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1. Bevezetés

A haromdimenzids (3D) adatgytijtés 1] érzékelSinek felhasznéldsa
kulcsfontossdgu 1épés a kornyezetiinkben taldlhato térbeli informacié
hatékony értelmezéséhez. Napjainkban széles korben elterjedtek
a Lidar (Light Detection and Ranging) technolégian alapul6 szen-
zorplatformok, melyek nagy adatgy(ijtési sebességgel pontos 3D
méréseket biztositanak [6]. Az elérhetd lézerszkennerek idébeli
és térbeli felbontéasa kozott egyeldre kompromisszumot kell kotni,
ami miatt az eldallitott pontfelh6k mindsége és slirtisége jelentésen
kiilénbozik [7], korldtozva a pontfelhékben térolt informécié automa-
tikus értelmezését végzd altaldnos modszerek haszndlhatosdgat és az
egyes szenzorokhoz kifejlesztett, egyedi funkciondlis kvetelményekkel
rendelkez6 algoritmusok altalanosithatésagat.

Egyrészt az autoném jarmiivek és a mobil eseménymegfigyelési al-
kalmazdsok (példdul forgalomelemzés vagy tomegmegfigyelés) valos
idejii, mobil platformon futé 3D adatgytijtési és feldolgozasi tech-
nikékat igényelnek. Dinamikus kornyezetérzékelési és -felismerési fel-
adatokhoz, mint példdul jelenetelemzés és -értelmezés, periodikusan
ismétléds, jellemzben forgd tobbsugaras (RMB) Lidar-szenzorokat
(pl. Ouster OS1 vagy Velodyne Puck modellek) [1] alkalmaznak. Az
RMB Lidarok valés idejii 3D pontfelh6folyamokat képesek eléallitani
(300 ezer-2 millié pont/mp), azonban a mérések térbeli siiriisége ala-
csony, valamint a szenzorldtémezd (FoV) kitoltottsége a teljes szken-
nelési folyamat sordn allandé: A fiiggéleges felbontdst a lézersugarak
szdma hatérozza meg (16-128), mig a vizszintes felbontéds a szenzor
forgdsi frekvencigjdnak (5-20 Hz) fliggvényében véltozik.

Az RMB Lidarok alternativajaként az djonnan elterjedt, lényegesen
alacsonyabb koltségil, nem periodikus szkennelésii (NRCS) Lidar-
szenzorok is alkalmazhatéak valds ideji kornyezetelemzési feladatok-
hoz. Az NRCS Lidarok (pl. a Livox AVIA szenzor) — ellentétben
az RMB Lidarokkal — képesek nagy teriiletek siirii feltérképezésére
egy adott szkennelési poziciébdl is, koszonhetéen annak, hogy spe-
cidlis szkennelési technoldgidjuk nem periodikus, pl. rozettamintat
kovet. Esetiikben a f6 kihivas a rogzitett 3D adatok térbeli és idGbeli
felbontéasa kozotti hatékony egyensiily megteremtése egy megfelel6



integrécids ablak hasznalatdval [2, 8].

Masrészt varostizemeltetési alkalmazasoknak, példaul varosfejlesztés
és -tervezés, kozteriilet-feliigyelet vagy utkarbantartds, részletes és
pontos 3D varostérképekre van sziikségiik, amelyeket offline szken-
nelési technolégidkkal készitenek el, majd 1j generdciés térinformatikai
rendszerekben (GIS) tarolnak és tartanak karban. Ezekhez az al-
kalmazdsokhoz gyakran hasznélnak korszerii f6ldi (TLS) és mobil
lézerszkennelé (MLS) platformokat, mert — id6ben szinkronizalt
Lidar-érzékelékkel, kamerakkal és navigacios egységekkel felszerelve —
slirli, pontos, részletgazdag és georeferalt pontfelhéket készitenek a
kornyezetiikrol.

Disszertaciom a Lidar-szenzorok kornyezetelemzésével kapcsolatos
két {6 feladattal foglalkozik. Az els6 részben megvizsgdlom, hogy egy
korszerti, valés idejii RMB Lidar szenzor érzékelése hogyan javithato
egy MLS rendszer altal offline rogzitett, szemantikailag kiértékelt 3D
pontfelhétérképekbol kinyert elézetes helyszini informacié alapjan.
A mdsodik részben azt vizsgalom, hogy a korszerii valds idejii NRCS
Lidarok érzékelése hogyan javithaté kiils6 informacié felhasznalasa
nélkil, mélytanulasi médszerekkel, a szenzormérések térbeli és idobeli
karakterisztikai alapjan.

2. UJ tudomanyos eredmények

1. tézis: Javasoltam egy 1j valtozasdetekcios eljarast, amely
képes 3D pontfelhdk regisztraciéjara és pontszintii valtozasok
szegmentalasara jelent6sen eltéro silirtiségkarakterisztikaja
Lidar-pontfelhdk kézott. Létrehoztam egy 4j varosi adat-
halmazt egy korszerii forgdé tobbsugaras (RMB) Lidar-
szenzorral (tipikusan 50-500 pont/m?) és egy modern mobil
lézerszkenner (MLS) rendszerrel (t6bb, mint 5000 pont/m?)
felvett mérések alapjan. Az uj adathalmaz segitségével kvan-
titativ médon demonstraltam a javasolt algoritmus el6nyeit
a legkorszeriibb referenciamdédszerekkel szemben.

A szerz§ kapesoléds publikaciéi: [1][3][4](5]



A tézis harom egymasra épuld részfeladattal foglalkozik: El6szor
pontfelhéregisztraciét hajtok végre a ritkdas RMB- és strtit MLS-
adatok pontos Gsszeillesztéséhez, és bemutatom ennek az algoritmus-
nak egy tovabbfejlesztett valtozatat, amely képes a mozgd jarmii
pézanak valds idejii kovetésére még jelentésen kitakart kornyezet-
ben is. Masodszor, egy valtozasdetekcids algoritmust javaslok,
amely képes a jarmii Lidar-mérésein pontszinti valtozasok szeg-
mentaldsara. Harmadszor bemutatok egy olyan moddszert, amely
a valtozasdetekcié kimenetét hasznélja fel dinamikus objektumok
detekcidjanak javitasara.
1.1. Javasoltam egy uj megkozelitést kezdetben egymashoz pon-
tatlanul illeszkedé ritka RMB Lidar- és stirii MLS-pontfelh6k
regisztralasara. A modszer elGszor statikus objektumok geo-
metrial jellemzdinek parositasaval egy durva transzformaciot
végez, majd az illesztést a parositott objektumok lokalis pont-
felhGszegmensei alapjan finomitja a szamitasi igény csokkentése
érdekében. A javasolt algoritmus elényeit kiilénb6zé korszerti
referenciamédszerekkel szemben varosi helyszineken demonstral-
tam a transzformdciés matrixok és a Ground Truth (GT) de-
sonlitasaval, valamint a regisztralt pontfelh6k kézotti ponttavol-
sagok vizsgalataval. Bemutattam az algoritmus egy hatékony
alkalmazasat pozkovetésre, felhasznalva a bemutatott objek-
tumparositasi eljaras eredményét sikbeli pozbecsléshez, majd
integralva a becsiilt pozokat egy konstans sebességii jarmii-
dinamikai modellt feltételez6 Kalman-sziirébe.

A szakirodalomban szdmos pontfelhéregisztracids algoritmus létezik,
amelyek manudlis [9, 10, 11] vagy tanult [12, 13] kulcspontok, szeg-
mensek [14, 15] vagy pontok [16, 17, 18] jellemz6i k6z6tt keresnek
megfeleltetéseket. A megcélzott RMB-MLS szcenarioban a feladat
f6 kihivasat az adja, hogy az RMB Lidar pontfelhéi tul ritkdk
geometriailag értelmezhetd 3D kulcspontok kinyeréséhez (amelyek
egyébként stiri MLS-pontfelhék kozott jol definidlhatok), mig az
MLS-pontfelhdk lokalisan gyakran akar 100-1000-szer stirtibbek,
mint a nekik megfelel6 RMB-régidk, ami félrevezeti a szegmensalapi



(a) Kezdeti illesztés, ¢ & 4.17 m transz- (b) A javasolt regisztréciés algoritmus
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(c) Az elbillesztés eredménye egyenetlen (d) Eredmény a pontszint(i utéillesztést
utszakaszon kovetéen

1. dbra. A javasolt pontfelhéregisztracids algoritmus eredményei. A
(c) és (d) aldbrdk a (b) aldbrén feketével jelolt teriiletet dbrézoljdk.
Szinkédok: Az RMB Lidar pontjai pirossal, az MLS-pontfelh6 pedig
a szemantikus osztalyoknak megfelel6 szinekkel van jelolve.

illesztési mdédszereket. Egy eltéré megkozelitést kovetve, elsé kont-
ribiciéként az eredeti pontfelhdk illesztése helyett az RMB Lidar és
az MLS-térkép pontfelh6ibél statikus objektumokat detektaltam és
parositottam egymassal. Ebben a 1épésben akar sok téves statikus
objektumjelolt is megjelenhet (pl. forgalmi résztvevik, részben ki-
takart objektumok), ami nagyszamu hibds pérositdst eredményez.
Ennek kezelésére az dltalanositott Hough-transzformécié szavazasi
sémajat alkalmaztam. Masodik kontribucioként az el6illesztési
1épést a pontszintii Iterative Closest Point algoritmus [19] inicia-
lizdlasdra hasznaltam fel, amelyet csak a korabban Osszeillesztett ob-
jektumpérokhoz tartozé pontfelhészegmensekre futtattam le. A java-
solt megkozelitéssel hat kiilonbézé pontfelhdregisztraciés modszerhez
[13, 20, 16, 21, 22, 23] képest a ponttévolsdgok medidnértéke 1-2
nagysagrenddel csokkent.



Annak érdekében, hogy a mddszer robusztusan miikodjon akkor is,
ha nincs megfelel§ szamu parosithaté objektum, az objektumillesztési
algoritmus eredményébdl kiszémoltam a mozgé jarmi sikbeli (3DoF)
pozat (sikbeli pozici6 és fiiggbleges tengely menti orientaci), és a
becsiilt pézparamétereket egy konstans sebességii jarmiidinamikai mo-
dellt feltételezé Kalman-sziir6be integraltam. A javasolt pozkovetd
algoritmus pontatlan, 5-10 méteres hibaju GPS-alapi helymeg-
hatarozasbdl kiindulva képes a jarmii pozicionaldsi hibajat egy
nagysdgrenddel csékkenteni, és a fliggéleges tengely menti orientacios
hibat 1° koriil tartani a teljes trajektéria alatt, jelent6s drift nélkiil,
valés id6ben (20-25 Hz).

1.2. Javasoltam egy uj, Markov véletlen mezé alapu megkozeli-
tést (RangeMRF'), amely képes regisztralt RMB- és MLS-pontfel-
hék kozotti valtozasok kinyerésére és tobbosztalyos klasszi-
fikdcidjdra (dinamikus, szezonalis vagy nincs véltozds) 2D mély-
ségkép-reprezentaciok felhasznalasaval. A javasolt algoritmus
elényeit kiilonb6z6 korszeril referenciamodszerekkel szemben
kvalitativ és kvantitativ kiértékelésekkel igazoltam.

A hiromdimenziés valtozasdetekticié a szakirodalomban aktivan
kutatott téma [24], azonban a meglév pont- [25, 26], szegmens-
[27] vagy voxel- [28] alapti médszerek nem kezelik hatékonyan, ha
a két Osszehasonlitandé pontfelhé karakterisztikdjaban jelentosen
kiillonbozik, és a megcélzott RMB-MLS szcenariéban vagy szamos
hamis pozitiv (pl. zaj, névényzeti véltozdsok), vagy sok hamis
negativ (pl. részletek elvesztése) taldlatot eredményeznek. Els6 kont-
ribicioként a javasolt RangeMRF moddszer a pontfelh6kbol generdlt
2D mélységképek kozott keres valtozasokat. A javasolt mddszer
a kompakt mélységkép-reprezenticionak koszonhetden kifejezetten
gyors, ekozben robusztusan kezeli a két ponthalmaz jelentGsen eltér6
stirliségkarakterisztikajat is azaltal, hogy a stiric MLS-adatoknak
csak a relevans részeit tartalmazza. Masodszor, egy Markov véletlen
mez6 alapi modellt alkalmaztam, amely robusztus a zajos mérési
adatokra. Harmadszor, a képszegmentdlé modellben harom osztalyt
kiilonboztettem meg: novényzeti régidk szezondlis valtozasait, mozgd
forgalmi résztvevok vagy a megvaltozott/djrapozicionalt statikus
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(a) Mélységképtartomany (b) 3D tér

2. dbra. A valtozasszegmentacié eredménye valés mérési adatokon
a mélységképtartomanyban és a 3D térben. Az (a) aldbra elsé
két sora mélységképeket tartalmaz, ahol a vildgosabb pixelek ki-
sebb tavolsagot jelolnek, a fekete pixelek pedig nem tartalmaznak
méréseket. A harmadik sor z0ld szinnel jeloli azokat a pixeleket,
amelyek az MLS-adat novényzetosztalydhoz tartoznak. Az utolsé
sor az RMB-adatok szegmentdldsdnak kimenetét jeloli. A (b) aldbra
ugyanezt az eredményt jeleniti meg a 3D térben. A statikus hattér
pixeljei/pontjai kékkel, a dinamikus véltozdsok pirossal, a szezondlis
valtozasok pedig zolddel vannak jelolve.

utcai elemek altal okozott dinamikus valtozasokat és valtozatlan,
statikus tertleteket. A novényzeti régiok specidlis érzékenységit
figyelembevételével a javasolt mddszer szamos téves talalatot képes
kiszlirni névényzetet tartalmazo teriileteken, mikézben a bemeneti
pontfelhék kozott még kisebb dinamikus valtozdsok (pl. dllomasok
vagy falszegmensek kozelében 116 gyalogosok) felismerésére is képes
marad. Osszehasonlitva négy referenciatechnikéval [27, 24, 28, 26],
a javasolt médszer vagy Fl-metrika szerint (kortlbelil 10-25%-kal),
vagy a szdmitdsi komplexitdsban (10-1000-szer gyorsabb) bizonyult
jobbnak.

1.3. Javasoltam egy 1j mddszert a bemutatott valtozasdetekcios
megkozelités felhasznédlasara a kizardlag Lidar-alapu dinami-
kus objektumdetekcios algoritmusok teljesitményének javitasa
érdekében. A legkorszeriibb objektumdetektaldsi moédszert nagy



forgalmu vdrosi utszakaszokon vizsgalva igazoltam, hogy a java-
solt megkézelités képes hatékony egyensulyt létrehozni a pon-
tossag (precision) és felidézés (recall) értékei kozdtt, valamint
egy jelentGs altalanos javulast elérni mind jarmiivek, mind gya-
logosok esetében.

A valéds idejlt dinamikus objektumdetekcié ritka 3D pontfelh6kben
az autonom vezetés egyik legaktivabban kutatott tertilete, amire a
szakirodalomban szdmos geometriai [29] és mélytanuldson alapulé
[30, 31, 32, 33, 34] algoritmus létezik. Ezeknek a megkozelitéseknek
azonban t6bb limitacidjuk is van: Egyrészt hamis pozitiv taldlatok je-
lennek meg olyan statikus pontfelhétertileteken, amelyek a dinamikus
objektumokhoz hasonlé megjelenéssel és kontextusparaméterekkel
rendelkeznek, masrészt hamis negativ talalatokat okozhat, ha a di-
namikus objektumok pontfelhOszegmensei Gsszeolvadnak statikus
utcai elemekkel, vagy részlegesen kitakarjak dket mas objektumok.
Ezért egy 1j megkozelitést javasoltam, amely a stird MLS-térképeket
hasznalja arra, hogy parhuzamosan csokkentse az objektumdetektald
algoritmusok hamis negativ és hamis pozitiv taldlatait is. A java-
solt megkozelités tartalmaz egy térkép alapd objektumvalidaciot,
a korabban bemutatott valtozasdetekcios eljarast és egy objektum-
szintl valtozaselemzési 1épést a regisztralt RMB- és MLS-pontfelh6k
kozott. Az Gsszehasonlitdsok alapjdul a PointPillars [34] korszerti ob-
jektumdetekciés médszert valasztottam, amelyhez képest a javasolt
madszerrel sikeriilt pontossdgban (precision) 5, 96%-os, felidézésben
(recall) 9,21%-0s, Fl-metrika szerint pedig 7,93%-os javuldst elérni
a sajat adathalmazunkon.

2. tézis: Javasoltam egy 1j mélységképkiegészito eljarast egy
nem periodikus szkennelésii (NRCS) Lidar ritkds egymas
utani mérései alapjin egy mélytanulas alapi modell (ST-
DepthNet) felhasznaldsival. Létrehoztam egy Gj varosi
adathalmazt, amely kiilonb6z6 szimulalt és valés NRCS
Lidar-adatokat tartalmaz. Az Gj adathalmaz segitségével
kvalitativ és kvantitativ médon igazoltam a javasolt mdédszer

eldnyeit egy, a nyers szenzormérésekbol készitett siiritett
mélységtérképhez, valamint két egymastdl fiiggetlen, kizards-



lag Lidar-alapu korszerii mélységképkiegészit6 algoritmus-
hoz képest.

A szerz6 kapesol6dé publikdcidja: [2]

A tézis az NRCS Lidar-adatok hatékony adatvezérelt kiegészitésével
foglalkozik. A nem periodikus szkennelési technolégidjuknak koszon-
hetéen az NRCS Lidarok képesek a latémez6 kiilonbozé teriileteit
egy adott szkennelési poziciébdl egymast kovetd idépillanatokban
feltérképezni [8]. Az {gy keletkezett pontfelhé-szekvencidk elemzésének
{6 kihivésa az adatok térbeli és id6ébeli felbontasa kozotti hatékony
egyensuly megteremtése egy megfelel6 integracios ablak segitségével.
Nagyobb integraciés id6 (pl. 1 mp) esetén nagy a mérések térbeli
felbontésa, azonban szamos kihivas megjelenik, amelyek megne-
hezitik a dinamikus események elemzését, példaul elmosédnak a
megfigyelt jarmiivek, gyalogosok vagy épiiletek. Kis idéablak (pl.
0,2 mp) esetén megmarad a térbeli pontossig, viszont a mérések
térbeli felbontasa alacsony marad, ami a térbeli részletek jelentés
elvesztését eredményezi. Az NRCS Lidar alapt érzékelés ezen tér-
id6beli kompromisszumanak feloldasara egy 4j, mélytanulason ala-
pulé megkozelitést javasoltam, amely képes a ritka NRCS Lidar-
mérések siritésére, mikozben megtartja a nagy idébeli felbontést és
a térbeli pontossagot.

2.1. Javasoltam egy 1j tanitasi keretrendszert az NRCS Lida-
rok 3D adatainak stiritésére azaltal, hogy az egymast kiveto
pontméréseket ritkds, 2 tizedmdsodperc alatt integralt, 40%
latomezd-kitoltottségii 2D mélységképekké alakitom. Létrehoz-
tam egy uj szintetikus adathalmazt, amely az NRCS Lidar
miikodésének szimulaldsaval készitett ritkas mélységképeket, va-
lamint minden egyes ritka mintahoz stirii mélységképeket is tar-
talmaz, kihaszndlva a virtualis vilag teljes térbeli informacidjat.
Az adatokat kibévitettem ugyanezt a mélységkép-reprezentaciot
hasznalé6 ritkas valos mintakkal is, és mindkét adathalmazt
nyilvanosan elérhetévé tettem. A javasolt keretrendszer le-
hetévé teszi a mélységképkiegészité algoritmusok tanitasat és
tesztelését szintetikus adatokon, valamint megbizhatésaguk va-
lidalasat valds szituaciokban is.
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A 2D reprezentacidchoz a Livox AVIA NRCS Lidar-szenzor altal
rogzitett ritka pontfelhdket a Descartes-féle (x, y, z) koordindtarend-
szerbdl a gombi (r, 6, ¢) polarkoordindta-rendszerbe konvertdltam,
majd 2 tizedmasodperces integracids idéablakot hasznalva a vizszintes
és fliggoleges latémezdket egy 400 x 400 pixelracsra kvantdltam az
egymast koveté mérések Osszegylijtéséhez. FEzzel a megkozelitéssel
a mélységkép pixeljeinek koriilbelill 60%-a ugyan nem tartalmaz
tavolsidgértéket, viszont az elmosédas nem jelentSs, emellett a képi
reprezentacio lehetové teszi kétdimenzids konvoliciés neuralis haléza-
tok hasznélatat a hidnyzé mélységinformdécié kitoltésére. Mivel
a nagyobb integraciés id6 elmosdédott sziluetteket eredményezne
a kornyez6 dinamikus objektumok, valamint a platform fiigget-
len mozgésa miatt, valos adatok esetén kihivast jelent a stirti és
nagy térbeli pontossagi GT mélységinformacié elééllitasa. Ezért a
val6s mérések mellett egy realisztikus virtualis vilagbdl készitettem
egy szintetikus mélységkép-adathalmazt is a CARLA szimuldtor
[35] segitségével, ahol a Livox AVIA NRCS Lidar-szenzor visel-
kedését implementdltam. A virtualis vildg lehet6vé teszi a siirli, nagy
térbeli pontossagi mélységinforméciok kinyerését, amelyek GT-ként
hasznalhatéak a Lidar ritkds méréseihez.

2.2. Javasoltam egy 1j, a klasszikus U-Net architektirat egy
tér-idébeli leskalazo aggal kibévité mélységképkiegészité mély
neurélis hdlézatot (ST-DepthNet), amely képes nagy stiriiségii
és pontos mélységképadatok valos idejii elallitdsara. A javasolt
algoritmus elényeit a legijabb referenciatechnikdakkal szemben
szintetikus és valds szituacidkban is igazoltam.

Els6 kontribuicioként azt hasznaltam ki, hogy az alkalmazott Livox
AVIA szenzor hasznédlatdval egy 1 masodperces id6intervallum ele-
gendd, kozel teljes lefedettségli mélységinformaciét tartalmaz egy
adott helyszinrol. Ezért 6t egymast koveto ritka mélységképet — ame-
lyek mindegyike 2 tizedmésodperces integralasi idovel késziilt — ad-
tam a javasolt halézat bemenetének, amely igy elegend6 informéciot
tartalmaz a teljes ldtémez6rél. Az egyetlen kimeneti mélységkép
pontos el6éllitdséhoz egy kép-kép U-Net [36] architektirdt alkalmaz-
tam, és a bemeneti képsorozat jellemzdi kozotti idobeli kapcsolatok
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(a) Ritkds bemeneti adat 2 tizedmdsodperces id8ablakkal integrélva

(c) A javasolt ST-DepthNet mély neurdlis hélézat kimenete

3. dbra. Eredmények valds mérési adatokon Budapesten. A javasolt
maodszer altal pontosan és részletesen kiegészitett objektumstruktirak
z0ld ellipszissel vannak jelolve.

figyelembevételéhez a U-Net haldzat leskalazo részét kiterjesztettem
Conv2DLSTM-rétegek [37] felhasznalasaval. Masodszor, a javasolt
héldzat felskdlazéd agat tisztan kétdimenziosként megtartva az egyes
szinteken a kozvetlen (skip) kapcsolatokat rekurrens 0sszevondssal
végeztem, felhasznalva a Conv2DLSTM-rétegek utolsé kimenetét,
amely az utolsé 2 tizedmasodperces mérés jellemzoit tartalmazza.
Harmadszor, az utolsé bemeneti képet kozvetleniil is 6sszekapcsol-
tam a hélézat kimenetével, kihasznéalva, hogy az utolsé bemeneti
kép a térben aktudlisan pontos méréseket tartalmazza, és ezaltal
a halézatnak csak a mélységkép hianyzé régidit kell megtanulnia.
A modellt az ismertetett szintetikus adathalmazon tanitottam, és
kvantitativ médon igazoltam, hogy a javasolt megkozelités a két
legkorszeriibb referenciamédszerrel [38, 39] szemben szintetikus ada-
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tokon a 2D mélységképtartomanyban szamolt atlagos négyzetes
hiba négyzetgyoke (RMSE) alapjdn tobb mint 1 méterrel, a 3D tar-
toméanyban pedig a normalizalt Chamfer és medidn tavolsagok szerint
koriilbelil fél méterrel pontosabb. A mddszerek hatékonysdgat valds
NRCS mérési adatokon egy kérd6iv segitségével hasonlitottam Gssze,
melyben 20 gépilatas-szakértot kértem fel a generalt mélységképek
osztalyozasara, akik a javasolt mdédszer kimenetét értékelték a leg-
jobbnak.

3. Az eredmények alkalmazasi teriiletei

A kifejlesztett algoritmusok mindegyike mobil robotok és intelligens
jarmiivek RMB vagy NRCS Lidar-érzékelokkel felszerelt modern
érzékelési platformjain hasznalhat6. Az elsé tézis varosi kornyezet-
ben alkalmazhaté RMB Lidarral és GPS-vevivel felszerelt jarmiivek
tdmogatasara olyan helyszineken, ahol elérhet6ek részletes 3D pont-
felh6térképek. A javasolt moédszerek térkép alapt, valds idejii
kornyezetértelmezési feladatokhoz jarulhatnak hozza, példaul pontos
lokalizaci6 és pdzkovetés, valtozasalapi kornyezetszegmentalas és
hatékony dinamikus objektumfelismerés. A ma&sodik tézis NRCS
Lidar-érzékel6vel felszerelt robot- vagy jarmiiplatformok szaméra
alkalmazhato, hogy pontos és siirli mélységtérképeket készitsenek
a kornyezetiikrdl nagy idébeli felbontassal, ami egy fontos koztes
lépés lehet magasabb szintli kornyezetértelmezési vagy térképezési
feladatokhoz. A Kooperativ Doktori Program részeként a javasolt
algoritmusok nagy része kozvetleniil is hozzajarult a SZTAKI és a
PPKE részvételével zajlé K+F projektekhez, emellett az eljarasokkal
kapcsolatban két szabadalmi bejelentést is tettiink.

4. Adatok és implementacidés részletek

Az RMB Lidar-mérések és az MLS-adatok kozos felhasznalasara
létrehoztam egy 1j adatbézist, amely egy Velodyne HDL 64FE 64
sugaras RMB Lidar-szenzorral rogzitett pontfelhdszekvencidkat tar-
talmaz Budapest kiilonb6z0, olyan belvarosi teriileteirdl, ahol egy
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Riegl VMX450 MLS szkenner altal rogzitett, nagy stiriiségii, geore-
ferdlt pontfelhStérképek szintén rendelkezésre dllnak. Az adatbazis
harom kiilonbo6z6é mérési szekvenciat tartalmaz, amelyek mindegyi-
ke hozzavetélegesen 300 méteres utszakaszokat fed le, szegmentalt
referencia MLS-adatokkal [40]. Relevdns kvantitativ kiértékeléshez
ellen6rzott Ground Truth (GT) adatok is rendelkezésre dllnak, mind
a regisztracidhoz, mind a pézkoévetéshez, mind a véltozas- és objek-
tumdetekcidhoz.

A mdsodik részben javasolt mddszer tanitdsdhoz és teszteléséhez egy
realisztikus virtudlis vilaghdl 1étrehoztam egy szintetikus mélységkép-
adatbazist (LivoxtCARLA) a CARLA szimulator [35] segitségével,
amelynek sordn a Livox AVIA NRCS Lidar-szenzor érzékelését szi-
mulaltam. A LivoxCARLA adathalmaz 11726 véletlenszeriien min-
tavételezett bemeneti-kimeneti mélységképparbdl all, amelyek koziil
10000 a tanitashoz, 500 a validalashoz és 1226 a teszteléshez volt
haszndlva. A LivoxCARLA adathalmazon kiviil valés mérési szekven-
cidkat is gyujtottem Budapestrol. Ezekben a kisérletekben a Livox
AVIA érzékelét a tesztjarmii tetejének elejére szerelve egy Osszesen
5,5 kilométeres utvonal lett bejarva, részben belvarosi szakaszokon,
részben pedig gyorsforgalmi utakon.

A pontfelh6k feldolgozasédnak f6 platformjat C++ nyelven, az OpenCV
és PCL konyvtarakkal implementaltam, mig a neuralis hélézatokat
Python nyelven, a Pytorch vagy Keras keretrendszerekkel imple-
mentaltam és tanitottam.
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