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Kivonat

Dinamikus varosi  kornyezetek felligyelete kozponti feladat forgalomiranyitasi,
kornyezetvédelmi, baleset- és blinmegel6zési alkalmazasokban. A kérnyezet informacidinak
minél jobb kiakndzasa érdekében a hagyomanyos képi szenzorok adatai mellett egyre nagyobb
szerepet kapnak a haromdimenzids érzékel6k. A mozgd autdra helyezhetd Lidar szenzor olyan
mérési sorozatot szolgaltat, ahol az egyes képkockdk haromdimenziés pontfelhdk,
koordinatarendszeriik pedig a jarm(i haladasat kdvetve valtozik. igy kdzvetleniil nyerhetiink
pontos 4D (tér+id6) geometriai informaciét a helyszinrél, azonban a ritka pontfelh6 sorozatok
elemzése szamos kihivast tartogat az automatikus gépi felismerd algoritmusoknak. A
kornyezet értelmezésének fontos eleme kilénb6z6 varosi objektumok automatikus
elkllonitése a hattért6l, majd az osztalyzasuk és felismerésiik a megfigyelt vizualis jellemz6k
alapjan.

A dolgozatban attekintést adok tobb szakirodalomban meglévé mddszerrdl, melyek a Lidar
szenzor altal rogzitett pontfelhék szegmentaldsat, tehat a kilonb6z6 objektumokhoz tartozéd
pontfelhd részek elkiilonitését végzik. Az egyes mdodszereket megvizsgalva megdllapitottam,
hogy kritikus feladat az egymashoz kozel allé alakzatok szétvalasztdsa, ezért a munkam soran
egy hierarchikus, kétszintl rdcs alapu szegmentacids eljardst javasoltam az Osszetartozd
ponthalmazok meghatdrozasara. A sajat mddszer el6nyeit bemutattam a hagyomdanyos 3D
eldrasztdsos szegmentdcids megkdzelitésekkel szemben.

A kovetkezG |épésben moddszereket javasoltam jarmdvek, gyalogatkel6helyek és kozlekedési
tablak elkllonitésére a Lidar pontfelh6kben tarolt geometriai és intenzitas informacidkat
egylttesen felhasznalva. A gyalogatkel6helyek észleléséhez kihasznaltam, hogy az
utfestéseknek az uttesttél eltéré anyagardl nagyobb intenzitdssal verédik vissza a lézerfény, és
az atkelGk jellegzetes mérettel valamint alaki paraméterekkel rendelkeznek. Az Utjelzé tablakat
a keskeny oszlopok tetején elhelyezkedd nagy intenzitasu alakzatokként azonositottuk.

A munka sordn felhaszndlt pontfelh6ket az MTA SZTAKI Velodyne HDL-64E S2 tipusu Lidar
készilékével rogzitettik Budapest utcdin, amely 15-20 Hz kozotti frekvenciaval szolgdltatott
pontfelhd-kereteket egy mozgd autd tetejérdl. Az egyes pontfelh6k 60-100 ezer pontot
tartalmaznak a szenzor 100-150 méteres korzetébdl.

Munkank tavlati célja olyan informacidk kinyerése, melyet egy autondm rendszer felhasznalhat
automatikus 3D rekonstrukciéra, onjaré autd vagy drénok navigdldsara, objektumok -

objektumcsoportok detektaldsara vagy adott objektumok nyomon kovetésére.



Abstract

Visual surveillance is central task of traffic management and control environment protection,
accident and crime prevention applications in dynamic urban environments. To ensure an
optimal exploitation of environmental information, besides traditional image sensors 3D data
sources are frequently used nowadays. A Lidar laser scanner mounted on the top of a moving
car provides a measurement sequence, where each frame is a three-dimensional point cloud,
and the coordinate system is changing following the trajectory of the vehicle. Thus, we can
directly obtain accurate 4D (space + time) geometric information from the scene, however,
the analysis of the sparse point cloud sets present several challenges for the automatic pattern
recognition algorithms. Crucial tasks are the automatic separation of the different urban
objects from the background and recognition of objects based on the observed visual features.
In this thesis | give an overview on several methods from the literature which deal with point
clouds captured by Lidar sensor and fulfill segmentation tasks, ie. they separate the different
semantic parts of the point cloud. By examining several methods | have found that separating
closely located objects is a critical issue. For this reason, in my work | proposed a hierarchical
two-level grid-based segmentation method for appropriately classifying the point sets. The
advantages of the new method have been demonstrated versus conventional 3D
segmentation approaches.

In the next step, | proposed methods to recognize vehicles, pedestrian crossings and traffic
signs based on a joint utilization of geometric and intensity information stored in the Lidar
point clouds. Detection of pedestrian crossings took the advantage of the fact that asphalt
painting yields a greater intensity of the reflected laser light, and zebracrossings have typical
size and shape parameters. The road signs are also identified by shape and intensity features.
In the course of my work, | used point clouds obtained by the Velodyne HDL 64E S2 Lidar device
of MTA SZTAKI on the streets of Budapest. The streams have been recorded with a frequency
between 15-20 Hz from the top of a moving car. Each point cloud frame includes around 60-
100 thousand points, and the radius of each scan is between in 100 to 150 meters.

My long-term goal is to extract information which can be used by an autonomous system for

automatic 3D city reconstruction, navigation, object detection, recognition and tracking.



Vé

1. Bevezetés és Motivacio

A technika fejl6dése soran egyre nagyobb szerepet kapnak az olyan rendszerek, melyek
onalléan képesek donteni és mlkodni vagy az ember szamara hosszas, monoton feladatokat
gyorsan és hatékonyan képesek elvégezni.

Ez a tendencia a szdmitégépes latds teriletén is megfigyelhet6. Ahogy az embereknél az egyik
legfontosabb érzékszerv a szem, a kornyezetiikkel valé kapcsolat egyik legfontosabb pillére Ugy
a gépek is minél tobb informaciot prébalnak kinyerni kameraik, képalkoté eszkdzeik adataibdl.
A hagyomanyos kétdimenzids képi informdcidk mellett egyre nagyobb szerepet kapnak az
olyan haromdimenziés érzékelSk, mint a Lidar.

A Google 0njard autod vizudlis szenzorrendszerének alapjat egy Lidar alapu eszkdz a Velodyne
HDL-64E szenzor képzi. A jelen tanulmanyban bemutatott munkam soran lehet6ségem nyilt
egy ugyanilyen szenzorral dolgoznom, amely a koévetkez6ekben ismertetésre keriil6
algoritmusok adatait szolgdltatta. A Google auték mar majdnem fél millié km-t tettek meg
balesetmentesen. A Velodyne szenzor segitségével egy 3D-s térképet készitenek a
kornyezetiikrél, melyben meg tudjak kilénboztetni a gépjarmiveket, az utakat, embereket,
fakat, jelz6tablakat, hazakat és egyéb tereptdrgyakat. A Lidar késziilék mellett egyéb szenzorok
is megtalalhaték az autdkban. Egy nagy pontossagl GPS mely segitségével pontosan meg
tudjak allapitani egy nagy felbontasu térképen, a helyzetiket. Az autdk 6sszefésiilik a Velodyne
3D-s térképét a nagy felbontdsu térképpel igy pontos képet kapnak a helyzetiikrél a valds
vilagban, majd ezutdn mesterséges intelligencia algoritmusok segitségével dontenek a
kovetkez6 |épésrdl. Az autdk elején és hatuljan radar szenzorok taldlhatok, melyek segitségével
elég tdvolra latnak, gyors forgalmi viszonyok mellett is. Kamerak is taldlhatéak a visszapillanto
tikroknél, mely segitségével érzékelni tudjak a kozlekedési [Ampak fényeit [11].

Hasonlé rendszereket fejleszt a Toyota, Lexus, Audi és a Volvo is. A Lexusban beépitett holttér
figyel6 rendszer all rendelkezésre, amely infrakameraja segitségével meg tudja kilonboztetni
a fém és fa alapu objektumokat az é16 szévet objektumoktél [10], [11].

Az 6njdard autok biztonsdgosabban képesek vezetni, mint az ember. Tébb informaciét képesek
érzékelni a kornyezetilikbGl, és sokkal gyorsabban képesek megfelel6 dontést hozni. A
,robotpiléta” nem iszik, és nem farad, sotétben és rossz latasi viszonyok kozott is képes

gyorsan és jol donteni szenzorjai segitségével.



Larry Page és Sergey Brin, a Google alapitdi szerint a technolégia nemcsak emberéleteket
menthet meg, hanem a kérnyezetre és a forgalomra is j6 hatdssal lesz. Az 6njaré autok képesek
egymassal kommunikalni, ezaltal gyorsabban elhdritani a kozlekedési dugdkat. Képesek
konvojban haladni, akar egymdstél négy méteres tdvolsagban. A konvoj segitségével jobb
kihasznaltsagot ériink el az autdpdlyak terén és a légellenallas is kisebb lesz, mely jotékony
hatdssal van a fogyasztdsra, mely altal gazdasagosabb is lesz a miikodés [11].

Az Onjard autdknak és robotoknak fel kell dolgozniuk a szenzorjaik altal gy(jtott adatokat. Egy
haromdimenzidés pontfelhd esetén megkeresik az Osszetartozd pontokat, ponthalmazokat
valamilyen geometriai vagy egyéb tulajdonsagok alapjan (intenzitds, rgb szinkoordinata). Az
igy kapott objektumokat, objektumcsoportokat osztalyokba soroljak, az egyes objektumokra
jellemz6 tulajdonsagok alapjan.

Az Onjaré auté vagy robot igy az adott objektumtipusnak megfelel6 utasitast tudja
végrehajtani. Példaul, ha az 6njaré autd 10 méterrel maga el6tt észlel egy masik autét, akkor
elegendé kissé lassitania, de ha ez az objektum egy gyalogos, akkor mar vészfékeznie kell.

Az objektumok szegmentalasa és klasszifikdlasa nem csak az 6njaré gépek esetében fontos.
Légi vagy foldi Lidar felvételek esetén, haromdimenzids varosi rekonstrukcio alkalmaval, vagy
forgalomfigyelésnél is fontos, hogy detektdlni tudjunk kiilonb6z6 objektumokat. Egy ilyen
alkalmazas lehet jelz6tablak és utburkolati felfestések detektaldsa, majd annak elemzése, hogy

a felfestések megfelel6en latszddnak-e, esetleg melyiket kell djrafesteni.

Az Onjard autdk és robotok elterjedésének a kornyezet értelmezésének nehézségén tul jogi és
etikai korlatai is vannak, ezek részletezése azonban nem célja a dolgozatnak.

Az egymas kozti kommunikaciéndl esetleges adatbiztonsagi és kriptografiai problémak
merilhetnek fel. Meg kell oldani, hogy tényleg valds informaciét kapjunk, tehat egy tdmadd
ne tudjon hamis informdacidkat bejuttatni a kommunikacidba, vagyis kell valami féle azonositas,
de azt se szeretnénk, ha mindenki tudnd, hogy valamilyen fontos személy Ul az autdban.
Olyan kérdések meriilnek tovabba fel, hogy ki a hibas, ha baleset torténik, a gyarto, a sofér, aki
nem vezet, vagy az autd? A szamos nyitott kérdés ellenére a gyartdk szerint a technoldgia

nagyjabdl 5 éven belil bevezetésre kerilhet.



Tobbrétegl racs felépitése (3. Magassag szerinti

és 5. fej.) klasszifikacio (3. fej.)

* Pontfelh6 haromdimenzids * Az egyréteg(i raccsal a cellak négy
—>

pontjainak hozzarendelése a racs csoportba soroldsa magassag szerint.
celldihoz

v

Szomszédsag vizsgdlata
egyréteg(i raccsal (4. fej.)

* Az egyrétegli racs celldinak
Osszerendelése magassag alapjan ;

Objektum kinyerés (5. fej.)

¢ Objektumok kinyerése tobbréteg(i
racs felhasznalasaval

v

Felfestések detektalasa (6. Objektum klasszifikacio (6.

fej.) fej.)

* Gyalogos atkel6hyelyek detektaldsa * Objektumok jellemzginek kinyerése
2D morfoldgiai és hisztogram ; térbeli irdnyultsag, intenzitds és
eljarasokkal tovabbi geometriai tulajdonsagok

* SVM-alapu klasszifikacid

1.1 dbra A feldolgozdsi folyamat lépései

Dolgozatomban eljarast mutatok be mozgd objektumok kinyerésére, detektdlasara Lidar
pontfelhd sorozatokon, majd az objektumok jellemz&inek kinyerésére. A jellemz6k alapjan
kiilonboz6 tipusu objektumok (kozlekedési tabla, gyalogos atkelShely, személygépjarm)
felismerésére teszek javaslatot, végil egy sajat fejlesztésd klasszifikaciés mddszert ismertetek

személygépjarm(ivek felismerésére.

Munkam soran arra is torekedtem, hogy a kifejlesztett algoritmusok futasi ideje valds idej(i
legyen, azaz esetlinkben a szenzor 15Hz-es frissitési frekvencidjaval képesek legylink a rogzitett

adatfolyamot online feldolgozni. Az 1.1 dbra szemlélteti a feldolgozasi folyamat lépéseit:

o Adolgozat 2. fejezetében az érzékeld technoldgidkrél kapunk egy rovid 6sszefoglalét.

e A 3. fejezetben betekintést adunk a szakirodalomban szereplé megoldasokrdl és a
szenzorbdl érkezé adatok (pontfelhé pontjai) racs adatstrukturaba foglalasardl.
Tovabba bemutatdsra keriil az algoritmus el6-szegmentacids folyamata.

e A 4. fejezetben az objektumok szeparaciéjara alkalmazott egyrétegli racs kerdl
bemutatasra, annak alkalmazasi lehetGségeivel, hatranyaival és el6nyeivel egylittvéve.

o Az 5. fejezet az objektum kinyerés tovabbfejlesztett folyamatdt mutatja be egy

hierarchikus kétrétegl(i racs haszndlataval.



e A 6. fejezetben bemutatom az objektum osztalyozdsahoz felhasznalt jellemzéket, és
ezen leirék alapjan egy SVM alapu klasszifikaciés folyamatot.

o A 7. fejezetben az algoritmus tesztelésének bemutatdsa és a kapott eredmények
kiértékelése torténik. Véglul a 8. fejezetben néhdny implementdcids kérdéssel

foglalkozik a dolgozat.

A dolgozatban  bemutatott eredmények egyes |épései toébb  nemzetkozi
konferenciapublikdcidban is ismertetésre kertiletek: IEEE Coginfocom 2013 [1], ECCV 2014
Workshop (Lecture Notes in Computer Science) [2], és ACCV 2014 Workshop (Lecture Notes

in Computer Science) [3].
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2. Erzékel6 technolégiak

2.1 Optikai kamerak

Az optikai kamerdk az emberi latas modelljét kdvetik. Egy tipikus video felligyeleti rendszerben

egy vagy tobb kamera figyeli a teret és a szoftverek prébaljak a hdromdimenzids vildgot

kétdimenzids képek alapjan értelmezni.

A hagyomanyos optikai kamerak tébb el6nyo6s tulajdonsaggal is rendelkeznek:

Integralhatdak olcsébb ipari rendszerekbe is.

Az RGB vagy grayscale kamerdk adatain, a szinek vagy a fényintenzitas alapjan kénnyen
megkilonboztethetbek példaul a jelz6lampak, utcai ldmpak és az egyéb varosi fények.
ElérhetGk kisebb képfrissitési (20-30 fps) kamerak nagy (HD, UHD) felbontassal, igy
kisebb objektumok felismerése is lehetévé valik, ugyanakkor a nagy képfrissitési (60
< fps) kamerdk is elterjedtek, melyek kisebb felbontassal rendelkeznek, de a dinamikai

valtozasokra sokkal érzékenyebbek.

A fentiek mellett azonban tobb hatrannyal is szamolnunk kell:

A szamitogépes latas szakirodalma szamos konkrét objektum felismerési feladatra
még nem taldlt megbizhaté megoldast igy az automatizalt video felligyeleti rendszerek
még kozel sincsenek olyan szinten, hogy az elvart fontos informdcidkat automatikusan
szolgaltassak a rendszerek biztonsagos mikddtetéséhez.

A megvilagitas és a fényviszonyok nagyban befolydsoljdk az optikai kamerak képeinek
mindségét. Megjelennek darnyékok a megvildgitas irdnyatdl figgben, melyek
nehézségeket tdmasztanak a gépi felismeré algoritmusoknak.

Sotétben vagy rossz latasi viszonyok mellett kiils6 megvilagitas sziikséges, ami nem
mindig kivitelezhet6.

A kamerak rendkivil érzékenyek az idGjarasi viszonyok megvaltozdsdra, nagy es6ben
vagy kddben nem latnak jél.

A kameraképeken az objektumok mérete a kameratdl valé tavolsag fliggvényében
valtozik.

Nincs mélység informacio, igy nehéz a hattér és el6tér elkiilonitése.
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2.2 Kinect és ToF szenzorok

A Kinect-ben egy RGB videokamera és egy mélységszenzor m(ikodik egyltt, hogy létrehozzon
egy ugynevezett 2,5 dimenziés modellt a kornyezetrél és az objektumokrdl, ami szinezett
pontfelhéként vagy mélységképként is megjelenithetd. A kamera 640x480 pixel felbontasu és
30 fps-re képes. A mélységszenzor tartalmaz egy CMOS szenzort és egy infravoros projektort,
amik a hdromdimenziés pontfelhd szintézisében jatszanak szerepet. Az infravoros
tartomanyban mdkodé lézerprojektor egy al-véletlen mintat vetit ki, melynek torzuldsa a
targyakon lehet6vé teszi a mélység meghatarozasat.

A Kinect a mar a nagykdzonség szamara is elérhetd kedvezd ara miatt, de hasznalata csak 3-4
m-es kornyezetben lehetséges és a napfényben |évé infra 6sszetev6k is megzavarjak, ezért

kiiltéri alkalmazdasokra jelenleg nem alkalmas.

Time of Flight szenzorok

A Time of Flight kamerak aktiv fényforrassal vannak felszerelve (altaldban gyors mikodésre
képes LED-ek), amik emberi szemnek lathatatlan, infra tartomanyd fényt bocsajtanak ki. Az
objektumrdl, vagy feliiletrdl visszaver6dd fény egy lencse segitségével a képalkotd szenzorra
vetil. Az impulzus kibocsajtdsa és visszaérkezése kozott eltelt id6 segitségével kiszdmolhatjuk
a megvilagitott objektum tavolsdgat minden egyes pixel esetében. A ToF kamerdk, a Kinect-
hez hasonldan, egy valdsidejli 2,5 dimenzids (az objektumnak csak a kamera szemszogébdl

lathaté felllete figyelheté meg) modellt alkotnak az objektumokrdl.

Napjainkban az egyik széleskor(ien elterjedt ToF kamerat a MESA Imaging AG gyartja. A MESA
kamerak chipjeiben hasznalt CCD/CMOS szenzoroknak nagy a zajtlré képességiik igy nagy
pontossagl mérési eredményeket kaphatunk. A MESA szenzorok mérési tartomanya 5-10

méter.

A Kinectet egyértelm(ien beltéri hasznalatra tervezték, mert kiilsé tereken, még szort fényd
nappali megvilagitas esetén is sokat romlik a mélységkép mindsége. A MESA kamera valamivel
jobban tlri a kultéri viszonyokat, de kozvetlen napsiités esetén nagyon zajossa valik a

mélységképe.

2.3 Lidar

A Lidar az angol Light Detection And Ranging kifejezésbdl alkotott mozaikszd. Az 1960-as évek

elején fejlesztették ki rovidesen a lézer feltalalasa utan. A Lidar-ban egyesilt a lézer pontos
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fokuszdlhatdsdga a radar tdvolsdg meghatdrozé képességével. A Lidar nem mds, mint egy
optikai tavérzékel6 technoldgia, amely lézer fényt haszndl a kornyezet sdrd
mintavételezéséhez. Az objektumrdl visszaver6dé lézernyaldbot a Lidar szenzor detektdlja. A
Lidar a lézer kibocsajtasi és visszaérkezési idejébdl kiszamolja a pontos tdvolsagot a szenzor és
a célobjektum kozott. A mérés eredménye egy nagy pontossagl haromdimenziés pontfelhd,
ahol az egyes pontok helykoordinatdja valamilyen lokalis vagy globdlis koordindtarendszerben

adottak.

A Lidar szenzorokat mar napjainkban is széleskdrlien hasznaljak, koszonhetben az eszkdzben
rejlé adottsagoknak. A Lidar eszkdzoket tobb nagyobb csoportba sorolhatjuk: Iéteznek légi
vagy foldi Lidar eszkozok, s6t vannak viz alatti Lidarok is.

A légi Lidar eszkozoket felhasznaljak tobbek kozott a térképészetben, erdégazdalkodasban,
varostervezésben és térfogatszamitasban is.

A hagyomanyos infravoros lézer nyaldbok a vizfellletekrél visszaver6dnek, de a zold lézer
képes keresztiilhatolni vizen is és igy a tengerek és dcednok fenekeinek feltérképezésére is
lehetdség nyilik [17]. Ez a képesség sokat segit a tengerpartok, kikot6k biztonsagosabba
tételében.

A foldi Lidar szenzorok felhaszndlasa is nagyon széleskord. Ezek az eszk6zok nagy pontossagu
pontfelhét adnak vissza, igy lehet6ség nyilik akdr kisebb objektumok detektaldsara is. Az
eszkdzt felhasznaljak 3D varosmodellezésben, utak, varosok infrastrukturajanak az
elemzésében, 6njard autdk miikodtetésében és még szamos mas terileten.

A Lidar szenzorok tipusoktdl fligg6en egy adott ponthoz az x, y, z helykoordinatakon kivil még
szamos tovabbi mért paramétereket rendelnek. llyen tulajdonsagok a visszavert |ézerfény
intenzitasa vagy a visszaver6dések szama. Egyes mobil térképez6 rendszerek a Lidar szenzoron
kivil kamerakat, IMU-t és GPS vevG késziiléket is tartalmaznak, igy az adott pontokhoz GPS

koordinatat és RGB szinkoordinatat is rendelnek.

2.3.1 A Velodyne Lidar szenzor

A Velodyne HDL-64E Lidar szenzort 6njaré foldi jarm(ivek és hajok navigdlasara fejlesztették ki.
A szenzor 360°-0s horizontalis és 26.8°-0s vertikalis latdszoggel rendelkezik. Az eszk6z 5-15 Hz-
es szkennelési sebességre képes és 1,3 millid pontot rogzitésére alkalmas masodpercenként.
A szenzor fején 64 |ézersugar forras talalhaté és minden fordulatkor egy teljes haromdimenzids
szkennelés késziil a kornyezetrél. A szenzor 100-150 m-es hatdtavolsaggal rendelkezik. Az

adatokat UTP kabel segitségével lehet let6lteni az eszkozrdl.
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2.1 dbra Velodyne HDL-64E LIDAR szenzor

A szenzor az x, y, z relativ pozicid koordinatakon kiviil intenzitas értéket is rendel az egyes
pontokhoz. Az intenzitds egy adott pontrdl visszaérkez6 lézerfény erGsségét adja meg. Az
intenzitas értéke nagyban fligg a |ézernyalab beesési sz6gétdl, valamint az eltalalt objektum
fellletétSl. Az intenzitds kalibralatlan érték, azaz nem lehet elvarni, hogy ugyanarra az
objektumra kil6nb6z6 tavolsagokbdl és magassagokbdl ugyanazt az értéket kapjuk. Segithet
azonban kiilonboz6 boritasu feliletelemek elkilonitésében.

A szenzort maximalis, 15 Hz-es forgasi teljesitményén haszndlva keretenként 60-100 ezer
pontot tartalmazd pontfelh6kbél allé idGsorozatot hoz létre. Ezzel a sebességgel és
adatslriséggel lehet6ség nyilik a kérnyezet dinamikai valtozdsainak a megfigyelésére. A
lassabban forgd eszkoz stirlibb és nagyobb pontfelh6kbdl allé id6sorozatot allit el6, de az egyes
pontfelhdk kdzotti dinamikai valtozasok nagyobbak lesznek.

A Velodyne HDL-64E Lidar szenzorok nagy sebességiik mellet nagy pontossagu (< 2cm)
pontfelhdt képesek elSallitani. Az eszkdz ara jelenleg még lényegesen dragdbb, mint a sztereo
kamera alapu rendszereké, de a Iézeres méréssel nagyobb pontossag érhet6 el. A szenzor aktiv
fénnyel dolgozik, ezért éjjel-nappal mikddhet.

A Velodyne szenzor altal készitett pontfelh6ben az objektumok geometriai tulajdonsagai jol
kezelhet6ek. Egy haromdimenzids pontfelhn6ben meghatdrozhaté egy adott objektum térbeli

elhelyezkedése, ami lehetévé teszi az objektumok szeparalasat.
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A Velodyne Lidar szenzorok széleskor(i elterjedésének a legfébb akadalya jelenleg a magas
forgalmi aruk, de ahogy a kamerdk és egyéb szenzorok ara is drasztikusan csokkent az
elterjedésikkel igy ez valdszinlileg a Lidar szenzorok esetében is igaz lesz.

A jelen dolgozatban kizarélag Lidar felvételek kiértékelésével foglalkozunk, azonban
megjegyezziik, hogy a Lidar kamera természetesen felhasznalhatd tobbszenzoros mobil
térképez6 rendszerek egy elemeként is [pl. Google auté [11]], egyltt hasznalva
videokamerdakkal és radar szenzorokkal tébb modalitasu informaciot rogzitve a megfigyelt

vilagrol [11].

2011/10/25 14:19:45

2.2 dbra Az MITA SZTAKI Velodyne tipusu szenzora

A dolgozatban felhasznalt adatok a (2.2) abran szerepl6 szenzor segitségével késziiltek. Az
eszk6zt egy autd tetejére szereltiik és normal forgalmi sebességek (20-50 km/h) mellett

Budapest utcain rogzitettiink adatokat.
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3. A kapcsolddd szakirodalmi eredmények attekintése

Ebben a fejezetben a pontfelhé feldolgozassal kapcsolatos szakirodalmi eredményeket
tekintjuk at. A Velodyne Lidar szenzor altal készitett nyers pontfelh6kbél informacidkat
szeretnénk kinyerni. Feldolgozhatjuk az egyes id6kereteket (azaz pontfelhGket) egyesével vagy
Osszeregisztralhattunk tobb pontfelh6t azaz, egy k6z6s koordinatarendszerbe transzformaljuk
azokat, hogy s(r(bb, részletesebb pontfelhdt kapjunk a kés6bbi feldolgozasokhoz. Az, hogy a
feldolgozo rutinjainkat az egyes idGkereteken vagy az 6sszeflizott pontfelh6n hajtjuk végre,
nagyban fligg az alkalmazas céljatél. Egy varosrekonstrukciénadl s(r(ibb, pontosabb felhére van
szlikség, ezért érdemes Osszeregisztralt pontfelh6t hasznalni. A nagy felhd miatt a feldolgozas
offline lesz, de itt a cél nem az azonnali eredmény elérése, hanem a pontossag és életh(liség.
Viszont, ha egy autondm jarmdvet szeretnénk vezérelni, akkor sokkal fontosabb a dinamikai

valtozasok nyomon kovetése és elengedhetetlen a valds idejl dontés, igy sziikséges, hogy a

regisztrdlatlan pontfelhén dolgoznunk.

ot L Z 3 e i b gt
3.1 dbra Egy mérési idékeret, azaz regisztrdlatlan 3.2 dbra Regisztrdlt pontfelhd 10 id6keret
pontfelhé vizualuzdcidja osszefiizésével késziilt

A pontfelhé feldolgozdsdban az elsG |épés, hogy a pontfelhé pontjaihoz cimkéket rendeliink
egy el6re meghatdrozott cimkekészletbdl (Uttest, magas objektum, alacsony objektum, egyéb),
ezt nevezzilk a pontfelh6 szegmentdaciéjanak.

Ahhoz, hogy szegmentalni tudjuk a pontfelh6t, sziikséges egy hatékony pont szomszédsagi
adatstruktura felépitése. Tovabba sziikséges olyan kritériumok megfogalmazasa, melyek altal
az egyes pontokat és szomszédjaikat 6sszefliggé objektumokba, objektumcsoportokba tudjuk
sorolni. A szomszédsagi modell felépitésére szamos jol bevalt technika létezik, dgymint a kd-fa
alapu eljarasok [6] vagy a racs alapu eljarasok [7].
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3.1 Kd-fa alapu eljarasok

Tekintslink egy olyan felosztast, amely a teret egy olyan sikkal vagja el, amely az objektumteret
a lehet6 legigazsagosabban felezi meg. Ez a mddszer egy binaris fahoz vezet, amelynek neve
binaris térparticiondlé fa, vagy BSP-fa. Ha a felez8sik mindig meréleges a koordinatarendszer
valamely tengelyére, akkor kd-fa adatszerkezetrdl beszéliink.

A kd-fa alapu térparticionalas utan kiilénb6z6 klaszterezd eljarasokkal mind az 6sszeregisztralt
elérni, de az eljarasnak tobb hatranya is van. Ugyan az eljards a legtobb esetben pontos az
objektumok szeparalasaban és a faban vald szomszédsag keresés is gyors, de a fa felépitése
sokszor lassu az adott probléma megoldasahoz. Minden egyes Uj id6keretnél Gjbdl fel kell
épiteni a kd-fat, ami nem eredményezhet valdsidejl feldolgozast.

A Velodyne szenzorral rogzitett adatok egy jellegzetes tulajdonsaga, hogy a szenzor 5-20m-es
kornyezetében a pontok sirlsége nagy, viszont ettSl tdvolodva a pontslirliség gyorsan
csokkend karakterisztikdt mutat. A valtozé ponts(ir(iség miatt a kd-fa alapu eljarasok optimalis
paraméterezése sem trivialis feladat.

A térparticionalas utdn az egyik leggyakrabban haszndlt klaszterezd eljards a teriileteldraszto
(floodfill) algoritmus. A terliletelaraszté eljaras paraméterezése j6l meghatarozhato egy adott
objektumtipusra, példdul autdra, gyalogosra vagy egyéb objektumra, de sok esetben nem
kivitelezhet6 olyan paraméterezést taldlni, ami az Osszes keresett objektumra egyszerre

m(ikodik. Ezért a kd-fa alapu eljarasok gyakran tul- vagy alulparticionaljak a teret.

3.2 Szabalyos 2D racs

A 2D rdcs alapu eljarasok elsé 1épésben egy kétdimenzids négyzethaldt (racsot) definidlnak,
majd ezt illesztik valamelyik vizszintes sikra, tipikusan a talaj becsiilt sikjara [5]. Szabalyos
racsok esetében a négyzethalo celldi azonos nagysaguak. A racs létrehozasa utan a pontfelhé
pontjait hozzarendeljik a racs megfelel6 celldihoz. A hozzarendelés a talaj sikja szerinti
projektdlds. Ezutan a racs egyes celldi tartalmazni fogjak a pontfelh6 egyes lokalis részeit. A
racs alapu szegmentdlas lényege, hogy az egyes celldkhoz szegmentacids osztalyt rendeliink a
celldkhoz tartozé pontfelh6 részletbél kinyert statisztikai jellemzG6k (sGrlség, magassag, szoras)
alapjan.

A celldk mérete nagyban befolydsolja a futdsi id6t és az eredmény pontossagat, ahol az
eredmény egy olyan szegmentalt pontfelhd, amiben az egyes objektumok elkiilonilnek. Egyre

kisebb cellaméret esetén, az egyes celldk sokszor nem tartalmaznak elég pontot, hogy relevans
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jellemzGket lehessen kinyerni a lokalis felhGrészletbdl. Tovabba a cellaméret csokkenésével a
négyzethdld egyre tobb cellat fog tartalmazni, ami egyre lassabb futasi id6t fog eredményezni.
Nagyobb cellaméret esetén a futdsi id6vel gyors, viszont igy sokszor tul sok pont esik egy
celldba. Mivel a mddszer alapegysége a cella ezért, ha egy cellaba esik pl. két autd, vagy tobb

gyalogos egy-egy részlete, akkor hibdsan egy koz0s objektumként fognak megjelenni a

detekcids eredményben.

A kovetkez6kben a megolddsi algoritmusomat ismertetem. Egy cellat , megfelel6”-ként

definidlok, ha az aldbbi két kritérium teljesdl:
e A cellanak tobb pontot kell tartalmaznia, mint Q (esetlinkben Q = 20).

e A cella maximum R pontot tartalmazhat, ezt a fels6 korlatot a vizsgdlatok soran 100 és

2500 pont kozott valtoztattam.

Pontok eloszlasa a kétdimenzids racs cellaiban

fitnesz érték

o o
) o
'\°°880c>
= J28 8 2 o
"o 3% 8RR
-
—

180
190
200

cellaméret (cm)

E0-0,2 mO0,2-0,4 0,4-0,6 m0,6-0,8 @0,8-1

3.3 dbra Rdcs celldk jésdga, a cellaméret fiiggvényében

A kétdimenzids racsban meghatarozzuk, hogy mennyi olyan cella van, ami megfelel az
elvardsainknak, azaz nem lres és tobb pontot tartalmaz, mint Q, de kevesebbet, mint az
aktualis R felsé korlat. A mérés soran Q-t, azaz az alsé korlatot 20-nak vettem, mert egy 20
pontbdl allé objektumot a legtobb esetben még lehet osztdlyozni, azaz egy kisebb utcai
objektumot (gyalogos) még fel lehet ismerni. Ezutan definidltam egy fitneszértéket, ami
megmutatja, hogy a pontfelh6 pontjai milyen ardanyban toéltik ki a kétdimenzids racsot, azaz a

megfelel§ cellak szdma osztva az 6sszes cella szamaval.
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Az eljaras feladata minimalizalni azon celldk szamat, melyek tul kevés pontot tartalmaznak,
ahhoz, hogy informaciét lehessen kinyerni beldlik, vagy éppen tul sok pontot tartalmaznak, és

igy elvesznek a részletek.

A (3.3) dbran megfigyelhet6, hogy a 0.9 fitneszérték folotti celldk a 30-60 cm-es tartomanyba
esnek (vilagoskék tartomany teteje). Ez az a cellaméret tartomany, ahol a legtobb megfelels
kitoltottségi cellat kapjuk. Az abran a harmadik dimenzié a kiilonb6z6 felsé korlatokat (R)
reprezentdlja, amibdl megfigyelhet6, hogy a fels6 korlat valtozasatdl nagyjabdl fluggetlen a

mérési eredmény.

500
12000 450
400
350
10000 200
250
200
150
100
50
0

8000

6000

futdsi idé (ms)

30 45 60 75 S50 105 120 135 150165 180 195

4000

2000

5 15 25 35 45 55 65 75 B5 95 105 115 125 135 145 155 165 175 185 185

cellaméret (cm)

3.4 dbra Futdsi idé, a cellaméret fiiggvényében

A (3.4) dbran lathatd, hogy a cellaméret novelésével a futasi id6 egyre csokken. A mérés soran
a szenzor 5-10 Hz sebességgel forgott. Ahhoz, hogy valds id6ben lehessen feldolgozni az
adatokat, a cellaméretnek minimum 45 cm-nek kell lennie.

A (3.3) és (3.4) mérések eredményeibdl arra kovetkeztettem, hogy a legjobb eredményt

(kelléen gyors és pontos) 45-60 cm-es cellamérettel lehet elérni.
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A Velodyne szenzor latétdvolsdga 100-150m a kornyezettdl fliggéen. 50cm és 80cm kozotti
cellamérettel a latéteret lefedd, nagyjabdl 20-40 ezer cellara osztddik a vizszintes latotér és ez
a méret gyors feldolgozast biztosit.

A racs alapu megkozelités nagy elénye, hogy a pontfelhdt lokalis kis felhdk sszességeként
tudjuk kezelni. Ez azért hasznos, mert a mérésbél és tiikr6z6désb6l adddé zajpontok csak kevés
cellat fognak érinteni. Ezek a zajpontok nagyban csdkkentik a geometriai jellemz6kon alapuld
felismeré algoritmusok hatékonysagat a racs alapui megolddsndl azonban lokalisan kezelhetdk
az ebbdl adddo problémak, hiszen az egyes zajpontok csak az adott kapcsolddo cellat érintik
kozvetlenil ahelyett, hogy az egész felh6re hatassal lenne a jelenség.

A teljesség kedvéért megjegyezziik, hogy a szakirodalomban megtaldlhaté az Ugynevezett
egocentrikus racs modell is [12], mely nem egy szabdlyos négyzethaldra bontja fel a teret,
hanem a szenzor koril értelmezett korgylrik cikkeire. Ennek a modellnek az alapgondolata
egybeesik a Velodyne szenzor forgas Aaltali adatrogzitésével, és az egyes korcikkekben
hatékonyan lehet megallapitani, hogy van e valamilyen objektum a szenzor el6tt, azonban a
tényleges objektumok kinyerése nehezebb a valtozd méretl és elhelyezkedésld korgy(rl

szeletekbdl.

3.3 Szegmentalas szabalyos 2D raccsal

Célunk, hogy a nyers pontfelh6t objektumokra, illetve objektumcsoportokra osszuk fel. A
kétdimenzids racs haszndlataval az aldabbi algoritmus alapjan a felhé pontjai gyorsan és

egyszerlien sorolhatdk kiilonb6z6 szemantikai osztalyokba.

Els6ként a pontfelh6 pontjait az egyes celldakhoz rendeljik, és kiszamoljuk az adott cella lokalis

felhGjébe tartozdé maximdlis és minimalis magassagl pontok y magassagkoordinatainak
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kiilonbségét, igy egyszerl geometriai Uton meghatdrozzuk az adott celldba es6é objektum

objektumrész magassagat:

magassag = Ymax(S) = Ymin($),
ahol s az adott cella, ymax(s) az s cella legmagasabb pontjanak a magassaga és Ymax(S) — Ymin(S)
az s celldba es6 objektumrész “magassaga” [5].
Azokat a cellakat, melyek kevés (maximum 8-10) pontot tartalmaznak, megjeloljik, hogy a
feldolgozas soran ne foglalkozzunk vellk, mert tal kevés adatot tartalmaznak ahhoz, hogy

relevans statisztikai informaciot nyerhessiink ki bel6lik.

Ezek utdn a tobbi celldat hdarom csoportba sorolhatjuk:
e (ttest vagy talaj
e alacsony objektumok (autd, gyalogos, egyéb mozgd jarm(ivek)

e magas objektumok (fal, fa, jelz6ldampa, oszlop)

A talaj celldk meghatdrozasa sordn az algoritmushoz tartozo kritériumok a kdvetkez6k voltak:

S cella cimkéje ,talaj”, ha:

(1) ymax(s) - ymin(s) < 25 ES ymax(S) < =50

Az els6 kritérium alapjan egy 50-80 centiméteres cellan bellil nem lehet nagyobb a talaj
délésszoge nagyobb, mint 30°. A masodik kritérium azt kiisz6bdli ki, hogy a magasabban 1évé
vizszintes objektumelemeket, példaul jarmlvek motorhaztetdit, vagy platéit ne detektdlja
talajnak az eljaras. Ez a feltételrendszer azonban csak a szenzor kdzeli kdrnyezetében ad helyes
eredményt, mar az az Ut esetleges enyhe emelkedése esetén is a tdvolabbi régidkban hibak

|éphetnek fel, amit a kdvetkez6 példa szemléltet.

Velodyne HDL-64E

Zm\'_____

15mpf — — — — —

® Globalis talaj sik

3.6 dbra Talaj hibds meghatdrozdsa az tit emelkedése miatt
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A (3.6) dbran a Velodyne szenzor egy olyan Utszakaszon taldlhato, ami 68 enyhe fokos
emelkedést mutat, ugy hogy 50m-re a szenzortdl az Uttest magassaga mar megegyezik a
szenzor magassdagaval. Tegylk fel tovabba, hogy a szenzor 2 méter magasban helyezkedik el az

Uttesttdl. Ekkor a 8 szog kiszamithato:

2
tan @ =T0"= 0.04 - 0 =2.29

A (3.4) abran lathaté mddon ekkor x tavolsagra a szenzortdl, mar 0.5m-nél kdzelebb lesz az

Uttest a szenzorszinthez képest, ahol:

2—0.5 1.5 1.5
—— S X = =
X tan 2.29 0.04

tan 2.29 = = 37.5m

Tehat a szenzortdl 37.5m tavolsagra a valddi talajmagassag 2 - 0.5 = 1.5m magassagban van.
Ez azt jelenti, hogy azok a celldk, amik tdvolabb vannak a szenzortél, mint 37.5m sohasem

kaphatnak talaj cimként.

Ennek kikliszobolésére javasoltam egy kiegészit6 |épést [4]-hez képest. Miutan az algoritmus
lefutott az 6sszes celldra (1) feltételrendszert felhaszndlva (ymax(S) < -50), kiszamolok minden
egyes celldhoz egy lokalis talajmagassagot. Ezutan valamennyi cella magassagszintjét
atallitom: az adott cella a szomszédos celldak minimummagassagainak az atlagat fogja kapni

lokalis atlagmagassagnak.

A magas objektumok osztdlyat hasonldan irjuk le, mint a talajt, csak két kritérium VAGY

kapcsolataval hatarozzuk meg a sz(irési feltételt:

S magas objektum, ha:

ymax(s)_ ymin(s) > 310 VAGY ymax(s) > 140
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3.7 dbra Magas objektumok talajjal (kék:talaj, lila:fal)

Tehat, ha az adott celldba es6 objektum magassaga nagyobb, mint a szenzor magassaga plusz
140cm vagy a magassag kiilonbség nagyobb, mint 310cm, akkor feltételezziik, hogy a cella
magas objektumot tartalmaz.

A pontfelhé tovabbi celldit, melyek sem a talaj, sem a magas objektum osztdlyba nem

tartoznak, az alacsony utcai objektumok kategdriaba soroljuk.

=
=
&

. 3

3.8 dbra A pontfelhdbdl egyrétegii rdcesall kinyert alacsony objektumok
(tdbla, auté fal, ember)

23



A (3.8) dbran latszik, hogy egyes tablakat és falrészeket is objektumnak sorolt be az algoritmus.
Ez természetes, hiszen mind a tdblak, mind a falak mérete nagyon valtozé, raadasul gyakran a

szenzor sem lat elég magasra a pontos méret megallapitasahoz.

3.9 dbra Magassdg alapti szegmentdlds (lila: alacsony utcai objektumok, piros: magas utcai
objektumok, z6ld: talaj)

A magassag szerinti szegmentdldssal az egyes celldkat gyorsan be lehet sorolni a fent emlitett
harom osztalyba, de ez csak egy bizonyos pontossaggal mikodik a krnyezet szabalytalansaga

(pl. nincs standard tablaméret) és a szenzor tulajdonsagai miatt (limitalt latotér).

A kovetkez6 |épésben természetes otletként meril fel, hogy ne csak magassag szerint
szegmentaljunk, hanem nézzik az objektumok két, masik iranyu kiterjedését is. A cellaalapu
feldolgozas miatt ezt kdnnyen meg tudjuk tenni, de csak egy-egy cellan belill. A nagyobb
objektumok (autd, fal, stb.) a méretiiktdl fligg6en tobb celldba esnek, példaul egy atlagos autd
kb. 1.5-2m széles és 4-4.5m hosszu, igy 60x60 centiméteres cellaméret mellett 15-20 celldba
esik. A cellaalapu feldolgozds csak magassag szerinti szegmentdlasra alkalmas, mert egy-egy

cellaba egy nagyobb objektumnak csak egy kis része esik.
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4. Objektumok kinyerése varosi kérnyezetben

A 3.3-as fejezetben lattuk, hogy bar az egyréteg( racs alapu szemlélet gyors és a pontfelhé 3-
4 csoportba vald szegmentdlasara alkalmas, az egyes cellak kdzott nincs kapcsolat. A tovabbi
szegmentalashoz (csoportokon bellli osztdlyok |étrehozdsa, pl. ember, autd, tabla) uj
szemléletmddra van szlikség.

Ahhoz, hogy egy objektumot (pl. autd, tabla) egy egységként tudjunk kezelni, valamilyen
kapcsolatot kell definidlni, és feltérképezni azon celldk kozott, amelyek tartalmazzak az

objektum kilénboz6 részeit.

4.1 Cellak egyesitése objektumokka

Feliilnézet (teljes racs) Feliilnézet (els6 réteg) Oldalnézet (elsé réteg)

B B
R

H

113

IS

a) Szekvencialis b) Szomszéd cellak ¢) Magassag-alapu cella
racsbejaras bejarasa egyesités

4.1 dbra Magassdg alapu hasonlésdg a szomszédos celldk kozott. Ha a megadott értéken beliil van,
akkor egy objektumhoz tartozik a két cella.

Munkam soran kihasznaltam, hogy tudjuk az egyes celldkban az aktudlis felh6 maximalis
magassagat. Egy olyan heurisztikat veszek alapul, hogy az egybefliggé objektumoknal az
egymas melletti cellak kbzott a maximalis magassag kiilonbség kisebb, mint 50cm. Ez a feltétel
akkor dél meg, ha az adott cellaméret mellett egy cellaméretnyi tdvolsag alatt 50cm-t valtozik
a maximalis magassag. Ez azt jelenti, hogy 50-80 centiméteres cellaméret mellett 50cm-t
kellene valtoznia a magassagnak. Az altalunk detektalni kivant objektumok nagy részénél ez a
heurisztika megfelel6en miikodik. Tehat a mddszer az egyes celldkat magassag szerint sorolja

kiilonb6z6 csoportokba.

A szomszédos celldk kozotti hasonldsag keresése sordn tobb lehetbség is felmeriilt, melyeket

kiilonboz6 okokbdl vetettem el. Az egyik ilyen lehetGség a maximalis magassagok helyett az
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atlagmagassagokkal szamolt. Ez az alternativ mddszer is kozel olyan jél m(ik6édott, mint az
el6z6en ismertetett maximalis magassag alapu csoportositas, viszont egy jelentds hatranyat is
megfigyeltem: A szenzor inhomogén s(rlségl pontfelhSt biztosit, ezért a celldkon bellil mért
atlagmagassagok sokszor torzulnak.

A celldk kozotti hasonldsag keresése lehetne intenzitas alapu, vagy lehetne a celldk kozotti
ponts(rliséget figyelni, de akdr az adott cella pontfelh§jének a térbeli irdnyultsagat is lehetne

vizsgalni. Azonban az utdbbi két lehetGség egyarant a futdsi idé rovasdra mennének.

4.2 Objektumkereso algoritmus

A kovetkez6ekben bemutatok egy objektumkeresé algoritmust, ami kimenetként kilonallé
pontfelhékben tarolja el a megtaldlt objektumokat.

ElGszOr az adott celldkat - a (4.3) mddszert felhaszndlva - a tartalmazott pontok magassaga
szerint négy csoportba soroljuk: talaj, alacsony objektum, magas objektum vagy (res cella. Erre
egyrészt azért van sziikség, mert a talaj celldkat szeretnénk kizarni az 6sszefliggé utcai
objektumok lehetséges régidi koziil, masrészt egy-egy objektumot tobbnyire talaj celldk
hatarolnak hatart képezve az objektumok kozott. Altaldban egy-egy pontfelhd szekvencianal a
celldk 50-75 szazaléka talaj vagy Ures cella, ezért szliréstikkel az (4.1) fejezetben ismertetett
algoritmuson is sokat tudunk gyorsitani.

A celldk négy csoportba vald soroldsa utdn csak az alacsony és magas objektum osztalyba sorolt
celldkkal dolgozunk tovabb. Az algoritmus minden egyes celldnak megvizsgalja a szomszédjait

és dont, hogy azok egy objektumhoz tartoznak-e.

1

2 [/ szomszédsag vizsgdlasa

3 bool A= (y + 1 >= && x + J >= && vy + 1 < cellnumx && x + J

< cellnumz)

4 bool B = (grid[y+i][x+]j].cluster != SPARSE)

5 bool C = (grid[y+i]l[x+]j].cluster != ROAD)

6 bool D = (abs(gridly]l[x].max y - grid[y+i]l[x+]].max y) <= )
/ sfor(int 1 = -1; i < 2; i++){

8 o for(int j = -1; j < 2; Jj++){

9 o if(A) {
10 = if(B && C && D) {
11 grid[y+i] [x+]].id = grid[y][x].id;
12 }
13 }
14 }
15 }
16

4.2 dbra Az (4.1) algoritmus forrdskddja
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Az (4.2) dbran bemutatott forraskdd szemlélteti az algoritmus m(ikodését. Az algoritmus 8
szomszédsagot vesz figyelembe az objektumok keresése soran. Az A feltétel garantdlja, hogy a
racs celldibdél ne lehessen ki-indexelni. A B és C feltétel azért sziikséges, mert ha a szomszédos
cella Ures vagy talaj, akkor nem kerilhet bele az objektumba.

A D feltétel vizsgdlja a két cella kozotti magassagkllonbséget. Ha az érték a megadott hataron

belil van, akkor a két cella ugyanazt a jel6lést kapja és egy objektumhoz fognak tartozni.

[ obj,

Obj,

Obj,

|
Obj,,

4.3 dbra Rdcs alapu modell és az objektum elvil szemlélet kapcsolata

Az (4.3) abra illusztralja az algoritmus mikodését. Az 6sszetartozé celldkat Osszeillesztjik egy
objektumma, és ezek utan mar tudunk a teljes objektumokra vonatkozo jellemz&ket kinyerni.
A cella alapu modell megmarad, és az egyes celldkhoz kozvetlenll meghatarozhatd, hogy a
szomszédos celldik kozul kikkel tartoznak egy objektumba, vagyis melyik szomszédos cellak
érheték el belGlik kdzvetleniil. Implementdcidomban az objektum-térben az egyes objektumok
mutatékon (pointereken) keresztil érik el az 6ket alkotd cellakat.

Innentdl kezdve tudunk mind az objektumtérben, mind a cellak k6zott hatékonyan keresni, és

az objektumok klasszifikdldsdhoz sziikséges tulajdonsagokat is ki tudjuk nyerni.
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4.4 abra Auto objektum elhelyezkedése a 2 dimenziés rdcsban
feliilnézetben

Az (4.4) dbra szemlélteti a 2 dimenzids racs és a 3 dimenzids pontfelhé viszonyat. A racs cellai

a fenti példaban 60x60 centiméteresek.

4.3 Objektumkinyerési eredmények

h

4.5 dbra pontfelh6bdl kinyert jarmii 4.6 dbra pontfelhdbdl kinyert jarmiivek

Az el6z6 feladatban ismertetett objektumkinyerd algoritmust kilonb6z6 varosi pontfelhd
részleteken teszteltem, eredmények a 4.5-4.11 abrakon lathatok. Tipikus hibak figyelhet6k
meg a 4.6 és 4.8 dbrakon, ahol az egymashoz kozel parkold autdkat, és kozel allé6 embereket
egy objektumnak ismerte fel a javasolt mddszer. Ennek oka, hogy a két objektum kozel

helyezkedett egymdashoz és a magassagkritérium megegyezett a szomszédos cellaknal
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4.7 dbra pontfelh6bdl kinyert gyalogos

4.8 dbra pontfelh6bdl kinyert emberek objektuma
objektum

Az (4.8) dbran bemutatott két ember szintén kozel volt egymashoz igy egy objektumként
érzékelte 6ket az algoritmus.

4.9 dbra pontfelhébdl kinyert fa

4.10 dbra 4.11 dbra pontfelhébdl
pontfelh6bél kinyert jelzétdbla és
kinyert jelz6tdbla kuka

29



Az (4.11) abra szintén egy problémas esetet szemléltet: bar itt a magassagkilonbség nagyobb,
mint 50cm (a tdbla teteje 3m magas a mérés alapjan), de a két vékony objektum egy celldba

esik a racson. Tovabba megfigyelhetd a talaj egyenetlensége is.

Az objektumokat Osszeilleszt6 algoritmus lefutdsa utan lehetGséglink van az egyes
objektumokon dolgozni, ami az objektum klasszifikacié szempontjabdl nélkilézhetetlen. Ha
pedig csak az objektum egy részén szeretnénk dolgozni, arra is van lehet6séglink, hiszen
minden objektumnal nyilvantartjuk, hogy melyik cellakbdl tevédik 6ssze, igy dolgozhatunk az

objektum egy részfelhGjén, ha arra van sziikségtink.
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5. Tobbrétegii racs

Az (4.3) fejezetben bemutattam, hogy a haromdimenzids objektumokat elGallité algoritmus
nem tokéletes. Egyrészt az (4.6) és (4.8) abran latszik, hogy ha két objektum tul kozel van, akkor
nem tudja megfelel6en szétvalasztani azokat. Masrészt a legtobb esetben az objektumok alatt
nagy mennyiségl talajpont talalhaté. Ez a két hiba nagyban befolyasolja a kés6bbi objektum

klasszifikaciot.

A hibas objektum szeparalds kiklszobolése végett, az el6z6ekben bemutatott racs modellt
fejlesztettem tovabb. Implementaltam egy tobbrétegl racs strukturat, ami lehetévé teszi,
hogy kiilonb6z6 felbontdsu celldkkal alkalmazzuk azt detektacids feladatokra. Az elsé
felbontdsi szint a mar ismertetett 2D ridcs mérete vagyis (45-80) centiméter, a masodik
felbontasi szint pedig az elsé szint harmada. A mérések soran az elsd szintet 60 centiméteres
felbontassal hasznaltam, tehat a masodik felbontasi szint 20cm volt.

A tobbrétegl racs lehet6vé teszi Ujabb felbontasi szintek bevezetését is, de Ugy allapitottam
meg, hogy a pontsliriség egy idGkeret pontfelhn6nél nem elég nagy ahhoz, hogy a 20

centiméteres tartomany ald menjiink.

Az Osszefligg6 komponensek keresése sordn, a racs masodik felbontdsi szintjét csak arra
hasznaltam, hogy kozeli objektumok esetén a hibds tObbszords detekcidk szamat
csokkentsem. Két objektumot, akkor tudunk szepardlni, ha a tavolsag nagyobb koztik a
masodik szint cellaméreténél (20cm). Ha a két objektum 20cm-nél kozelebb helyezkedik
egymashoz, akkor tovdbbra is egy objektumnak fogja az algoritmus tekinteni 6ket.

Ahogy az (4.3) dbra szemlélteti, kétrétegli racs esetén is a racs elsé rétegében torténik az
objektumok osszeillesztése, tehat ha az elsé réteg egy celldjaba (60cm) tobb objektum is esik,
akkor azokat egy objektumként kezeli az algoritmus.

A kovetkez6ekben bemutatott esetek szemléltetik azokat a szituacidkat, amikor a masodik

réteggel lehetdségiink van szeparalni két objektumot.
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5.1 Szeparalas tobbrétegli racs segitségével

S S

1 2

5.1 abra Objektumok szepardldsa elsé eset 5.2 abra Objektumok szepardldsa mdsodik eset

Az (5.1) és (5.2) abrdkon bemutatott esetek nagyon hasonldak. Mindkét dbran S; és S; jeléli az
elsé felbontdsi szintet. A mdasodik felbontasi szintet az dbrakon a belsé kis négyzetek jelolik.

Az elsé két eset azt szemlélteti, amikor a két objektum kozo6tt nincs egy nagy felbontasnyi, azaz
egy nagy cellanyi hely. Az els6 esetben kett6, a mdsodik esetben pedig csak egy kis

felbontasnyi, azaz kis cellanyi hely van a két objektum kozott.

5.3 abra Objektumok szepardldsa harmadik eset

Az (5.3) dbra azt az esetet mutatja, amikor a két kilénallé objektum atlésan helyezkedik el
egymashoz képest a kétdimenzids racsban. Ebben az esetben a szeparalasban a pirossal

bekeretezett masodszintd cellak jatszanak szerepet.
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5.4 dbra Objektumok szepardldsa negyedik eset

Az (5.4) abra a negyedik esetet szemlélteti. Mind a két objektumnak van olyan része, ami egy
kozos celldba esik. Ebben az esetben az els6 szintli réteg egy celldjan beliil szeretnénk
szeparalni, azonban itt az algoritmus csak vizszintes és fligg6leges szeparaciot vesz figyelembe.
A harom vizsgalt eset kozll ez a legproblémasabb. Ugyan a két objektum kozott itt is van egy
kis cellanyi hely, de az S, cella mind a két objektumbdl tartalmaz részeket. Ahhoz, hogy kiilon
objektumokra tudjuk 6ket bontani S; celldbdl a megfelel6 részeket hozza kell rendelni a
megfelel§ objektumhoz, vagy S: és S; objektumnak figyelmen kiviil hagyjuk S,-be tartozd

részeit.

5.2 Szeparalasi esetek meghatarozasa és vagas

Ahhoz, hogy a masodik szint felbontasat hasznalni tudjuk az objektumok szepardldsara el6szor
is meg kell hatarozni, hogy a szomszédos nagy celldknak, melyik kis celldit vizsgaljuk a

szepardlashoz.

Az (5.5) dbran a (0, 0) jeldli azt a cellat, ahol éppen az algoritmus tart. A (0, 0) celldahoz keressik
a hozzatartozé celldkat. Az algoritmus nyolc szomszédsagot vesz figyelembe az Osszefliggd
komponenskeresés soran. A (0, 0) celldhoz képest vizsgalt els6 rétegben talalhatd cella
pozicidja meghatarozza, hogy a vagas soran az adott elsé rétegbe tartozé celldk, melyik

masodik rétegbe tartozo cellait kell vizsgalnia az algoritmusnak.
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{(H1, 0) (11, 1)
(1, 11) ° (-1, 1) (11,711) | (1,0) | (11, 1) (11, 41) | (11, 0) . ®
(0, -1) ° (0, 1) (0, -1) ] [] (0, -1) ° (0, 1)
(0, 0) (0, a) {0, 1) (D, 0)
1,-1) (1, Q) (L, 1) (1,-1) (1, Q) t, 1) (1,-1) (L, Q) (L, 1)

5.5 dbra Szepardldshoz sziikséges mdsodik rétegbeli celldk meghatdrozdsa

Az eseteket a kovetkez§ fliggvénnyel hatarozhatjuk meg:
fleset)=2*x1+3 xx2

2x(—=1) + 3%(0) = -2
2x(0) +3*(1) =3
2x(1) +3%(0) = 2
2x(0) + 3*x(—-1) = -3
2x(=1) + 3%(-1) = =5
2x(-1) +3*x(1) =1
2x(1) +3+(-1) = -1
2x(1) +3%(1) =5

PN AW

Az esetek alapjan meg tudjuk hatdrozni, hogy melyik szomszédos cellara van sziikséglink, és
azt is, hogy melyik kis cellakat kell figyelembe venniink a masodik rétegben, (utdbbi cellakat
szlirke szin jeldli az (5.5) abran).

Az aktualis esetnek megfelel6en a szomszédos cella s(rlibb felbontdashoz tartozd celldit
vizsgalom a (0, 0) cella masodik rétegbeli celldihoz képest.

Az adott esetnek megfelel6 masodik rétegbeli celldkon beliil a kovetkez6 feltételek teljesiilését

vizsgalom:

1. Az els6 rétegben kiilonb6z6 celldkban, de egymds mellett elhelyezkedé masodik
rétegbeli kiscelldkban 0Osszesitve egy kiiszobértéknek (S) megfelel§6 szamu
haromdimenziés pontnak kell lennie.

2. Az egymas mellett elhelyezked6 kiscellakban taldlhaté pontszamok aranya (kevesebb
pontot tartalmazd cella pontjainak szama osztva tobb pontot tartalmazé cella

pontjainak szama) nagyobb kell legyen egy kiiszobértéknél (T).

A (3.2) fejezetben megallapitottam egy kiiszobot (Q), ami megadta, hogy egy elsé rétegbeli

cellanak legalabb mennyi pontot kell tartalmaznia. Egy elsérétegli cella 9 masodik rétegi
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cellara oszlik, ezért a masodik rétegben legaldbb 2-3 db pontot kell tartalmaznia egy cellanak.
Az elsé feltételnél hasznalt kiiszobértéket (S), ezért 5-re valasztottam.

A masodik feltétel bevezetését egy egyszerl példan keresztil mutatom be. Legyen A és B két
egymas melletti kiscella. A cella 5 pontot tartalmaz B cella pedig 100 pontot. Ebben az esetben
a két cella aranya 0,05. Az elsé feltétel ugyan teljesiil, de a mdsodik feltétel mar arra enged
kovetkeztetni, hogy szakadas van a két cella kozott. A mdsodik feltételnél hasznalt

kiszobértéket 0,25-nek vélasztottam.

A fenti két feltétel egylittes teljeslilése soran a két kiscellat Osszetartozénak tekinti az
algoritmus és a megfelel6 két elsé rétegbeli cellat egy objektumma alakitja, ellenkezd esetben

szakadds van a két elsé rétegbeli cella kézott, igy kiilon objektumhoz fognak tartozni.

5.3 Objektumok szeparaldsa sulyozott pontszam alapjan

A Velodyne HDL-64E szenzorral rogzitett pontfelh6k jellegzetes karakterisztikat mutatnak. A

szenzortdl tdvolodva a pontsriség nagymértékben csdkken.

Atlagos pontszam a szenzortdl adott tavolsagban

450
400
350
300
250
200
150
100

50

pontszam

1 4 7 101316192225283134374043464952555861646770737679
tavolsag (m)

5.6 dbra A szenzortdl adott tdvolsdgban taldlhatd dtlagos pontszdm normdlva a teriilet méretével

Az (5.6) abran lathatd mérés kozel 2000 pontfelhd atlagoldsdval késziilt. A pontfelhék harom
kiilonboz6 jellegl varosi kornyezetbSl szarmaznak. A mérésbél latszik, hogy a szenzor
nagyjabél 20 - 30 méteres kornyezetében a pontfeln6 még elég sirl, hogy Osszefliggd
komponenseket keressiink, majd osztalyozzuk azokat. 30 méter utdn sok esetben mar egy auté

méretl objektum sem mindig tartalmaz elég pontot ahhoz, hogy szeparalni lehessen.
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A probléma megoldasara az (5.6) mérés eredményét felhaszndlva kiszamoltam egy sulyozo

fliggvényt, ami a cellak pontszammat sulyozza fel a tavolsag fliiggvényében.

Sulyfiiggvény
180
160 .
140
120

100

cella sulya

80

60

40

20

O - s
1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79

tavolsag (m)

5.7 abra Celldk stilyozdsa a tdvolsdg fiiggvényében

Az (5.7) dbran a szagatott vonallal jeldlt gérbe reprezentalja az eredeti sulyfliggvényt, de az
algoritmus a folytonos vonallal jel6lt illesztett sulyfliiggvényt hasznalja. EIméletben azt varjuk,
hogy minél tobb adathalmaz szolgal a mérés alapjaul a gorbe annal inkdbb megkozeliti az

illesztett gorbét.

A sulyfiggvénnyel felszorozzuk az adott celldk pontszamat és ezt hasznaljuk a
komponenskeresés és vagas soran. Ennek eredményeként 50-60 méter tavolsagban is sokkal

jobban teljesit az algoritmus és igy névelni tudtam az algoritmus detektdldsi tavolsagat.

5.4 Osszefiiggé komponenskeresés és az el6szegmentalas

A (3.3) fejezetben lattuk, hogy az elsé |épésben az algoritmus négy f6 csoportba (alacsony utcai
objektumok, magas objektumok, talaj, ritka) sorolja be a celldkat, a benniik taldlhaté pontok
maximum magassaga szerint. Ezt az el6szegmentdciét az Osszetett komponensek

(objektumuk) keresése soran felhasznalja az algoritmus, ahogy azt a (4.2) fejezet lathattuk.
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Az Osszefliggé komponenskeresést igy kilon futtathatjuk a magas objektumokra, alacsony
objektumokra, de akar az el6 szegmentaciét figyelmen kivil hagyva az Osszes cellara is
futtathatjuk az algoritmust. Ha figyelembe veszi az algoritmus az el6szegmentaciot, akkor
gyorsulast érhetiink el a futdsi id6ben, és az alacsony objektumu celldkat nem ragasztja 0ssze

a magas objektumu celldkkal.

5.5 Szeparaldasi eredmények

5.8 dbra Objektum kinyerése egyrétegii rdccsal 5.9 dbra Objektum kinyerése tobbrétegii rdccsal

Az (5.8) és (5.9) abrak szemléltetik az egyréteg( racs és a kétrétegl (multi racs) altal kapott
eredményeket. A tobbréteg(i racs esetében az objektumot két kiilonallé objektumma tudtuk
bontani igy teljesen kiilon tudjuk &ket kezelni. A két objektum szétvalasztdasa csak akkor
lehetséges, ha legalabb egy masodik rétegbeli cellaméretnyi hely van kdzottiik.

A masodik rétegben torténd vagas arra szolgal, hogy még mieldtt a két elsé rétegben 1évé cellat
egy objektummad ragasztand az algoritmus, megvizsgdlja a vagasi feltételeket és ennek

megfelel6en dont az celldk dsszeillesztésérél vagy szeparalasarol.
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5.10 dbra Objektum kinyerése 5.11 dbra Objektum kinyerése  5.12 dbra Objektum kinyerése
egyrétegii raccsal tébbrétegti raccsal Kd-fa alapti eljdrdssal

Az (5.10) abran az egyrétegl racs csak egy cella mérettel dolgozik (60cm) és a két kozeli
objektumot nem tudja hatékonyan szétvalasztani. Az (5.12) dbran lathatjuk, hogy a kd-fa alapu
eljaras képes volt szepardlni a két objektumot, de tobb kilonboz6 részre vagta szét, az
eredetileg egy objektumhoz tartozdé pontokat. A kd-fa alapu objektumdetektald eljarasok
optimalis paraméter beallitdsai nagyban fliggenek a detektdlanddé objektumok geometriai
adottsagaitol. Bizonyos alaku objektumokra kdnnyen lehet optimalisan paraméterezni ezeket
az eljarasokat, de nehéz olyan paraméter bedllitast adni, ami geometria fliggetlenl, eltéré
alaku objektumokra is jo6 eredményeket szolgaltat (pl.: jarm(ivekre, jarékel6kre, egyéb utcai
objektumokra egységesen). Az (5.11) abra a tobbréteg( raccsal vald szeparalast szemlélteti. A

két objektum elkiilonitése utdn a kovetkez6 1épés az objektumok klasszifikalasa.

5.13 dbra A kétrétegii rdccsal kinyert objektumok halmaza egy idékeret pontfelhén

Az 5.13-as abra szemlélteti a kétrétegli raccsal kinyert objektumhalmazt egy adott idSkereten
belll. Mivel az algoritmus altaldnossdgban 6sszefligg6 komponenseket keres, a jarmivek
mellett a kinyert halmazban oszlopok, emberek, falszegmensek és egyéb utcai objektumok is

megtaldlhatdak, ahogyan ezt a fenti dbra is szemlélteti.
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6. Objektumok Kklasszifikalasa

Az 5. fejezetben bemutatott tobbrétegl racs adatstruktura felhaszndldsdval objektumokat
nyerhetiink ki egy adott pontfelh6bél és lattuk, hogy ezek a legkilonfélébb utcai objektumok
lehetnek. A 6. fejezetben lehet6ségeket mutatok néhany kinyert objektumtipus

osztalyozasara, felismerésére (autd, jelz6tdbla) és gyalogos atkelShelyek detektalasara.

6.1 Gyalogos atkel6hely detektalasa

Egy mobil robot rendszernél vagy vezetést segité rendszerekben az egyes objektumok
felismerése (autd, gyalogos, tabla) mellett fontos a gyalogos atkel6helyek detektalasa is. Az
atkel6 helyet idejében észre kell venni és lassitani, vagy megallni el6tte.

Az Utburkolati jelek detektaldsa nem csak az mobil robot rendszereknél lehetnek hasznosak. A
felfestések detektdldsa utan elemezhetjik a koérnyezetet, hogy az adott utburkolati jel a
megfelel6 helyen van-e, vagy atfogd képet kaphatunk a felfestés dllapotdardl is. Ha egy felfestés
allapota mar nem megfeleld, akkor annak Ujrafestése sziiksége és a festék mennyiségét a jel

kiterjedésébdl tudjuk

6.1.1 Utburkolat intenzitasanak vizsgalata

A szabalyos egyréteg(i rdccsal torténd szegmentacio utan a celldkat négy csoportba soroltuk
be. Az egyik csoport a talaj volt. Ezt kihasznalva mar csak a talaj cimkéjli cellakon kell tovabb
vizsgalddni, hiszen az Utburkolati felfestések itt talalhatéak.

A munka soran az Utburkolati jelek kozil a gyalogos atkelGhely detektalasaval foglalkoztam. A
gyalogatkel6helyek észleléséhez kihasznaltam, hogy az utfestéseknek az uttesttél eltérd
anyagardl nagyobb intenzitassal verédik vissza a lézerfény, és az atkel6k jellegzetes mérettel
valamint alaki paraméterekkel rendelkeznek.

Az intenzitast a szenzor rendeli hozza az adott ponthoz, és ez az érték egy 0 és 1 kozotti
lebegbpontos szamként fog reprezentalddni a programban, ahol az 1 a maximalis intenzitas.
Az intenzitas nagysaga flgg az anyag fényvisszaver6 képességétbl és a lézerfény beesési
sz0gétdl is, ezért ugyanannak a pontnak az intenzitdsdra mas-mds tdvolsaghdl kilonbozd
értékeket fogunk kapni.

Tobb mérési eredményt figyelembe véve megallapitottam egy 0 és 1 kozotti kiiszobértéket.
Amely pont intenzitdsdnak értéke ezen kiiszobérték felett van, azt felfestésnek tekintem. A

megallapitott kiiszobérték: 0.55.
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6.1 dbra Gyalogos dtkelGhely keresése intenzitds alapjdn

A (6.1) abra gyalogos atkelGhelyek keresését reprezentdlja. Az abrakon megfigyelhetd a
szenzor mikodésébsl adodd korkords szkennelés és az, hogy a szenzortél tdvolodva egyre
kevesebb pontot tartalmaz a pontfelhd. A felfestések detektalasat a szenzortdl korilbelil 40
méter tavolsagban érdemes elkezdeni, mert ett6l tavolabb kevés pont all rendelkezésiinkre és

a lézerfény beesési sz0ge miatt a felfestések intenzitdsa is nagyon alacsony.

6.1.2 A pontfelh6 projektalasa a talaj sikjara

A pontfelhé atlagosan 60000 - 100000 pontot tartalmaz id6keretenként. A projekciéval a
haromdimenziés ponthalmazt egy kétdimenzios képre vetitettem, igy lehet6ségem nyilik, a
hagyomadnyos kétdimenzids pixelrdcson m(ikodé képfeldolgozasi algoritmusok hasznalatara.
Lehetdség van allitani, a kétdimenzids kép méretét, ezaltal befolyasolni azt, hogy mennyire
legyen pontos a projekcio. Ha kis értéket valasztunk, akkor sok haromdimenzids pont fog
ugyanarra a kétdimenziés pixelre vetilni, ez nem jé, mert informaciét vesztink, de ha tul
nagyra valasztjuk az értéket, akkor meg annyira ritka lesz a kétdimenzios kép, hogy lehetetlen
lesz rajta morfoldgiai eljarasokat végezni.

A projekcional csak a talaj pontokat projektdlom le. A projektdlasnal a felhé pontjait el kell
tolni, hiszen a pontfelh lokalis koordinatarendszerének a kozepe a szenzor, mig a képen ez a
bal felsé sarok lesz. A késGbb detektalt eredményt a transzformacié inverzével vissza tudjuk

helyezni a pontfelhébe, ezdltal megkapva a keresett felfestést.
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6.2 dbra Siiriin projektdlt pontfelhd 6.3 dbra Ritkdn projektdlt pontfelhd

A (6.2) és (6.3) abran is kivehetSek a zebrak, de a (6.3) abra mar elég ritka, ami megneheziti a

késébbi morfoldgiai eljarasokat.

6.1.3 Projekcio javitasa morfologiaval

A projekcio altal kapott képeken dilataciot hajtottam végre. Harom kilonb6zd szinl pixel
|athato a projektalt képen (6.2). A fekete, ami az altalam definidlt Utjelzés osztdly, a sziirke, ami
az Uttest osztdly és a fehér, ahol nem volt adat a pontfelh6ben. Tébb kernel mérettel is
probalkoztam. Minél nagyobb felbontasu a kép, annal nagyobb kernelt prébdaltam hasznalni,
hogy az Ures térrészek novekedése mellett is legyen eredménye a dilatacidnak.

A nagy intenzitasu (6.2 abran fekete pontok) mellett azért projektaltam le a talaj (6.2 abran
szlirke) pontokat is, mert a dilatacio soran figyelembe vettem Gket a zajszliréshez. Csak a nagy
intenzitasu (fekete) pontokon hajtottam végre dilatacidt, de a kernelen beliil a talajpontokat
is figyelembe vettem -0.5 sullyal. Ebb6l adéddan az olyan nagy intenzitasi pontok, melyek
kornyezetében 4-5 talajpont talalhatd és mellette kevés masik nagy intenzitasi pont nem

novekedtek annyira a dilatacié soran.
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6.4 dbra Projektdlt pontfelhdn végrehajtott dilatdcio

Megfigyelhet6, hogy el6nydsebb inkdbb par pontot feldldozni és kisebb méretli képre

projektalni (6.4 abra), mert igy a morfoldgiai eljardsok pontosabbak lesznek és jobb eredményt

kapunk. Az egyetlen hatranya az a kisebb felbontasu képeknek, hogy a zaj is nagyobb lesz a

képen, mert a dilatacio azt is fel fogja erGsiteni. Mivel a zaj nagy része kozvetleniil az autd koriil

taldlhato, a szenzor tulajdonsdgaibdl adéddan, ezért a detekcidt csak az autdtdl egy bizonyos

tadvolsagra érdemes elkezdeni.

6.1.4 Hisztogram alapu detekcid
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6.5 dbra Felfestések detektdldsa kétirdnyi
hisztogrammal

A dilatalt képen a nagyobb intenzitasu
tertletek (gyalogos atkelGhely)
detektdldsdhoz egy x és egy y iranyd
hisztogramot készitettem a képrél. El&szor
soronként szdmoltam Gssze a fekete pixelek
szamat, majd ezt a miveletet elvégeztem
oszloponként is. A (6.5) abran, a két
hisztogramon jol |atszik az a térrész, ahol a
fekete pixelek a legnagyobb szamban
szerepeltek. A  kiszobértékekkel lehet
szabdlyozni, hogy mennyire legyen érzékeny
az algoritmus. A két hisztogram metszete
meghatdrozza azt a térrészt, ahol a keresett

felfestés talalhato.
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A modszer segitségével akar tobb gyalogos atkelShelyet, vagy felfestést is meg lehet talalni.
Elkezdjiik bejarni a hisztogramot, és ha atlépjik a klszobérték hatarat, akkor elkezdilink
szamolni addig, amig Gjra at nem |épjiik a kiiszobértéket. igy tobb felfestést is detektalni

tudunk. Azt hogy mekkora kiterjedésl(i felfestésre vagyunk kivancsiak a kiiszobértékkel tudjuk

szabalyozni.

6.1.5 Eredmények
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6.6 dbra Gyalogos dtkeléhelyek detektdldsa hisztogram segitségével

A gyalogos atkelShelyeket mind a négy fenti dbran megtalalta az algoritmus. A (6.6/jobb alsé)
abran két zebra lathatd egymashoz kissé eltolva. A bal fels6 zebra sokkal kisebb intenzitas

valaszt adott vissza egyrészt a beesési sz0g miatt, masrészt valdszinlileg a felfestése is meg volt

mar kopva.

A felfestések pontos detektalasahoz és féleg a felismerésiikhoz szlikséges egyéb szenzorok,

mint példaul RGB kamerak informacidjara is tamaszkodni. A Velodyne szenzor intenzitas
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adataira tdmaszkodva viszont meghatarozhatjuk a nagyobb intenzitasu teriileteket. Ezeknek a
terlileteknek az ismeretében az RGB kamerak adatain mar tudjuk, hol kell keresni a szamunkra

érdekes teriileteket igy konnyebben felismerhetjik azokat.

6.2 Objektumok osztalyzasa, felismerése

A kinyert objektumokat tulajdonsagaik alapjan kategoridkba szeretnénk sorolni. Ezek a
tulajdonsagok lehetnek geometriai tulajdonsagok (az objektumokra jellemzé méret,
pontszam), intenzitas alapu tulajdonsagok, és akar a térbeli elhelyezkedést is ide sorolhatjuk.
Jelen dolgozatban csak a Velodyne HDL-64E szenzor adataira tdmaszkodtam, mind az

objektumok kinyerése és mind a felismerésiik soran.

6.2.1 Objektumok alatti talajpontok szlirése

Az objektumok klasszifikalasanak megkezdése el6tt, meg kell prébalni az objektumok alatti
talajpontokat kiszlrni. Ez azért fontos, mert a klasszifikacié soran ezek a pontok eltorzitjak az
eredményt.

Elsé kozelitésben jo otletnek tinik, hogy meghatdrozzuk a talaj sikjat és az objektumok azon
pontjait melyek ez a sik alatt vannak, levagjuk. Ezzel az elgondolassal az a probléma, hogy a
talaj nem vizszintes. Ezért a Velodyne szenzor kdzelében mashol lesz a talaj sikja, mint téle
tdvolabb és ez mar 40-50 méteren beliil is nagy eltérést okozhat.

Ezért ahelyett, hogy megallapitanank egy globalis talajszintet, minden celldhoz kiszamolunk
egy lokalis talajszintet. A (3.3) fejezetben négy osztdlyba soroltuk a celldkat, ahol az egyik
osztaly a talaj volt. Végigmegylink a celldkon és azok a celldk, melyek nem talaj cimkét kaptak,
de van talaj szomszédjuk, megkapjak a talaj szomszédjaik atlagmagassagat sajat lokalis
magassagként. Azok a celldk, amik belsé celldi egy objektumnak és nincsenek talaj
szomszédjaik, megkapjak a kiils6 szomszédjaik talajmagassagat. Ezen mddszer utan mar ki

tudjuk szlrni az objektumok alél a talaj nagy részét.
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A talaj szlrése igy sem mindig tokéletes, de az esetek nagy
részében elfogadhaté eredményt ad és sokkal jobb
eredményeket garantdl, mint a globalis talajvagas. A (6.7) és
(6.8) dbrakon a (4.5) és (4.11) abrakon lathaté objektumok

alatti talajszlirés eredménye figyelhet6 meg.

6.7 dbra Talajpontok sziirése jarmiivek esetén 6.8 dbra Talajpontok sziirése
utcai objektumok esetén

6.2.2 Kinyert objektum pontos befoglalé téglalapjanak meghatarozasa

Az objektumok jellemz8inek hatékony kinyerése érdekében széleskdrben alkalmazott
el6feldolgozasi mddszer egy két vagy harom dimenzids befoglalé téglatest (BT) illesztése. A
szakirodalomban altalanosan kétféle stratégia jellemz6 a BT kiszamitasara. Az els6 mddszer
soran, [18] az objektum alakjabdl és méreteibdl épiil fel a BT. Ez a mddszer olyan esetekben jo
megoldas, ha kevés objektumtipus talalhatoé a teszt halmazban. Esetlinkben viszont a kinyert
objektumok tipus és alaki diverzitasa nagyon nagy, hiszen kinyerésiik valds varosi kornyezetbdl
torténik. Ezért az objektumok halmazaban tobbek kozott taldlunk fakat, oszlopokat, téredezett

fal szegmenseket, jarékell6ket, jarmUiveket és egyéb utcai objektumokat is.

Masik megkozelités a BT felépitésére a f6komponens analizis (PCA). A [6] és [19] cikkekben az
objektumok pontfelhGinek kovariancia matrixa altal kiszamitott legnagyobb sajatértékhez
tartozo sajatvektor fogja kijelolni az objektum f6 terjedési irdnydat. A harom kiszamolt iranybdl

fog a BT létrejonni.

A BT felhasznaldsaval torténé jellemz6k kinyerése mellett szdmos mddszer taldlhaté még a
szakirodalomban. Ezek tobbek kozott az objektumok alaki jellemzGire és az objektumok
kontextusaira tdmaszkodnak [20], [21], [22]. A [20] mddszer graf alapu vagast hasznal a pontok

el6- és hattér szegmentalasahoz. A [21] algoritmus klasszifikalasa olyan 3D jellemz6kon
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alapszik, mint a spin image vagy a gdmbi harmonikus leirdk. A [22] algoritmus utcai objektumok
detektdalasat és klasszifikalasat végzi, graf alapu klaszterezési algoritmussal és kiilonbozé alaki
jellemzék felhaszndlasaval, melyeket spin image-bdl vagy PCA-n alapulés sajatvektorokbdl
nyer ki. Bar ezek az altaldnos alaki és kontextudlis alapi mddszerek precizebb felismerési
aranyt tesznek lehet6vé varosi objektumok klasszifikdlasaban, mint a BT alapu mddszerek,

azonban a szamitasi koltséglik sokkal nagyobb és legtobbszor nem is valds idejd.

A munkdm soran hasznalt pontfelh6kben a Lidar szenzor karakterisztikdja, a tavolsagfliggd
pontslrlség és a takardasok miatt az utcai objektumokbdl kinyert alakzatok sok esetben
hidnyosak vagy torzak. igy a hagyomanyos geometriai vagy PCA alapu BT illesztés sok esetben
nem ad jé eredményt. A 6.9 dbran bemutatott esetben fellilnézetbdl jelenitjik meg egy autéd
mért pontfelhgjét. Lathatd, hogy az elvart téglalap alapu sziluett helyett az auténak csupan a
felvételhez legkdzelebb esd sarka jelenik meg, a pontfelhére szamolt f6komponens irdnyok igy

jelent&sen eltérnek az objektum valddi tengelyiranyaitdl

a) F6komponens analizis alapu befoglald b) Konvexburok alapu befoglald
téglalap illesztés téglalap illesztés

6.9 dbra PCA vs. Konvexburok alapti befoglalo téglalap illesztés

A PCA alapon meghatdrozott befoglalé téglalap alapjan, ekkor rosszul tudnank meghatarozni

sz

A helytelen BT illesztés kikiisz6bolésére a munkam soran egy konvex burok altali BT illesztést

haszndltam fel, amely kutatdlaboratériumomban keriilt kifejlesztésre [3].
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A konvex burok altali BT illesztésének algoritmusa:
A vizsgalt objektum elhelyezkedését ismerjiik a mar felépitett hierarchikus kétrétegi racs

modellben. Az objektum pontjainak csak az x és z koordinatait haszndljuk, tehat a magassagot
nem vesszik figyelembe, ezzel is gyorsitva a mddszert. Az algoritmus elsé lépésben
meghatarozza, hogy melyek azok a cellak, amik tartalmaznak pontokat, és melyek azok, amik
Uresek. Ezutdn minden pontot tartalmazo celldnak megvizsgaljuk a 3x3-as szomszédsagat és
eliminaljuk azokat a celldkat, melyeknek minden szomszédja tartalmaz pontot. Ezzel a
mddszerrel az algoritmus megbecsili azokat a celldkat, amelyek az objektum hatardhoz
tartoznak, lényegesen gyorsitva ezzel a kés6bbi szamitasokat. Az utolsé |épésében a monoton
lanc algoritmus [23] segitségével az algoritmus megkonstrualja az objektum konvex burkat a

hatdr celldk pontjainak felhasznaldsaval.

A konvexburok kiszamitasa utan a kévetkezd algoritmus [3] illeszti az objektumra a megfeleld

befoglalé téglalapot:

6.10 dbra Befoglalo téglalap illesztése konvexburok alapjdn

e Az algoritmus egymds utdn bejarja a burok folyamatos pontparjait pi és pi
(i=1,2, .. im):
1. Meghatarozza az | egyenest a pi és pis1 pontok kdzott, ami a befoglald téglalap egy
lehetséges oldala lesz.
2. Megkeresia konvex burok p+ pontjat, aminek maximalis a tdvolsaga az | egyenestdl
és a p+ ponton keresztil egy li-vel parhuzamos egyenest hatdroz I+ meg. |- lesz a

téglalap masik oldala.
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3. Végiil a konvexburok 0sszes pontjat leprojektalja az | egyenesre és megkeresi a két
kiils6 pontot p’ és p”’. A téglalap masik két oldalat a p’ és p”’ pontokon atmené és
li-re merdleges egyenesek adjak.

e Az algoritmus a javasolt befoglald téglalapok koziil az optimdlisat valasztja, azaz azt,

ahol a konvex burok pontjainak atlagos tavolsaga a befoglalé téglalaptdl minimalis.

Az algoritmus lefutasa utan az objektumok befoglalé téglalapjai sokkal pontosabban fognak
illeszkedni az objektumok valds orientaciéjdhoz, mint a hagyomanyos PCA alapu megoldasok
esetén (6.9 abra). Igy a jellemz8k kinyerésével pontosabb képet kapunk az objektum hosszarol,

szélességérdl és egyéb paramétereirdl.

6.2.3 Objektumok tovabbi geometriai szegmentacidja

Az objektumkinyerés (4-5. fejezet) végrehajtasa és az orientacidhelyes befoglald téglalap
illesztése utdn lehetGség van tovabbi geometriai jellemzSket kinyerni az objektumokbdl. A
magassag mellet az x irdnyu szélességet és az y iranyu mélységet is meg lehet hatdrozni. A
gyalogos és a jelzGtabla objektumok egyrészt kevesebb pontot tartalmaznak, masrészt a
térfogatuk is kisebb, mint egy jarmd (auté, villamos) objektum. Geometriai alapokon egy
gyalogost egy tablatél vagy egy fatdl nehéz megkilonboztetni, de egy nagyobb objektumtdl
(pl.: autd) az esetek nagy szazalékaban jol elkllonithetd.

Munkdam soran a jelz6tdblak detektalasara fejlesztettem még ki egy geometriai alapu

detekcidt, ami a jelzGtablak oszlopvastagsagat is figyelembe veszi.

A vizsgdlataimat azokra a kinyert objektum-pontfelh6kre sz(ikitem, melyek magassaga
megfelel a tabldkra vonatkozd prior feltételeknek. A 6.11 dbran bemutatottak szerint az
objektum magassaganak a felétSl az objektum aljdig felveszek harom mérési pontot: z1, z2, z3,
majd ezeknél a mérési pontokndl az objektumbdl kimetszek hdarom sikszeletet. Az egyes
sikszeletekbe tartozé pontok kozil megkeresem az x illetve y irdanyoknak megfelel6 maximalis
és minimalis koordinataju pontokat, majd kiszamolom az objektum becsilt (x-y) irdanyu

kiterjedését.
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6.11 dbra Jelzétdbla detekcidja oszlopvastagsdg alapjdn

atmérol, = Pontyay x — Pontyin x ES atmérd, = Pontpay y — Pontmin

Az x és y-irdnyu kiterjedésbél meg tudjuk hatarozni az adott objektum vastagsagat. Ha a harom

mérési ponton az eredmények kozel azonosak, akkor az objektum also része egy oszlopszerU

forma. Azonban ez még igy 6nmagaban kevés, mert akar oszlop, fa, vagy ember is lehet, ezért

tovabbi mérésekre van szikség.

6.2.4 Intenzitds alapu szegmentalas
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6.12 dbra Pontfelhé intenzitdsképe
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A jelz6tablakat el kell kiloniteni a faktdl, oszlopoktdl esetleg a gyalogosoktdl is. Az dltalam
vizsgalt tablak atlagos magassaga 2,5-4 méter, de a felvételeken a takarasok miatt ez nem
mindig igaz és ekkor magassdg alapjan mar nem lehet egyértelmlien megkiilonbdztetni egy
gyalogostal.

A jelz6tablak esetében a fels rész, azaz maga a tabla feje jo fényvisszaverd tulajdonsagokkal
rendelkezik. Ezt a tulajdonsagot hasznaljuk ki, hogy elkllonitsiik Sket a tobbi hasonld
geometridju objektumtdl. A (6.12) abran jol latszik, hogy a tabla feje magas intenzitasu

pontokat tartalmaz. Ez az érték nulla és egy kozotti intervallumon 0.75-1.0 kozzé esik.

Height
6.13 dbra Jelzétabla detektdldsa intenzitds alapjdn

A (6.13) abran egy tabla magassag szerinti intenzitds hisztogramja lathatd. Egy
magassagkiszob atlépése utan az intenzitas megnd (itt taldlhato a tabla feje). Ez egyébként

nagyjabdl a tabla alakjat is kirajzolja a hisztogramon.

6.2.5 Objektumok térbeli kiterjedésének vizsgalata

A gyalogosok és jelz6tablak pontjai mélység és szélesség tekintetében alacsony térbeli
szorassal rendelkeznek, viszont magas térbeli szérdssal rendelkeznek magassag szerint. A
jarmivek magas térbeli szérdssal rendelkeznek mélység vagy szélesség szerint, attdl fliggben,
hogy az adott objektum hogyan helyezkedik el a térben. A térbeli elhelyezkedéstdl fliggben

(mélység vagy szélesség) és magassag szerint pedig kbzepes térbeli szorassal rendelkeznek.
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6.14 dbra Objektum f4 szdrdsi irdnydnak orientdcidja

A (6.14) abran szerepl6 térbeli orientacid is a segitséginkre van az objektumok
megkulonboztetésében. Ez a tulajdonsag az objektumok f6 orientacidja és a (0, 0, 1) felfelé
mutaté vektor altal bezdart sz6g méretén alapszik.

A f6 orientacié megdllapitasahoz, ki kell szdmolni az adott objektumhoz tartozé ponthalmaz
kovariancia matrixanak a hdrom sajatértékét A;>A>>As a megfelel6 sajatvektorokkal
L > W2 > 3 egyltt. A pysajatvektor fogja megmutatni az objektum legnagyobb térbeli
variancidjanak az iranyat [1].

Azt varjuk, hogy a i és a (0, 0, 1) vektor altal bezart sz6g jarmlvek esetében nagy lesz, még

jelz6tablak esetében kicsi (6.14 abra).

A kovetkez6 indikator fuggvény definidlja a mikodést:

Ay * g

Ay xpq| * |Vup|

fso = 1| arccos < O ),

ahol g,,egy szog kiiszdbérték a pqsajétvektor és az felfelé mutatd vektor kdzott (vy,p).

6.2.6 Személygépjarmiivek detektalasa

Munkam soran a személygépjarmUvek detektdlasara fektettem a f6 hangsulyt. Az algoritmus
kés6bbi tesztelése is olyan adatbazisokon tortént, ahol kifejezetten a gépjarm(ivek voltak
felannotalva. Egy atlagos auto feliilete elég nagy ahhoz, hogy akar 50-60 méteres tavolsagbdl

is elég pontot adjon vissza a sikeres klasszifikalashoz.
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Tipikus jellemzék személygépjarmivek esetében:

1. Egy atlagos autd objektum x, y és z irdnyu kiterjedése méterekben mérhet6, vagyis
mar ezen harom érték alapjan sok kicsi objektumot ki lehet zarni. Az auté nem mindig
latszik jol, takarasban lehet, vagy esetleg tul tdvol volt, ezért csak ezen jellemzG6k
alapjan nem lehet postosan klasszifikalni, rdaddsul egyéb nagyobb objektumokkal (pl.
fal szegmensek, bokrok) is talalkozunk a szintéren.

2. Az autékra jellemz6, hogy az (x, z) sik valamely irdnyaban van a f6 terjedési iranyuk,
viszont a masik két irany kiterjedése sem elhanyagolhaté. Egy falszegmens a legtébb
esetben valamely vizszintes irdnyban nagyon és magassag szerint is jol szér, de a
harmadik irdny kiterjedése elhanyagolhato.

3. Egy gépjarml esetében sok esetben két, de akdr harom oldalrél is van adatunk.
Ezekben az esetekben megfigyelhetd, hogy a gépjarmi szdmitott kozepében tipikusan
kevés adat talalhatd, még az oldalfalak sok adatot adnak vissza. Ezért olyan
objektumokat keresiink ahol a kitoltottség f6leg az objektum széleire korlatozddik. Egy
bokor vagy fa lombkorondjanak esetében a lézer behatol a levelek kdzzé és egy sokkal

egyenletesebben kitoltott objektumot kapunk.

Az objektumokbdl kinyert leirdkbdl jellemzé vektorokat hozunk létre. Az SVM ezeket a jellemzé
vektorokra fogja hasznalni a tanulds és osztalyozas soran. Definiciom szerint a jellemzé vektor
tartalmazza az objektum x, y, z irdnyd méreteit, kiterjedési irdnyait, ponteloszlasat az objektum

centrumabdl nézve, intenzitds képét, és az objektumot alkotd pontok szamat.

6.2.7 SVM alapu klasszifikalas

A Support Vector Machine (SVM) gépi tanulasnal alkalmazott feliigyelt tanulasi modell. Adott
egy tanitd halmaz, amiben minden egyes entitds meg van jeldlve, hogy melyik osztalyba
tartozik, és az SVM ebbdl az annotalt halmazbdl épit egy modellt, az Uj entitdsok
klasszifikalasahoz. Az SVM a klasszifikdlashoz egy hipersikot, vagy hipersikok halmazat hozza
|étre egy sokdimenzids térben. Olyan hipersik keresése a cél, ami jél valasztja el egymastdl az
osztalyok elemeit. A Support Vector a hipersikhoz legk6zelebb esé pontok, az osztalyokbdl. A
Margé az elvalasztd hipersikkal parhuzamos hipersikok altal meghatarozott térrész, amely
nem tartalmaz tanitépéldakat. A mddszer heurisztikdja az, hogy a szeparalé hipersikot tgy kell

megvalasztani, hogy a Margd maximalis legyen.
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A (6.2.6) fejezetben bemutatott jellemzSk kinyerése utan SVM alapu tanulassal és
klasszifikalassal dontott az algoritmus, hogy az adott objektum autd e vagy sem. Elsé lépésben
|étrehoztunk egy tanitd adatbazist pozitiv és negativ mintakkal, ahol pozitiv minta csak a
személygépjarmd volt, a negativ mintak pedig magukba foglaltdk az 6sszes tébbi jarm(itipust,
falszegmenseket, oszlopokat, fakat, bokrokat jarékellGket és egyéb utcai objektumokat. A
tanulé halmazba a pontfelh&bél véletlenszerlien kivagott azonosithatatlan objektum mintak is
kerilltek negativ példaként. Az dltalunk annotalt adatbazisban 1600 pozitiv és 4000 negativ
minta volt. A tanitashoz a jol ismert KITTI adatbazis [24] mintdit is felhaszndltuk, mely tovabbi

12715 pozitiv és 3396 negativ mintat adott a tanuld adatbazishoz.

A munka soran a [23]-ban bemutatott SVM-et hasznalta az algoritmus, mely bindris
osztalyozast végzett a személygépjarmd és a tobbi osztaly objektumai kozott. Azért, hogy
minél pontosabb eredményt érjen el az algoritmus 7 db SMV-et hasznaltunk, melyek a tanuld
adatbazis kiilonbo6z6 részeire tanultak ra random mintavételezéssel, igy az atlapolddas is meg
volt engedve a tanulé halmazok k6zott. Mind a hét SVM egyformdan a mintak negyedére tanult
ra random mintavételezve az entitasokat. Egy Uj egyed klasszifikaldsakor mind a hét SMV
szavaz, hogy szerinte autdé-e vagy sem az adott objektum, majd a szavazatok linearis
kombinacidja dont a végsd szavazatrdl. Jelen algoritmusnal, ha legaldbb 5 SVM igennel

szavazott, akkor tekintjik auténak az objektumot.
A 6.15 abrdn pozitiv illetve negativ tanuldmintak lathaték, melyeket az SVM tanitasara

hasznaltunk fel. Tovabbi tanitdminta példakat mutatunk a 4.7, 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 abrdkon. A
tanité mintapélddk kozott tovabbda szamos bokor, fa és utcai objektum is megtalalhatd.
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c) Személygépjdrmi, pozitiv minta d) Ember, negativ
minta

6.15 dbra Példdk pozitiv és negativ tanitémintdkra, jarmiifelismerés feladathoz
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7. A munkafolyamat eredményei

A kisérletek sordn standard CPU (Intel Core i7) kornyezetben egy idSkeret pontfelhé
feldolgozasa 4tlagosan 40-45 ms sebesség mellet tortént. Ez atlagosan 23 id6keret
feldolgozasat teszi lehet6vé masodpercenként, ami elég ahhoz, hogy dinamikai valtozasokat

tudjunk nyomon kovetni és valds id6ben donteni.

Teszt PCA alapu m/egkc'jzell’tés [6] Bemutato‘Et megkozelités

Pontfelh$ adathalmaz obj F-érték | Atl. feldolgozasi | F-érték | Atl. feldolgozasi

' (%) sebesség (FPS) (%) sebesség (FPS)
Budapest adathalmaz 1 | 567 73 15 89 24
Budapest adathalmaz 2 | 1141 71 12 90 21
Budapest adathalmaz 3 | 368 57 13 80 22
KITTI adathalmaz [24] 614 62 14 78 25
Osszes 2690 68 13.5 86 23

Tdbldzat 7.1 Objektum klasszifikdcio kiértékelése pontossdg és feldolgozdsi sebesség alapjdn. A
dolgozatban bemutatott modszer eqy PCA alapti referenciamddszerrel kertilt dsszehasonlitdsra.

A dolgozatban bemutatott mdodszert, négy kilonboz6 tipusu varosi kornyezetben késziilt, Lidar
pontfelhd szekvencidn tesztelem. A tesztszekvenciak kozott voltak féutak, szlik mellékutcak és
keresztez6dések. Az els6 harom teszthalmazt Budapest utcdin rogzitettik kollégaimmal, a
negyedik pedig a nyilvanosan elérhet6 KITTI adatbazisban [24] talalhaté meg. Az 6sszes teszt
szekvencia a Velodyne HDL-64E S2 Lidar szenzor segitségével késziilt, 10 Hz-es forgasi sebesség
mellett.

A dolgozatban bemutatott modell-alapli eljardst egy referenciamddszerrel s
Osszehasonlitottuk, ami egy egyszerl foglaltsagi racsot hasznal az elGtér szepardlasara és
f6komponens analizis (PCA) alapu jellemz6 kinyerésre tamaszkodik az objektumok
klasszifikaciojanal [6].

A kiértékelés soran az algoritmusomat és a referenciamddszert 2690 jarmUvon teszteltem,
melyeket el6z6leg manualisan annotaltunk. Az automatikus kiértékelés soran szikség volt a
detektdlt objektumok és a referencia objektumok legjobb pdrositasahoz, amihez a Magyar
mddszert [25] haszndltam fel. A parositdst kovetSen, a kiértékel6 eljaras megszamolja a
hidnyzo, és a helytelenil detektdlt objektumokat. A kapott értékek 6sszevetésre keriilnek a
valds objektumok szamaval, majd kiszamoljuk a detekcid F-értékét, amia pontossag (precision)
és a visszahivas (recall) harmonikus atlaga. Tovabbiakban Gsszehasonlitottuk a két mddszer
feldolgozasi sebességét. A szamszer( kiértékelést a 7.1 tablazat mutatja. A kiértékelés

eredménye megmutatja, hogy a dolgozatban bemutatott mddszer felliimulja a PCA-alapu
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referenciamddszert az F-érték tekintetében, rdaddsul a sajat médszer jelentésen gyorsabb is.

A sz(ik mellékutcdkban, ahol sokkal kbzelebb helyezkednek el az objektumok és igy sok koztilik

Ossze is olvadhat a szegmentdcié soran a sajat modszer ott is sokkal jobb eredményeket

produkalt. A sajat algoritmus atlagos feldolgozasi sebessége 23 FPS, ami tobb mint kétszer

gyorsabb volt a szenzor forgasi sebességénél (10 Hz).

7.1 dbra Algoritmus futdsi eredménye egyrétegii raccsal

7.2 abra Algoritmus futdsi eredménye kétrétegil rdccsal

A (7.1) abran megfigyelhet6
az egyrétegl racs hatranya.
Futasi id6ben gyorsabb, mint
a kétréteg( racs, de sok kozeli
objektumot egy objektumnak

detektal.

A (7.2) abran a kétrétegl
raccsal  futd  algoritmus
eredménye lathato.
Megfigyelhetd, hogy a
legtobb esetben szét tudta
valasztani a kozeli

objektumokat.

Az objektumok klasszifikaldsa, felismerése soran, kulcsfontossagu az objektumok minél jobb

szepardldsa. A (7.1) dbra esetén a 10 autot 3 egybefiiggé objektumként észlelte az algoritmus

igy a felismerés nem jarhatott sikerrel, de a (7.2) dbran ugyanazt a 10 autét mar 9 kiilénallé

objektumként ismerte fel az algoritmus, ami nagymérték( javulasnak tekinthetd.
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7.3 dbra Objektum detekcié kvalitativ eredménye. Az dbrdn pirossal az objektum
feliilnézetének befoglalo téglalapja és kékkel az oldalnézet konvex burkoléja ldthatd,

melyet az algoritmus nyert ki.

A (7.3) abra demonstralja a klasszifikacio eredményét. Az dbran megfigyelhet6 a konvex

burkold altal javitott orientacidju befoglald téglalap illesztése.

7.4 dbra Az objektum klasszifikdciés algoritmus kimenete egy vdrosi szcendrid esetén

A (7.4) dbran a z6ld szin(i objektumok a jarmd{ osztalyba sorolt elemek, a magenta szinnel jel6lt

objektumok a kozlekedési tablak. Két gyalogos atkel6hely taldlhaté az abran, melyek

intenzitasuk alapjan lett kiemelve és piros befoglald téglalap hatdrolja 6ket.



8. A munkafolyamat implementacios kérdései

8.1 Pont tipus és adatstruktura

A pontfelh6 egy olyan adatstruktura, melyet harom vagy tobbdimenzids pontok rendezetlen
halmazdnak reprezentdldsdra hasznalnak. A pontokhoz az x, y, z térbeli Descart-koordinatdik
mellett hozzdrendelhetiink szin vagy intenzitdsinformaciét is [5]. A pontfelh6k implementdcio
szinten torténd hatékony kezelése kritikus eleme a fejlesztési folyamatnak. A munkam sordn
C++ programozdsi kornyezetben dolgoztam, kiilonb6z6 segédkonyvtarak felhaszndldsaval,

melyekrél a kovetkez6 alfejezetben adok rovid attekintést.

8.2 Pontfelhészekvenciak feldolgozashoz sziikséges programkonyvtarak

PCL (Point Cloud Library) (http://pointclouds.org/)

A PCL egy C++ nyilt fuggvény konyvtar, amelyet 2D/3D képek és pontfelhSk kezelésére hoztak
|étre. Szamos alapvet6 adatstrukturat, algoritmust tartalmaz, kiilonbo6z6 feladatokra, igymint
pontfelh6k zajszlirése, felszin rekonstrukcidé, adat regisztracid, modellillesztés és
szegmentalds. Ezen alapvet6 épit6kockdk hatékonyan beépithet6k a sajat algoritmusokba,

melyek segitségével a pontfelh6k hatékonyan kezelhetévé valnak.

Boost Library (http://www.boost.org/)

A Boost Library a standard C++ kiegészitése. Tdmogatja a C++ 11 szabvanyt, szdmos hasznos
algoritmus és osztaly implementaciojat tartalmazza, amik el&segitik a hatékony és hibamentes
kddolast. A projekt soran a Boost konyvtar és a C++ 11 szdlkezelési technikait haszndltam az
algoritmusok gyorsitasanak céljabél. Ahol lehet ott az adatszerkezetet tobb részre osztottam
és a feldolgozds tobb szalon torténik meg vagy épen az egyes algoritmusok parhuzamosan

futnak.

Qt (http://qt-project.org/)

A Qt egy platform-figgetlen alkalmazdas-keretrendszer. A szoftver vizuadlis felllete,

menlrendszere ebben készilt.

OpenCV (http://opencv.org/)

Az OpenCV egy nyilt forrasu szamitdgépes latast és gépi tanuldst tdmogatd szoftverkdnyvtar.
Tobb ezer algoritmus talalhatd benne, melyek gyorsabba és konnyebbé teszik a kép és video
feldolgozassal kapcsolatos problémak megoldasat és tdmogatja a 3D pontfelhGk kezelését is.
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Tobbrétegli racs adatstruktura felépitése

Ha minden egyes idGkeretnél az egész pontfelh6t szeretnénk betdlteni az adatstrukturaba,
akkor az adott pontfelh6 x, y és z irdnyd legnagyobb kiterjedésének meghatarozasa utan
mindig Ujra kellene épiteniink a kétrétegli racsot. Ez nagyon koltséges megoldas, ezért egy
inicializalasi fazisban felépitek egy adott fix méretl racsot és a racs celldiba esé pontokat
folyamatosan frissitem az egyes idGkeretek betdltésekor. Ennek hatranya, hogy mindig csak

egy fix méret(i tartomanyt tudunk vizsgalni, azonban sokkal gyorsabb lesz a feldolgozas.

A racs méretei a feldolgozas kezdetekor paraméterezhetéek és azt is be lehet allitani, ha
esetleg nem két réteggel szeretnénk dolgozni. Haszndlhatunk egy, de akar kett6nél tobb réteg(
racsot is. A racs réteg szamainak novelésével csokken a diszkretizacié mértéke, azonban minél

tobb réteggel dolgozunk annal lassabb lesz a feldolgozas.
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9. Konkluzio, jovobeli tervek

Dolgozatomban algoritmusokat ajanlottam vdrosi objektumok szeparaldsara és
klasszifikalasara, amikhez egy Uj kétréteg(i racs alapu valds idejd térparticionalé modellt
dolgoztunk ki. A mddszer kozeli objektumok esetén is robusztus eredményt ad. Tovabba a
dolgozat bemutat hatékony objektum felismerési mddszereket, melyek geometriai és
intenzitas alapu jellemz6k kinyerésén alapulnak. A kinyert jellemz&k hatékony kombinacidjaval
az egyes objektumokat csoportokba sorolhatjuk (autd, jelzétabla, gyalogos). A korabbi
szakirodalmi moédszerekkel ellentétben, a dolgozatban bemutatott maédszer optimalis
paraméterezése nem fligg kdzvetleniil az detektdlandd objektumok geometriajatdl.

A kozeli objektumok robusztus szeparalasahoz a kétrétegli racs modell két dontési kritériumot
hasznal. Az els6 szinten a pontok kdzotti magassagkilonbséget haszndlja ki, még a masodik
szinten a pontfelhd s(r(iségi valtozasait veszi figyelembe. A mddszer elénye a legtobb 1étezd
megoldashoz képest, hogy az objektumok klasszifikdlasdhoz nem hasznal el6re kézzel
felcimkézett tanitohalmazt [13], [14], [15], [16].

Az objektum jellemz&k kinyerése utan SVM alapu klasszifikaldssal az algoritmus két csoportba
sorolja az objektumokat. Az egyik csoport a személygépjarmvek, a masik pedig az 6sszes tobbi
objektum.

A maddszert nagy mennyiségl teszthalmazon kiértékeltem. A teszthalmazok kilonb6z6 tipusu

varosi kornyezeteket fedtek le, Ggymint féutak, szik mellékutcak és nagyobb keresztez6dések.

Tovabblépési lehetSségek

Célom a jov6ben, a szakirodalomban ismert és bevalt tobbobjektumos kovetési technikakat
beépiteni a keretrendszerbe, a precizitds ndvelésének érdekében. A kovetés eredményét fel
szeretném haszndlni kontextus alapu jellemzdk kinyerésére és a kérnyezet magasabb szintd
értelmezésére. Tovabba érdekes lehet6ségnek gondolom a kovetés eredményeinek
KésbSbbi kutatdsi iranyom lehet mas szenzorok adatainak 6sszeegyeztetése a Velodyne szenzor

3D pontfelhGjével, ami lehet&séged ad az objektumok pontosabb klasszifikalasara.

60



10. Készonetnyilvanitas

Szeretném megkdszonni konzulenseimnek Dr. Benedek Csabanak és Borcs Attilanak a munkam
soran nyujtott segitségét és szakmai tdmogatast. Koszoném az MTA SZTAKI Elosztott
Események Elemzése Kutatélaboratdériumanak, hogy rendelkezésemre bocsatottak a részleg
eszkozeit a munka elvégzéséhez. Tovdbba szeretném megkdszonni az MTA SZTAKI Osszes

dolgozdjanak a munkajat, akik segitettek és biztattak a munkafolyamat soran.
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Abrajegyzék

1.1 abra A feldolgozasi folyamat lépései

2.1 dbra Velodyne HDL-64E szenzor

2.2 4bra Velodyne Lidar MTA SZTAKI

3.1 abra Egy mérési id6keret, azaz regisztralatlan pontfelhé vizualuzacidja
3.2 4bra Regisztralt pontfelh$ szekvencia, MTA SZTAKI altal
3.3 dbra Cellak fitnesz értéke

3.4 abra Futasi id6, a cellaméret fliggvényében

3.5 abra Racs alapu modell

3.6 dbra Talaj hibas detektalasa

3.7 abra Magas objektumok talajjal

3.8 dbra Alacsony objektumok

3.9 dbra Magassag alapu szegmentalas

4.1 dbra Magassag alapu hasonldsag a szomszédos cellak kozott
4.2 4bra Az (4.1) algoritmus kédrészlete

4.3 abra Racs modell és az objektumszemlélet kapcsolata

4.4 abra Egy valds autd objektum elhelyezkedése a 2D racsban
4.5 abra Pontfelh6bdl kinyert autd objektum

4.6 abra Pontfelh6bdl kinyert autdk objektuma

4.7 abra Pontfelh6bdl kinyert gyalogos objektum

4.8 abra Pontfelh6bdl kinyert emberek objektuma

4.9 abra Pontfelh6bdl kinyert fa objektum

4.10 4bra Pontfelh6bdl kinyert jelz6tabla objektum

4.11 4bra Pontfelh6bdl kinyert jelz6tabla és kuka objektum
5.1 dbra Objektumok szepardldsa elsé6 eset

5.2 dbra Objektumok szeparaldsa masodik eset

5.3 dbra Objektumok szeparaldsa harmadik eset

5.4 dbra Objektumok szeparaldsa negyedik eset

5.5 dbra Szeparalashoz szlikséges masodik rétegbeli celldak meghatarozasa
5.6 dbra Velodyne HDL-64E szenzor adatkarakterisztikdja

5.7 4bra Celldk sulyozasa

5.8 dbra Objektum kinyerése egyréteg( raccsal

5.9 dbra Objektum kinyerése tobbrétegl raccsal

5.10 dbra Objektum kinyerése egyréteg( raccsal

5.11 abra Objektum kinyerése tobbrétegli raccsal

5.12 abra Objektum kinyerése Kd-fa alapu eljarassal

5.13 dbra A kétrétegli raccsal kinyert objektumok halmaza egy idGkeret pontfelhén

6.1 dbra Gyalogos atkel6hely keresése intenzitas alapjan
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6.2 dbra S(ir(in projektalt pontfelhd

6.3 abra Ritkan projektalt pontfelh6

6.4 abra Projektalt pontfelhén végrehajtott dilatacid

6.5 dbra Felfestések detektaldsa kétiranyu hisztogrammal

6.6 dbra Gyalogos atkelShelyek detektdldsa hisztogram segitségével
6.7 abra Talajpontok sz(irése jarmdvek esetén

6.8 abra Talajpontok sz(irése utcai objektumok esetén

6.9 dbra PCA vs. Konvexburok alapu befoglald téglalap illesztés
6.10 abra Befoglalé téglalap illesztése konvexburok alapjan
6.11 dbra Jelz6tadbla detekcidja oszlopvastagsag alapjan

6.12 dbra Pontfelhé intenzitasképe

6.13 dbra Jelz6tabla detektdlasa intenzitas alapjan

6.14 dbra Objektum f6 szérdsi iranyanak orientacidja

6.15 dbra Példak pozitiv és negativ tanitdmintakra

7.1 4bra Algoritmus futasi eredménye egyrétegd raccsal

7.2 4bra Algoritmus futasi eredménye kétréteg( raccsal

7.3 dbra Objektum detekcid kvalitativ eredménye
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7.4 abra Az objektum klasszifikacids algoritmus kimenete egy varosi szcenarié esetén 57
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