavat z 3D metrickych jednotiek [m] do 2D jednotiek ob-
razu [pz]. Na toto mézeme pouzit prevodné konstanty alebo celd intristickti maticu
K prepocitat do jednotiek pixelov. Ako moézeme z matice vidiet, cast ktora vyjadruje
2D translaciu uz je v jednotkéach pixelov, teda prevedieme len cast vyjadrujicu 2D
rotaciu. Na prevod pouzijeme nasledovny vztah,

fpx:;:m

pT

(1.2)

kde,

fpa - ohniskovd vzdialenost v pixeloch [pz],
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Obr. 1.8: Model translécie projekcie kamery [9]

fm - ohniskova vzdialenost v SI jednotkéch [m],

hye - Sirka jedného pixelu [m).

Dalsia transformdcia pri projekcii je takzvana vonkaj$ia, popisuje ju vonkaj-
sia (extrinsic) matica a vyjadruje orientaciu kamery k vonkajsiemu svetu alebo k
bodom, ktorych projekciu chceme vykonat. Jedna sa o jednoducht maticu transfor-

mécie, ktortt mézeme popisat ako [9],

E— (1: :U) (1.3)
kde,

R - matica rotacie, vyjadrena quaternionmi,
t - vektor translacie,

w - mierka.

Maticu celkovej projeckie potom dostaneme ako,
P=KxE (1.4)

Je zjavné ze matica P bude mat rozmer 3x4, preto pre projekciu bodov budeme
musiet vektor bodu rozsirit o jeden skalar. Tento pristup nam rozsiri bod po projekci

o jeden skalar, ktory bude rovny hodnote Z stradnice daného bodu. Principy tejto

projekcie budi v kapitole [1.4.4]

1.4.1 Projekcia z 2D do 3D

Pri vykonavani projekcie z 2D plochy do 3D priestoru potrebujeme iterovat cez

kazdy pixel kamery pre ktory vytvorime li¢ do priestoru, v definovanom okoli tohto
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li¢u budeme hladat bod z PointCloudu. Znazornenie tejto metédy je na Obr. [1.9

optical
axis

principal
point
(ex,cy)

Obr. 1.9: Projekcia z 2D plochy do 3D priestoru [4]

Je zjavné, ze pre tuto pracu tato metdda nie je idedlna, pretoze iterujeme cez
n - m pixelov, ktorych je nasobne viac oproti bodov v PointCloude. Touto metédou
by sme taktiez overovali body ktoré pri pouziti niektorych druhov snimacov nemézu
v 3D existovat.

Tato metédu dokazeme vsak modifikovat, aby nevyzadovala hladanie bodu v
blizkom okoli luca, ale len zistovala ¢i sa bod nachadza v priestore ohranicenom
uzavretou plochou. Tato modifikacia spociva vo vytvarani lica z rohov pixelov, ¢ize
pre kazdy pixel buda definované 4 lice, ktoré definuji uzaverety hexahedron. Pri
prepoklade, Ze dlzka tohto hexahedronu je nekone¢nd, alebo aspoii rovné najvzdia-
lenejsiemu bodu, vieme povedat ze kazdy bod, pre ktory existuje platna projekcia
bude uzavrety v jendom z hexahedronov. Potom nam stac¢i urc¢it ktoré body sa na-
chadzaju v ktorom hedrone a vznika tak projekcia celého PointCloudu. Tato metdda
avsSak iteruje cez este viac pixelov a to konkrétne (n + 1)(m + 1).

Tato metdda projekcie je vSak vyuzivand najmé v pocitacovej grafike a shade-
roch, kedy chceme zistit aky obraz sa z 3D priestoru prenesie uzivatelovi na obra-
zovku. Alebo pri technolégii ray tracing (pripadne path tracing), kde potrebujeme

vytvorit a simulovat lice svetla.

1.4.2 Projekcia z 3D do 2D

Projekcia z 3D do 2D je v principe rovnakd ako z 2D do 3D s tym rozdielom, ze
neiterujeme kazdy pixel kamery, ale kazdy bod v priestore. Na tieto body potom

aplikujeme zvolenu projekciu a dostavame pixel na senzore kamery.
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Vzhladom k tomu, ze bodov v priestore je rddovo menej ako pixelov na snimaci
kamery je tento pristup idedlny na vyuzitie v tejto praci.

Tytmo pristupom moze vsak dochadzat k "dvojitej'projekcii, kedy sa na snimaci
kamery objavuju body zo zadnej strany kamery. Kvoli tomuto musime pouzit vhodni

metodu volenia bodov, pre ktoré sa projekcia vykona.

1.4.3 Kalibracia kamery

Kalibracia kamery je dolezita sucast aplikacii, ktoré vyuzivaju geometriu kamier.
Pouziva sa na zistenie presnych parametrov danej kamery. Tieto paramtere su teo-
reticky vypocitatelné, ale nepresnost vyroby sposobi, ze nebudu presné. Kalibracia
dokaze taktiez urcit skreslenie kamery, ktoré mozeme v aplikéacii kompenzovat.

Skreslenie obrazu méze byt v podstate Iubovolné, zalezi od snimacieho systému
kde sa skreslenie objavi. Napr. pri elektrénovej mikroskopii moze byt skreslenie
sposobené pritomnostou elektromagnetického pola. Pre optické kamery skreslenie
vznikd v geometrii objektivov a tieto skreslenia majui definované tvray. Pozname
kladné a zaporné skreslenie, ich tvary st zobrazené na Obr. [I.10]

r
_

No distorsion Positive distorsion Negative distorsion

Obr. 1.10: Priblizné tvary skreslenia optickej kamery [4]

Priebeh kalibracie:

Kalibracia prebieha postupnym zaznamenavanim kalibracnej Stvorcovej mriezky,
ktorti moézeme videt na Obr. 7Z tejto mriezky sa vytvaraju tsecky, ktoré mo-
zeme vidiet na Obr. [I.TTD] Néasledne sa na zéklade ich zakryvenia a deforméacie po¢ita
skreslenie kamery.

Na spravnu kalibraciu, teda taku, ktora obsahuje aj projekéné matice potre-
bujeme vedief rozmer jedného zo Stvorcov. Na zaklade rozmeru dokazeme potom
vypocitat intristickti maticu danej kamery.

Po tspesnej kalibracii a aplikacii korekcie skreslenia by sa mali ¢iary z Obr.
vyrovnat a byt na seba kolmé. Pri tejto korekcii moze dojst k ¢iastoénému orezaniu

obrazu alebo doplneniu chybajicej ¢asti obrazu. Takto spravne kalibrovant mriezku
mozeme vidiet na Obr. [L12l
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Obr. 1.11: Kalibracia kamery: a) kalibracnd mriezka, b) zobrazenie zaznamenanej

mriezky (v idedlnom pripade su ¢iary rovnobezné a kolmé) [10]
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Obr. 1.12: Zobrazenie kalibra¢nej mriezky po tspesnej kalibracii kamery [10]

Kalibracia kamery v ROSe:

V prostredi ROS nam balik camera_calibration umoznuje kalibrovat kamery.
Pre jeho spravnu funkénost je potrebené mat nainsalovany driver prislusnej kamery
a tento balik spustit so spravnimi parametrami. Po spusteni prikazu sa otvori okno
prostredia, Obr. [I.I3] ktoré nds doprevadza pri kalibrécii. V tomto okne vpravo
mozeme vidief listu, na ktorej sa postupne zobrazuje priebeh kalibracie a ¢i ma
program dostatok tdajov pre kalibraciu. Pre ziskanie tidajov potrebujeme kalib-
ra¢ni mirezku rozne natacat, naklanat a priblizovat. Nésledne sa rozsieti tlacidlo
CALIBRATE po ktorého stlaceni sa vypocitajia kalibracné tidaje prislusnej kamery a

tie modzeme nésledne ulozit do suboru.
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Obr. 1.13: Kalibraéné prostredie v ROSe [12]

1.4.4 Metddy projekcie

V tejto Casti sa budem venovat vybranym metédam projekcie z 3D priestoru na 2D
plochu. Tieto metody projekcie budu v kapitole ¢.4 implementované a ich vysledky

porovnané.

Projekcia delenim

Méme zadany bod v priestore P = (P,; P,; P,). Pokial definujeme pociatok siradni-
cového systému v strede obrazu potom lubovolny bod na obraze mozeme definovat
ako M = (M,; M,), kde M € R?.

Pri projekcii bodu P do priestoru M musime dodrzat uhol licov, ktoré kamera
zachytava k osi kamery a uhol bodov projekcie. Jedn4 sa teda o zmensenie kazdého
z licov na definovni plochu. Pri dodrzani uhlu mo6zeme Iubovolne menif ohnis-
kovi vzdialenost kamery pri zachovani tvaru projekcie. Pokial nastavime ohniskovii
vzdialenost na ohniskovi vzdialenost kamery f dostavame projekciu platni pre nasu
kameru. Znazornenie jedno osej varianty tejto projekcie je na Obr. [1.14]

Matemaické vyjadrenie tejto projekcie potom bude,
P, M,
tan <Fz> = tan (T) (1.5)

P

z

pre suradnicu obrazu M,, potom pouzijeme vztah,

po uprave dostavame,

P,
I =M, (1.7)
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Obr. 1.14: Jedno-osa projekcia delenim [2]

Projekcia intristickou maticou

Projekcia spociva vo vyuziti vypocitanej alebo kalibrovanej intristickej matice, kedy
mame zadany bod v priestor P = (Py; P,; P,), ktorého projekciu vykondvame na
plochu M € R2. Metéda vychidza z projekcie delenim kde sme dostali podiel dvoch
suradnic. Pre posun by sme nasledne iba pripocitali dany offset zy a 1y, kedze me-
toda stale obsahuje delenie stradnicou P,, mozeme celé riesenie touto sturadnicou

vynasobif a dostavame,
a?
Pz'Mv:f'Py+y0'Pz (19)

Ttto rovnicu dokazeme previest do maticového zapisu, na to vsak ako bolo spomen-
tuté vyssie, potrebujeme rozsirit vektor bodu v priestore o skalar, potom dostavame
P* = (P,; Py; P.;1). Projekcia tohto bodu je potom dand ako,

P,
M, p
P, | M, | =K[I|0O] x Py (1.10)
P, :
1
teda projekcia bude,
P,
M”L) f S Xy 0 p
P.IM,[=10 f % 0 Py (1.11)
P, 00 1 0 12

Pre projekciu PointCloudu musime iterovat pre kazdy nami vybrany bod. Tato

metoda vedie k rovnakému vysledku ako projekcia delenim, ale je optimalizovana,
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pretoze nevyuziva delenie, ktoré je vSeobecne povazované za najzlozitejsiu matema-
ticki operaciu. Taktiez ma tato metoda velki vyhodu na systémoch, ktoré maja

optimalizované alebo priamo integrované maticové nasobicky.

Projekcia kalibrovanej kamery

Za projekciu kalibrovanej kamery povazujem projekciu projekénou maticou. Ako
uz vieme projekcna matica sa sklada z vonkajsej a intrstickej projekénej matice.
K tomuto este pridame kompenzaciu skreslenia. Ako z nazvu vyplyva tato metdda
vyzaduje kalibrovanu kameru, kvoli zlozitosti vypoctov skreslenia. Ak budeme touto
metoddou vykonavat projekciu celého PointCloudu, mézeme jednotlivé transformacie
rozdelif na transformaciu polohy kamery a nasledne projekciu.

Transformacia polohy kamery sa da aplikovat roznymi sposobmi, jeden z nich je
transformacia celého PointCloudu. Tento pristup méa vsak nevyhodu, ze po projekci
nam zostava PoitnCloud transformovany a na jeho spatni transformaciu musime
pouzit inverznu transforméciu.

Na projekciu priestorovych bodov do roviny kamery mézeme taktiez pouzit rozne
metody a v pripade zanedbatelného skreslenia aj projekciu intristickou maticou.
Avsak kvoli naroc¢nosti vypoctov skreslenia kamery je vyhodné pouzit uz vytvorené

baliky ako napr. v ROSe image_geometry.
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2 Projekcia 3D bodov na obraz kamery

V tejto kapitole sa venujem implementacii vybranych metéd projekcie z kapitoly
¢.2. Tieto projekcie aplikujem na data zaznamenané pri vytvarani datasetu, ich
ucinnost a efektivitu porovnam pre vyber idealnej metédy na vytvorenie filtracie
PointCloudov.

2.1 Projekcia delenim

Projekciu delenim som implememntoval ako program v jazyku C++ ktory pracuje
so samotnymi PCD datami a ako vystup zobrazuje OpenCV maticu (obraz).

Na potreby tejto projekcie si potrebujem definovat pre ktoré body budem pro-
jekciu vykonavat. Toto obmedzenie vychadza z parametrov kamery, konkrétne teda
zorného pola, ktoré je pre Intel Realsense D435: a, = 69+ 1° v horizontalnom smere
a o, = 42 £ 1° vo vertikdlnom smere. Pre kazdy bod budem pocitat, ¢i spada do
tohto zorného pola pomocou porovnania vysledku delenia s tangensom poloviénych
uhlov zorného pola.

Ako bolo spomenuté v tvode tato metodda iteruje cez vsetky body PointCloudu
cloud. V mojom pripade je teda tato iteracia zmensena o body, ktorych projekciu
nemd vyznam pocitat. Toto obmedzenie PointCloudu je aplikované v podmienke,
ktora ako uz bolo vyssie spomenuté, porovnava ¢i bod spada na senzor kamery.
Tieto body nasledne vkladam do samostatného PointCloudu filtercloud s fixnou

vzdialenostou osi Z, tento PointCloud je nasledne normalizovany na obraz 640x480.

Vypis 2.1: Implementécia projekcie delenim

for (const auto& point: *cloud){

if (abs(point.x/point.z) < constx &&
abs (point.y/point.z) < consty &&
point.z > 0){
filtercloud->push_back(pcl::PointXYZ(point.x/point.z,
point.y/point.z,
1))

2.1.1 Vysledky

Ako mdzeme vidiet na Obr. tato projekcia nie je idedlna. Body lampy (vlavo) a
stromov (vpravo) nemaju presnd projekciu na obraz. Toto je vSak spdsobené posu-

nutim bazi LiDARu a kamery, ¢o sa da lahko kompenzovaf, transforméciou celého
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PointCloudu.

Hlavnou nevyhodou tejto metédy je jej zavislost na dokumentacii ku kamere,
ako vieme tato dokumeticia nemusi byf presna a tiez nepocita so skreslenim ka-
mery. Taktiez tato metoda vyuziva vypoctovo narocné delenie a to pre kazdy bod

PointCloudu, ¢o pri vi¢som mnozstve dat mdze spésobovat spomalenie algoritmu.

Obr. 2.1: Projekcia bodov PointClodu vykonand metédou delenia

2.2 Projekcia intristickou maticou

Pre cely tejto projekcie si potrebujem urcit intristickti maticu kamery, ttito maticu

zatial zistujem vypoctom. Vieme Ze matica mé tvar,

f s @
K=10 f % (2.1)
0 0 1

v tejto matici vieme definovat posuny stredu snimaca ako polovicu efektivneho roz-
liSenia, zkosenie mézeme v nasom pripade zanedbat a ohniskova vzdialenost je dané
dokumentaciou. Ohniskova vzdialenost je v dokumentaci kamery f = 1,88 mm. Aby
vsak bola projekcia vykonavana priamo do sturadnicového systému kamery je potr-
bené ohniskovi vzdialenost previest do jednotiek pixelov, toto vykonam pomocou
vztahu [I.2] Potom vyslednd intristickd matica bude,

134286 0 320
K=| 0 134286 240 (2.2)
0 0 1
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Projekciu intristickou maticou som vykonal v programe MatLab, pretoze ma
optimalizované operacie s maticami. Projekcia bola tiez vykonand na rovnakych

datach ako projekcia delenim aby mohli byt tieto metédy porovnané.

Vypis 2.2: Projekcia intristickou maticou (MatLab)

for i=1:PC.Count-16
x = PC.Location(round(i/16)+1, mod(i,16)+1,1);
y = PC.Location(round(i/16)+1, mod(i,16)+1,2);
z = PC.Location(round(i/16)+1, mod(i,16)+1,3);
if (x > 0)

Pos = [K [0 O 0]’] * [-y; z; x; 11];
Pos (2)/Pos (3);
Pos (1) /Pos (3);

[=]
]

<
]

2.2.1 Vysledky

Ako mozeme vidiet projekcia na Obr. nie je sprava, jedna sa konkréten o projek-
ciu snimaca s vac¢Sou ohniskovou vzdialenostou, toto je sposobené tym ze na pouzitej
kamere pri znizenom rozliSeni dochddza k 2x2 spajaniu pixelov (binning), ¢o ndm
sposobi zvicsenie efektivej velkosti pixelu a neplati vypocet ohniskovej vzdialenosti
v pixeloch. Po tprave intristickej matice na f,e,, = f/2 je uz projekcia spravna. Ako
mozeme ale vidief na Obr. stdle dochadza k posunu niektorych objektov. Sku-
tocnost ze pri kamere dochédza k spajaniu pixelov bola uvedena az v dokumentacii

snimaca kamery, kvoli tejto komplikacii nie je tento sposob vhodny pre vseobecné

pouzitie projekcie.

(a) (b)

Obr. 2.2: Projekcia intristickou maticou. a) vypocitand matica, b) upravend matica
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2.3 Projekcia kalibrovanej kamery

Na aplikovanie tejto projekcie je potrebné kalibrovat kameru, tuto kalibraciu som
vykonal pomocou ROS baliku camera_calibration. Po kalibraci boli hodnoty in-
tristickej matice,
605.39 0 328.79
K= 0 603.01 248.93 (2.3)
0 0 1
Ako bolo spomenuté v ivode kalibracia dokaze taktiez urcit skreslenie kamery, kto-

rého parametre s,
k= (0.105 —0.156 0.006 0.004 0) (2.4)

Na tuto projekciu budem pouzivat ROS kniznicu image_geometry. Cely kod je
dostupny na https://github.com/tomas-janech/PointCloudFilter. Tuto pro-

jekciu budem vykonévat s vonkajSou transforméciou aj kopenzaciou skreslenia.

2.3.1 Vonkajsia transformacia

Paramtere vonkajsej transforméacie viem urcit pomocou ROSu, ktory dokéaze vy-
pocitat prislusni transformaciu medzi dvomi bazami. V ROSe predavame funkcii
lookupTransform nazvy jednotlivych béz a funkcia vracia spravu typu Transform.
Néasledne dokazeme tuto spravu pomoocu eigen transformovat na tranformacni

maticu typu eigen: :Matrix4.

Vypis 2.3: Zistenie vonkajsej transformacie

void Projector::getTransform(const std::string &LidarBase){

std::string CameraBase = cameraData.header.frame_id;
tryq{
transform = buff->lookupTransform(CameraBase,
LidarBase,

tf2::TimePointZero).transform;
} catch(const tf2::TransformException & ex){
RCLCPP_WARN (<error message>);

transform = geometry_msgs::msg::Transform();

transformMatrix = tf2::transformToEigen(transform).matrix();

inverseTransformMatrix = transformMatrix.inverse ();

31



https://github.com/tomas-janech/PointCloudFilter

S T e W N =

© 00 J O Ot ks W NN -

—
[an)

2.3.2 Projekcia PointCloudu

Projekciu PointCloudu som implementoval ako funkciu ktord prijima ROS2 spravu
typu PointCloud?2 a vracia vector bodov po projekcii. Tieto body su kapsulované v
struktire, ktora obsahuje bod po projekci a povodny bod.

Pre vyuzitie vonkajsej transformécie musim aplikovat tito zistent transforma-
ciu na cely PointCloud, nésledne body tohto PointCloudu budem predéavat funkcii
project3dToPixel z baliku image geometry. Aby nedochadzalo k dvojitej projek-

cii, budu tieto body obmedzené podmienkou kladnej osi Z a velkosfou snimaca.

Transformacia PointCloudu

Transformacia PointCloudu spociva v konvertovani spravy na PCL PointCoud za

pomoci pomocnej metédy ros2pcl a aplikovani funkcie z kniznice PCL.

Vypis 2.4: Transformacia PointCloudu

pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ> pointCloud = ros2pcl (pc);
pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ> computeCloud;

pcl::transformPointCloud (pointCloud,
computeCloud,

transformMatrix);

Projekcia bodov

Vypis 2.5: Projekcia bodov na obraz kamery

for (auto point: computeCloud){
if (point.z < 0)

continue;

currentPoint = cameraModel.project3dToPixel ({point.x,
point.y,
point.z});
if (<projection condition>)
out .emplace_back(currentPoint, point);

}
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2.3.3 Vysledky

Téato metdda vyuziva uz implementované metédy a kalibracné tdaje kamery, preto
mozeme povedat, Ze je najpresnejSia z vybranych metod. Z tohto dovodu som tito
metédu implmentoval ako triedu v jazyku C++ a vyuzijem ju ako zdklad filtracie

PointCloudu v nasledujucej kapitole.

Obr. 2.3: Projekcia kalibrovanej kamery pomocou Rviz (vpravo) a méjho algoritmu

(vlavo)

Na Obr. 2.3] mézeme vidiet, ze projekcia z programu Rviz a mdjho algoritmu
je rovnakd (napriklad lampa (vlavo) alebo strom(vpravo)), ¢o naznacuje spravnu
implmentaciu algoritmu. Tato skutoc¢nost sa potvrdzuje aj na Obr. kde vidime,

ze body, na ktorych st ludia dopadaji do obrazu presne.

Obr. 2.4: Projekcia kalibrovanej kamery pomocou Rviz (vpravo) a mojho algoritmu

(vlavo)
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3 Filtracia PointCloud-u

V tejto kapitole sa venujem implmentacii ROS baliku na filtraciu PointCloudu,
najskor na zakladne hodnoty danych bodov a neskor aj na zédklade segmentova-
ného obrazu z kamery. Zdrojovy kéd segmentovanej filtracie a balik je dostupny na
https://github.com/tomas-janech/PointCloudFilter. Funkcnost tohto baliku

bude overena na skuisobnom datasete v nasledujicej kapitole.

3.1 Filtracia pouzitim PCL kniznice

Filter navrhnem ako spustitelny ROS package, ktory bude v redlnom case filtrovat
hodnoty bodov PointCloudu na trovni zeme. Na zaciatku vytvorime ROS package,

ktory bude obsahovat jeden zdrojovy kéd a jeden uzol.

3.1.1 ROS uzol filtracie

Tento uzol bude komunikovat prostrednictvom topicov, data bude prijimat subscri-
ber z LiDAR snimacu a posielat sa budu data po filtracii a data vymazané filtraciou,
¢ize 2 publisher-i. Trieda Node, z ktorej som dedil, obsahuje metody na vytvorenie ko-
munikacie, tieto metoédy volam v ramci konstruktora nasho uzlu. Metéda vytvorenia
publisheru mé ako parameter nazov vystupného topicu, ktory som zvolil data_out
pre odfiltrovany a data_removed pre vymazany PointCloud. Metéda vytvorenia
subscriberu ma parameter nazov topicu, z ktorého berie data. Taktiez jednym z pa-
rametrov je callback funkcia, ktora sa vykona vzdy ked subscriber prime celé data.

Ako callback funkciu nastavim moju funkciu na filtraciu dat filterData().

Funkcia filtracie dat

Funkciu filtracie vytvorim ako metodu triedy mojho uzlu filtracie. Tato funkcia od-

strani vSetky body, ktoré sa nachadzaji na trovni "zeme", resp. roviny po ktorej sa
robot pohybuje. Ako bolo spomenuté v ivode, prijaté data, ktoré si typu PointC-
loud spravy potrebujem konvertovat na PCL PointCloud a nasledne zvolit vhodny
filter na odstranenie bodov. Tento odfiltrovany Point Cloud potrebuje néasledne kon-

vertovat naspéf na PointCloud spravu a tuto spravu poslat do ROS-u.

Konverzia dat

Aby som mohol s datami pracovat pomocou kniznice PCL, potrebujem zmenit ich
typ na PCL PointCloud. Kniznica PCL uz obsahuje tito moznost konverzie dat. Mo-
mentalne potrebujem konvertovat typ spravy PointCloud na typ PCL Point Cloud.
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Tohto docielim najskor konverziou na pomocny datovy typ PCLPointCloud2 po-
mocou funkcie toPCL() z kniznice pcl_conversions. Tento datovy typ nésledne

konvertujem uz na PCL PointCloud pomocou funkcie fromPCLPointCloud?.

Vypis 3.1: Konverzia datového typu zo spravy na PCL

pcl::PCLPointCloud2 pcl_pc2;
pcl_conversions::toPCL(message, pcl_pc2);
pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ>::Ptr
InputPointCloud (new pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ>);
pcl::fromPCLPointCloud2 (pcl_pc2, *InputPointCloud);

Na zaver funkcie filtracie potrebujem data konvertovat naspéat na typ Point Clout
spravy, aby som ich mohol poslat. Tato konverzia funguje podobne ako té hore spo-

menutd, pouzitim docasnej premennej typu PCLPointCloud2 a naslednej konverzie

do ROS spravy.

Vypis 3.2: Konverzia datového typu z PCL na spravu vo funkci

void pclPC_to_PCmsg(
const pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ> &pointCloud,
sensor_msgs::msg::PointCloud2 &out_message) const {
pcl::PCLPointCloud2 PC_to_PCmsg;
pcl::toPCLPointCloud2 (pointCloud, PC_to_PCmsg);
pcl_conversions::fromPCL(PC_to_PCmsg, out_message);
return;

};

Filtracia Z suaradnice

Na filtrovanie Z suradnice pouzijem filter pasmovej prepusti z kniznice PCL, ktorého
limity nastavim na Z-stradnicu <-0.55, -0.46>. Tieto hodnoty boli vybrané ako
poloha Velodyne snimaca s toleranciou £5 cm. Filter nastavim na pasmovu prepust,
odfiltrujem data a ulozim ich do nového Point Cloudu. Nasledne zmenim typ filtra
na pasmovu zadrz a data filtrujem opéatovne. Tato dvojitd filtracia je pouzita kvoli

vizualizacii a vo vypise z tohto dovodu nie je.

Vypis 3.3: PCL filter pasmovej prepusti

pcl::PassThrough<pcl::PointXYZ> Zfilter;
Zfilter .setInputCloud (InputPointCloud);
Zfilter.setFilterFieldName ("z");

Zfilter .setFilterLimits (-0.55,-0.46);
Zfilter .setNegative (true);

Zfilter .filter(*filtered_cloud);
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3.1.2 Vysledky filtracie

Filtracia dét zo snimaca Velodyne Puck. Na Obr. 3.1 mézeme vidiet, Ze body po

ktorych sa robot pohybuje (cesta) sa ispesne odfiltrovali v celom Point Cloude.

() (b)

Obr. 3.1: Filtracia dat snimaca Velodyne Puck, (a) data zo snimaca (pred filtraciou),

(b) déta(Cervené) po filtracii nulovych bodov, odfiltrované body (biele)

Filtracia zo snimaca Livox Mid-70. Na datach, na Obr[3.2] mézeme vidiet Ze sa
uspesne odfiltrovali iba data v okoli robota, toto mohlo byt spdsobené nerovnostou

povrchu alebo miernym naklonenim snimaca.

(a) (b)

Obr. 3.2: Filtracia dat snimaca Livox Mid-70, (a) data zo snimaca (pred filtraciou),

(b) data(cervené) po filtracii nulovych bodov, odfiltrované body (biele)
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3.2 Filtracia pomocou obrazovej segmentacie

Od tohto filtra sa ocakava, ze bude schopny prijat segmentované obrazové déta,
nasledne vykonaf projekciu a na zaver tieto data rozdelit do jednotlivych tried.
Ako poziadavka bolo tiez stanovené vytvorit tento filter ako funkény balik ROS s

moznostou jednoduchej pravy parametrov a spustacieho stuboru.

3.2.1 Implementacia filtra
ROS package

Este pred zaciatkom programovania tohto filtru je potrebné vytvorit ROS balik,
tento balik som nazval PointCloudFilter. Po vytvoreni prvého zdrojového stiboru
som vytvoril ROS Node (uzol), ktorému som priradil Subscriber-i a Publisher-i podla
potrieb tohto baliku. Publisher-i teda boli:

e Prijimanie segmentovanych obrazovych dat. Tato sprava bola typu Image.

e Prijimanie vstupného PointCloudu, typu PointCloud2.

e Prijimanie kamerovych dat, predovsetkym kalibracie. Sprava je typu Came-

ralnfo

Ako vystup tohto filtra by stacil iba filtrovany PointCloud, ale rozhodol som sa
dat uzivatelovi moznost posielat na vystup aj data, ktoré boli odfiltrované tiez vo
forme PointCloud-u. Tato moznost je definovana parametrom, ktoré budu vysvetlené

neskor.

Projekcia

Ako uz bolo spomentuté v kapitole "Projekcia 3D bodov na obraz kamery", roz-
hodol som sa pouzit projekciu kalibrovanej kamery, pretoze vyuziva ROS balik
image geometry a pracuje s najpresnejsim modelom konkrétnej kamery. V tejto

kapitole bola prebrana aj implmentacia algoritmu filtracie, ktory vo filtri vyuzivam.

Vypis 3.4: Projekcia bodov vo filtracii

projection.getTransform(msg.header.frame_id);

auto points = projection.pc22img(msg);

PointCloud segmentacia

Po tspesnej projekeii uréim do ktorej triedy patri dany bod PointCloudu na zédklade
hodnoty daného pixelu na segmentovanom obraze. Nasledne z filtracnej tabulky
uréim ¢i tento bod patri do triedy bodov, ktoré chceme ponechat alebo ktoré chceme

vymazaf.
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Vypis 3.5: Filtracia PointCloudu na zdklade segmentovanych dat

for (auto point: points){
int pointKey = seglmage.at<uint8_t>(point.mapped);
if (std::find(segClasses.begin(),
segClasses.end (),
pointKey) != segClasses.end())
outPc.emplace_back(point.original);
else if (<parameter out_removed>)

removedOutPc.emplace_back(point.original);}

Po segmentacii bodov jednotlivé PointCloudy konvertuje na datovy typ spravy

PointCloud2 a nésledne publikujem cez prislusny Publisher.

3.2.2 Optimalizacia algorimtu

Pre tento filtracny algoritmus je mozné navrhnif optimalizaciu najma prostrednic-
tvom optimalizacie projekcie bodov na obraz kamery. V tomto pripade je mozné
PointCloud este pred projekciou orezat filtrom, ktorého pasmo je tvaru nakloneného
ihlanu s vrcholom v pociatku kamery.

Tato optimalizacia by vsak bola efektivna iba pri LiDAR snimacoch s velkym
zornym polom, ako napriklad pouzivany Velodyne. Pre LIDAR LIVOX by tato opti-
malizacia nebola, efektivna pretoze vacsina bodov, ktoré snima spada do zorného

pola kamery.

3.2.3 Filtracia dat snimacov Velodyne a Livox

V tomto baliku vyuzivam parametre a preto je jednoduché zmenit, ktoré data sa
budu filtrovat. Jednd sa o zmenu parametru point_cloud_topic v konfigura¢nom
subore. Taktiez sa dé jednoducho zmenit zdroj segmentécie (segmentation_topic)
a jednotlivé triedy segmentécie (segmentation_classes).

V nasledujicej kapitole bude porovnana efektivita tohto algoritmu pre rozne

vonkajsie prostredia.

3.2.4 Parametre baliku

Ako bolo spomenuté v tedrii, ROS pouziva parameter ako jednorazové nastavenia
algoritmov. Tento balik vyuziva niekolko parametrov, medzi najpodstatnejsie patria:
e point_cloud_topic - nastavenie vstupného PointCloudu.
e camera_topic- topic kamery, ktory obsahuje kalibracné déta.
o segmentation_classes- triedy segmentacie.

Popis vsetkych parametrov a ich datovych typov sa nachadza na GitHube baliku.
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4 Testovanie filtracie

4.1 Zber dat

Na zber dat sme pouzili roboticki platformu Orpheus, ktord je vyvijand na ustave
automatizacie. Tato platforma je ovladana ruc¢ne pomocou bezdrétového ovladaca
na Xbox. Platforma je vybavena 2 LiDAR snima¢mi, snimacom Livoxr Mid-70 a
snimacom Velodyne Puck. Pre téely obrazovej segmentécie je vybaveny hibkovou
kamerou Intel RealSense D435, ktort vyuzivame iba ako RGB kameru. Robot vy-
baveny tymyto snima¢mi je na Obr. [4.]]

Obr. 4.1: Roboticka platforma orpheus vybavend LIDAR snimac¢mi a kamerou

Data boli vytvorené v aredle kampusu VUT Brno Sever v Bouldering parku.
Této trasa bola zvolend kvoli vysokému poctu rdznych povrchov (asfalt, betén, strk,
trava) a Clenitosti terénu. Data zo snimacov boli nahrané pomocou prikazu ros bag.
Trasa mala dlzku konania priblizne 3 mintty, za tito dobu sa zaznamenalo 9.9 GB
dat. Presnd trasa naznacend v aplikicii Google Earth sa nachddza na Obr. [£.2] Tieto
data boli zaznamenané v decembri roku 2022.

Na kolko sa tdto praca zameriava na spracovanie Point Cloud dét, hibkové déta
z kamery budeme zanedbavat. Na datach z LIDAR snimacov budem testovat navr-

hnuty algoritmus filtracie PointCloudu.
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Obr. 4.2: Trasa robota (Cervend) pri vytvarani datasetu

4.2 Vysledky

Vysledky projekcie ktora bola sticastou tejto prace su v kapitole "Projekcia 3D bodov
na obraz kamery'pri popisoch jednotlivych metdd.
Na skusobnych datach som nastavil filter aby vymazaval naseldovné triedy:

o asfalt (asphalt)

o Strk (gravel)

o tréva (grass)

e hlina (dirt)

o strom (tree)

« budova (building)

« betén (concrete)

Filtracia sa na celom testovanom datasete vykonavala v redlnom case, ale presna
casova a pamatova naroc¢nost algoritmu nebola testovana.

V prvom priklade, kde sa v snimacej oblasti pohybuji osoby mozeme vidiet ze
segmentacia z obrazovych dat sprave klasifikovala osoby, aj ked na mo-
zeme vidiet nepresnoti, hlavne na osobe vpravo, kedy bola vrcha cast tela nespravne
kalsifikovana. Toto viedlo k nespravnej klasifikacii na filtrovanej segmentacii, ako
mézeme vidiet na Obr. .3 Vyslednd filtracia je zobrazend na Obr. [1.4d a mdzeme

vidiet Ze v okoli robota bol povrch tspesne odfiltrovany.
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(a) Obraz kamery (b) Segmetacia obrazu (c) Filtracia segmentécie
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(d) Filtorvany PointCloud

Obr. 4.3: Prvy priklad filtracie PointCloudu. a) obrazové data z kamery, b) ich
segmentdcia. ¢) filtracia segmentovaného obrazu na zéklade klasifika¢nych tried a d)

vysledok filtracie PointCloudu (¢ervena odstranené, modra ponechané)

V druhom priklade na Obr. mozeme vidiet obrazové data z kamery, vidime,
ze ich segmentécia, Obr. [£.4D] prebehla ¢iastocne tspesne, kedy zlyhala iba pri roz-
poznani strkovej cesty. PointCloud sa bude teda filtrovat na zaklade tychto tried
ktoré som oznacil v mozeme vidiet Ze povrch v blizkosti robota bude odfiltro-
vany cely. Toto si mézeme overif aj na Obr. [4.4d], kde v PointCloude vidime opéat

tspesne odfiltrované (Cervené) body v tesnej blizkosti robota.
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(d) Filtorvany PointCloud
Obr. 4.4: Druhy priklad filtracie PointCloudu. a) obrazové data z kamery, b) ich

segmentdcia. ¢) filtracia segmentovaného obrazu na zéklade klasifika¢nych tried a d)
vysledok filtracie PointCloudu (¢ervena odstranené, modra ponechané)
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Zaver

V praci som sa venoval implementécii filtracnych algoritmov PointCoudov, projekcii
bodov na obraz a hlavne systému ROS. Na zaciatku prace som popisal teoretickt
cast systému ROS, rézne metody projekcie a manipulacie s PointCloud a obrazovymi
datami.

Projekcie 3D bodov na obraz kamery som si popisal a nasledne aj implemtno-
val vo zvolenom jazyku, aby som mohol porovat efektivitu réznych metéd. Metdda
projekcie delenim sa ukazala ako najjednoduchsia ale aj najmenej presna. Nakoniec
som sa rozhodol implementovat metodu projekcie kalibrovanej kamery, pretoze ma
najblizsie redlnej implementacii tychto algoritmov v priemysle, je najpresnejSia a
pouziva model skutoc¢nej kamery.

Na manipulaciu PointCloudov som pouzival kniznicu PCL a jej nastroje ako
filtre, toto sa vSak ukézalo ako nedostato¢né a presiel som na filtraciu PointCloudu
na zaklade segmetovanych obrazovych dat. V tejto praci som teda predpoklaldal ze
algoritmus segmentacie uz je implementovany, v skutocnosti bol vyvijany sucastne
s mojim algoritmom, ¢o spomalovalo moj vyvoj filtracie.

V poslednej kapitole mozeme vidief priklady pouzitia tohto filtru, kde vidime ze
presnost a teda aj efektivita navrhnutého algorimtu je zavisla od kvality obrazovej
segmentacie. V nasom pripade nebola segmentacia tiplne bezchybna, preto dochadza
k malym odchylkam vo filtrovanych datach.

V praci boli splené vsetky body zadania a ich tpravy na zédklade konzultacii s
vedticim préce. Celkovo tito pracu povazujem za prinostnd, pretoze mi prehibila
znalosti v oblasti robotiky, dala praktické skiisenosti pri spracovavani dat zo snima-

¢ov a zlepsila moje programovacie schopnosti.
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Zoznam symbolov a skratiek

1D

2D

3D
AGV
GB
LiDAR
OpenCV
PCD
PCL
px
RGB
ROS

SI

ToF

Jednorozmerné

Dvojrozmerné

Trojrozmerné

Autonomné pozemné vozidlo — Autonomus groud vehicle
Gigabyte, jednotka objemu dat

Optické meranie vzdialenosti — Light Detection and Ranging
Kniznica na spracovanie obrazovych dat — OpenComputerVision
Datovy typ PointCloud dat

Kniznica na spracovanie Point Cloudovych dat — Point Cloud Library
Jednotka obrazového rozmeru

Trojkandlova farba (Cervned-zelena-modra) — RedGreenBlue
Operacny systém robotov — Robot Operating system
Medzinarodny systém jednotiek

Dlzka doby letu — Time of Flight
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A Obsah elektronickej prilohy

Elektornicka priloha obsahuje vSetky zdrojové sibory implementovanych algoritmov,

stromova struktura priloh sa nachadza nizsie.

PP Korenovy adresar
I e I 1=, PP Filter Z stradnice, ROS balik
include
src
Lfilter.cpp ............................ zdrojovy sibor filtru, jazyk C++
CMakelLists.txt
PACKAe XML .\ttt ittt konfigurac¢ny sibor baliku
| Projekcia—Div.......oiiiuiiiiiiiiiiiiiiiiinnn. Implementéacia projekcie delenim
o E- v PP testovancie déata
src
Lprojekcia. CPP +evvemeeeeeanns zdorjovy subor projekcie, jazyk C++
CMakeLists.txt
| Projekcia-IM .............ccen... Implementacia projekcie intristickou maticou
tprojekcia.m ....................... zdrojovy suibor projekcie, Matlab 2021b
OSTALMAB> ..t e testovancie data
| _PointCloudFilter.......cccvvvvevuunneennn. Implementéacia filtracie PointCloudu
L config e subory baliku
L PC_Filter_params.yaml .........c.c.oeieeiunnneennnnnnnn parametre baliku
L daUNCH ottt e e spustacie subory
LPC_Filter_launch.py ............................ spustaci sabor baliku
| src
PC_Filter.cpp ...eeeevvvvn. implmentécia PointCloud filtru, jazyk C+-+
Projector.cpp ....ceeviviiiinnnnn zdrojovy subor projekcie, jazyk C+-+
Projector.h .................... hlavickovy subor projekcie, jazyk C++
| CMakeLists.txt
| package.xml ... konfiguracny stbor baliku
L README.mMA ..ttt i e dokumentécia baliku

Po dohode s veducim elektronicka priloha ktora bude odovzdavana fyzicky ob-
sahuje taktiez testovancie sibory typu ros bag. Tieto sibory nie je mozné nahrat
do informacéného systému VUT z dévodu ich velkosti (cca 500 MB) a nie si nutne

potrbné na funkénost programu.
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