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1. Bevezetés

A háromdimenziós (3D) adatgyűjtés új érzékelőinek felhasználása
kulcsfontosságú lépés a környezetünkben található térbeli információ
hatékony értelmezéséhez. Napjainkban széles körben elterjedtek
a Lidar (Light Detection and Ranging) technológián alapuló szen-
zorplatformok, melyek nagy adatgyűjtési sebességgel pontos 3D
méréseket biztośıtanak [6]. Az elérhető lézerszkennerek időbeli
és térbeli felbontása között egyelőre kompromisszumot kell kötni,
ami miatt az előálĺıtott pontfelhők minősége és sűrűsége jelentősen
különbözik [7], korlátozva a pontfelhőkben tárolt információ automa-
tikus értelmezését végző általános módszerek használhatóságát és az
egyes szenzorokhoz kifejlesztett, egyedi funkcionális követelményekkel
rendelkező algoritmusok általánośıthatóságát.
Egyrészt az autonóm járművek és a mobil eseménymegfigyelési al-
kalmazások (például forgalomelemzés vagy tömegmegfigyelés) valós
idejű, mobil platformon futó 3D adatgyűjtési és feldolgozási tech-
nikákat igényelnek. Dinamikus környezetérzékelési és -felismerési fel-
adatokhoz, mint például jelenetelemzés és -értelmezés, periodikusan
ismétlődő, jellemzően forgó többsugaras (RMB) Lidar-szenzorokat
(pl. Ouster OS1 vagy Velodyne Puck modellek) [1] alkalmaznak. Az
RMB Lidarok valós idejű 3D pontfelhőfolyamokat képesek előálĺıtani
(300 ezer-2 millió pont/mp), azonban a mérések térbeli sűrűsége ala-
csony, valamint a szenzorlátómező (FoV) kitöltöttsége a teljes szken-
nelési folyamat során állandó: A függőleges felbontást a lézersugarak
száma határozza meg (16-128), mı́g a v́ızszintes felbontás a szenzor
forgási frekvenciájának (5-20 Hz) függvényében változik.
Az RMB Lidarok alternat́ıvájaként az újonnan elterjedt, lényegesen
alacsonyabb költségű, nem periodikus szkennelésű (NRCS) Lidar-
szenzorok is alkalmazhatóak valós idejű környezetelemzési feladatok-
hoz. Az NRCS Lidarok (pl. a Livox AVIA szenzor) – ellentétben
az RMB Lidarokkal – képesek nagy területek sűrű feltérképezésére
egy adott szkennelési poźıcióból is, köszönhetően annak, hogy spe-
ciális szkennelési technológiájuk nem periodikus, pl. rozettamintát
követ. Esetükben a fő kih́ıvás a rögźıtett 3D adatok térbeli és időbeli
felbontása közötti hatékony egyensúly megteremtése egy megfelelő
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integrációs ablak használatával [2, 8].
Másrészt városüzemeltetési alkalmazásoknak, például városfejlesztés
és -tervezés, közterület-felügyelet vagy útkarbantartás, részletes és
pontos 3D várostérképekre van szükségük, amelyeket offline szken-
nelési technológiákkal késźıtenek el, majd új generációs térinformatikai
rendszerekben (GIS) tárolnak és tartanak karban. Ezekhez az al-
kalmazásokhoz gyakran használnak korszerű földi (TLS) és mobil
lézerszkennelő (MLS) platformokat, mert – időben szinkronizált
Lidar-érzékelőkkel, kamerákkal és navigációs egységekkel felszerelve –
sűrű, pontos, részletgazdag és georeferált pontfelhőket késźıtenek a
környezetükről.
Disszertációm a Lidar-szenzorok környezetelemzésével kapcsolatos
két fő feladattal foglalkozik. Az első részben megvizsgálom, hogy egy
korszerű, valós idejű RMB Lidar szenzor érzékelése hogyan jav́ıtható
egy MLS rendszer által offline rögźıtett, szemantikailag kiértékelt 3D
pontfelhőtérképekből kinyert előzetes helysźıni információ alapján.
A második részben azt vizsgálom, hogy a korszerű valós idejű NRCS
Lidarok érzékelése hogyan jav́ıtható külső információ felhasználása
nélkül, mélytanulási módszerekkel, a szenzormérések térbeli és időbeli
karakterisztikái alapján.

2. Új tudományos eredmények

1. tézis: Javasoltam egy új változásdetekciós eljárást, amely
képes 3D pontfelhők regisztrációjára és pontszintű változások
szegmentálására jelentősen eltérő sűrűségkarakterisztikájú
Lidar-pontfelhők között. Létrehoztam egy új városi adat-
halmazt egy korszerű forgó többsugaras (RMB) Lidar-
szenzorral (tipikusan 50-500 pont/m2) és egy modern mobil
lézerszkenner (MLS) rendszerrel (több, mint 5000 pont/m2)
felvett mérések alapján. Az új adathalmaz seǵıtségével kvan-
titat́ıv módon demonstráltam a javasolt algoritmus előnyeit
a legkorszerűbb referenciamódszerekkel szemben.

A szerző kapcsolódó publikációi: [1][3][4][5]
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A tézis három egymásra épülő részfeladattal foglalkozik: Először
pontfelhőregisztrációt hajtok végre a ritkás RMB- és sűrű MLS-
adatok pontos összeillesztéséhez, és bemutatom ennek az algoritmus-
nak egy továbbfejlesztett változatát, amely képes a mozgó jármű
pózának valós idejű követésére még jelentősen kitakart környezet-
ben is. Másodszor, egy változásdetekciós algoritmust javaslok,
amely képes a jármű Lidar-mérésein pontszintű változások szeg-
mentálására. Harmadszor bemutatok egy olyan módszert, amely
a változásdetekció kimenetét használja fel dinamikus objektumok
detekciójának jav́ıtására.

1.1. Javasoltam egy új megközeĺıtést kezdetben egymáshoz pon-
tatlanul illeszkedő ritka RMB Lidar- és sűrű MLS-pontfelhők
regisztrálására. A módszer először statikus objektumok geo-
metriai jellemzőinek párośıtásával egy durva transzformációt
végez, majd az illesztést a párośıtott objektumok lokális pont-
felhőszegmensei alapján finomı́tja a számı́tási igény csökkentése
érdekében. A javasolt algoritmus előnyeit különböző korszerű
referenciamódszerekkel szemben városi helysźıneken demonstrál-
tam a transzformációs mátrixok és a Ground Truth (GT) de-
kompoźıciójából számolt transzlációs és rotációs hibák összeha-
sonĺıtásával, valamint a regisztrált pontfelhők közötti ponttávol-
ságok vizsgálatával. Bemutattam az algoritmus egy hatékony
alkalmazását pózkövetésre, felhasználva a bemutatott objek-
tumpárośıtási eljárás eredményét śıkbeli pózbecsléshez, majd
integrálva a becsült pózokat egy konstans sebességű jármű-
dinamikai modellt feltételező Kálmán-szűrőbe.

A szakirodalomban számos pontfelhőregisztrációs algoritmus létezik,
amelyek manuális [9, 10, 11] vagy tanult [12, 13] kulcspontok, szeg-
mensek [14, 15] vagy pontok [16, 17, 18] jellemzői között keresnek
megfeleltetéseket. A megcélzott RMB-MLS szcenárióban a feladat
fő kih́ıvását az adja, hogy az RMB Lidar pontfelhői túl ritkák
geometriailag értelmezhető 3D kulcspontok kinyeréséhez (amelyek
egyébként sűrű MLS-pontfelhők között jól definiálhatók), mı́g az
MLS-pontfelhők lokálisan gyakran akár 100-1000-szer sűrűbbek,
mint a nekik megfelelő RMB-régiók, ami félrevezeti a szegmensalapú
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(a) Kezdeti illesztés, t ≈ 4.17 m transz-
lációs és θ ≈ −51◦ rotációs hibával

(b) A javasolt regisztrációs algoritmus
eredménye

(c) Az előillesztés eredménye egyenetlen
útszakaszon

(d) Eredmény a pontszintű utóillesztést
követően

1. ábra. A javasolt pontfelhőregisztrációs algoritmus eredményei. A
(c) és (d) alábrák a (b) alábrán feketével jelölt területet ábrázolják.
Sźınkódok: Az RMB Lidar pontjai pirossal, az MLS-pontfelhő pedig
a szemantikus osztályoknak megfelelő sźınekkel van jelölve.

illesztési módszereket. Egy eltérő megközeĺıtést követve, első kont-
ribúcióként az eredeti pontfelhők illesztése helyett az RMB Lidar és
az MLS-térkép pontfelhőiből statikus objektumokat detektáltam és
párośıtottam egymással. Ebben a lépésben akár sok téves statikus
objektumjelölt is megjelenhet (pl. forgalmi résztvevők, részben ki-
takart objektumok), ami nagyszámú hibás párośıtást eredményez.
Ennek kezelésére az általánośıtott Hough-transzformáció szavazási
sémáját alkalmaztam. Második kontribúcióként az előillesztési
lépést a pontszintű Iterative Closest Point algoritmus [19] inicia-
lizálására használtam fel, amelyet csak a korábban összeillesztett ob-
jektumpárokhoz tartozó pontfelhőszegmensekre futtattam le. A java-
solt megközeĺıtéssel hat különböző pontfelhőregisztrációs módszerhez
[13, 20, 16, 21, 22, 23] képest a ponttávolságok mediánértéke 1-2
nagyságrenddel csökkent.
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Annak érdekében, hogy a módszer robusztusan működjön akkor is,
ha nincs megfelelő számú párośıtható objektum, az objektumillesztési
algoritmus eredményéből kiszámoltam a mozgó jármű śıkbeli (3DoF)
pózát (śıkbeli poźıció és függőleges tengely menti orientáció), és a
becsült pózparamétereket egy konstans sebességű járműdinamikai mo-
dellt feltételező Kálmán-szűrőbe integráltam. A javasolt pózkövető
algoritmus pontatlan, 5-10 méteres hibájú GPS-alapú helymeg-
határozásból kiindulva képes a jármű pozicionálási hibáját egy
nagyságrenddel csökkenteni, és a függőleges tengely menti orientációs
hibát 1◦ körül tartani a teljes trajektória alatt, jelentős drift nélkül,
valós időben (20-25 Hz).

1.2. Javasoltam egy új, Markov véletlen mező alapú megközeĺı-
tést (RangeMRF), amely képes regisztrált RMB- és MLS-pontfel-
hők közötti változások kinyerésére és többosztályos klasszi-
fikációjára (dinamikus, szezonális vagy nincs változás) 2D mély-
ségkép-reprezentációk felhasználásával. A javasolt algoritmus
előnyeit különböző korszerű referenciamódszerekkel szemben
kvalitat́ıv és kvantitat́ıv kiértékelésekkel igazoltam.

A háromdimenziós változásdetektáció a szakirodalomban akt́ıvan
kutatott téma [24], azonban a meglévő pont- [25, 26], szegmens-
[27] vagy voxel- [28] alapú módszerek nem kezelik hatékonyan, ha
a két összehasonĺıtandó pontfelhő karakterisztikájában jelentősen
különbözik, és a megcélzott RMB-MLS szcenárióban vagy számos
hamis pozit́ıv (pl. zaj, növényzeti változások), vagy sok hamis
negat́ıv (pl. részletek elvesztése) találatot eredményeznek. Első kont-
ribúcióként a javasolt RangeMRF módszer a pontfelhőkből generált
2D mélységképek között keres változásokat. A javasolt módszer
a kompakt mélységkép-reprezentációnak köszönhetően kifejezetten
gyors, eközben robusztusan kezeli a két ponthalmaz jelentősen eltérő
sűrűségkarakterisztikáját is azáltal, hogy a sűrű MLS-adatoknak
csak a releváns részeit tartalmazza. Másodszor, egy Markov véletlen
mező alapú modellt alkalmaztam, amely robusztus a zajos mérési
adatokra. Harmadszor, a képszegmentáló modellben három osztályt
különböztettem meg: növényzeti régiók szezonális változásait, mozgó
forgalmi résztvevők vagy a megváltozott/újrapozicionált statikus
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(a) Mélységképtartomány (b) 3D tér

2. ábra. A változásszegmentáció eredménye valós mérési adatokon
a mélységképtartományban és a 3D térben. Az (a) alábra első
két sora mélységképeket tartalmaz, ahol a világosabb pixelek ki-
sebb távolságot jelölnek, a fekete pixelek pedig nem tartalmaznak
méréseket. A harmadik sor zöld sźınnel jelöli azokat a pixeleket,
amelyek az MLS-adat növényzetosztályához tartoznak. Az utolsó
sor az RMB-adatok szegmentálásának kimenetét jelöli. A (b) alábra
ugyanezt az eredményt jeleńıti meg a 3D térben. A statikus háttér
pixeljei/pontjai kékkel, a dinamikus változások pirossal, a szezonális
változások pedig zölddel vannak jelölve.

utcai elemek által okozott dinamikus változásokat és változatlan,
statikus területeket. A növényzeti régiók speciális érzékenységű
figyelembevételével a javasolt módszer számos téves találatot képes
kiszűrni növényzetet tartalmazó területeken, miközben a bemeneti
pontfelhők között még kisebb dinamikus változások (pl. állomások
vagy falszegmensek közelében álló gyalogosok) felismerésére is képes
marad. Összehasonĺıtva négy referenciatechnikával [27, 24, 28, 26],
a javasolt módszer vagy F1-metrika szerint (körülbelül 10-25%-kal),
vagy a számı́tási komplexitásban (10-1000-szer gyorsabb) bizonyult
jobbnak.

1.3. Javasoltam egy új módszert a bemutatott változásdetekciós
megközeĺıtés felhasználására a kizárólag Lidar-alapú dinami-
kus objektumdetekciós algoritmusok teljeśıtményének jav́ıtása
érdekében. A legkorszerűbb objektumdetektálási módszert nagy

8



forgalmú városi útszakaszokon vizsgálva igazoltam, hogy a java-
solt megközeĺıtés képes hatékony egyensúlyt létrehozni a pon-
tosság (precision) és felidézés (recall) értékei között, valamint
egy jelentős általános javulást elérni mind járművek, mind gya-
logosok esetében.

A valós idejű dinamikus objektumdetekció ritka 3D pontfelhőkben
az autonóm vezetés egyik legakt́ıvabban kutatott területe, amire a
szakirodalomban számos geometriai [29] és mélytanuláson alapuló
[30, 31, 32, 33, 34] algoritmus létezik. Ezeknek a megközeĺıtéseknek
azonban több limitációjuk is van: Egyrészt hamis pozit́ıv találatok je-
lennek meg olyan statikus pontfelhőterületeken, amelyek a dinamikus
objektumokhoz hasonló megjelenéssel és kontextusparaméterekkel
rendelkeznek, másrészt hamis negat́ıv találatokat okozhat, ha a di-
namikus objektumok pontfelhőszegmensei összeolvadnak statikus
utcai elemekkel, vagy részlegesen kitakarják őket más objektumok.
Ezért egy új megközeĺıtést javasoltam, amely a sűrű MLS-térképeket
használja arra, hogy párhuzamosan csökkentse az objektumdetektáló
algoritmusok hamis negat́ıv és hamis pozit́ıv találatait is. A java-
solt megközeĺıtés tartalmaz egy térkép alapú objektumvalidációt,
a korábban bemutatott változásdetekciós eljárást és egy objektum-
szintű változáselemzési lépést a regisztrált RMB- és MLS-pontfelhők
között. Az összehasonĺıtások alapjául a PointPillars [34] korszerű ob-
jektumdetekciós módszert választottam, amelyhez képest a javasolt
módszerrel sikerült pontosságban (precision) 5, 96%-os, felidézésben
(recall) 9, 21%-os, F1-metrika szerint pedig 7, 93%-os javulást elérni
a saját adathalmazunkon.

2. tézis: Javasoltam egy új mélységképkiegésźıtő eljárást egy
nem periodikus szkennelésű (NRCS) Lidar ritkás egymás
utáni mérései alapján egy mélytanulás alapú modell (ST-
DepthNet) felhasználásával. Létrehoztam egy új városi
adathalmazt, amely különböző szimulált és valós NRCS
Lidar-adatokat tartalmaz. Az új adathalmaz seǵıtségével
kvalitat́ıv és kvantitat́ıv módon igazoltam a javasolt módszer
előnyeit egy, a nyers szenzormérésekből késźıtett sűŕıtett
mélységtérképhez, valamint két egymástól független, kizáró-
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lag Lidar-alapú korszerű mélységképkiegésźıtő algoritmus-
hoz képest.

A szerző kapcsolódó publikációja: [2]

A tézis az NRCS Lidar-adatok hatékony adatvezérelt kiegésźıtésével
foglalkozik. A nem periodikus szkennelési technológiájuknak köszön-
hetően az NRCS Lidarok képesek a látómező különböző területeit
egy adott szkennelési poźıcióból egymást követő időpillanatokban
feltérképezni [8]. Az ı́gy keletkezett pontfelhő-szekvenciák elemzésének
fő kih́ıvása az adatok térbeli és időbeli felbontása közötti hatékony
egyensúly megteremtése egy megfelelő integrációs ablak seǵıtségével.
Nagyobb integrációs idő (pl. 1 mp) esetén nagy a mérések térbeli
felbontása, azonban számos kih́ıvás megjelenik, amelyek megne-
heźıtik a dinamikus események elemzését, például elmosódnak a
megfigyelt járművek, gyalogosok vagy épületek. Kis időablak (pl.
0, 2 mp) esetén megmarad a térbeli pontosság, viszont a mérések
térbeli felbontása alacsony marad, ami a térbeli részletek jelentős
elvesztését eredményezi. Az NRCS Lidar alapú érzékelés ezen tér-
időbeli kompromisszumának feloldására egy új, mélytanuláson ala-
puló megközeĺıtést javasoltam, amely képes a ritka NRCS Lidar-
mérések sűŕıtésére, miközben megtartja a nagy időbeli felbontást és
a térbeli pontosságot.

2.1. Javasoltam egy új tańıtási keretrendszert az NRCS Lida-
rok 3D adatainak sűŕıtésére azáltal, hogy az egymást követő
pontméréseket ritkás, 2 tizedmásodperc alatt integrált, 40%
látómező-kitöltöttségű 2D mélységképekké alaḱıtom. Létrehoz-
tam egy új szintetikus adathalmazt, amely az NRCS Lidar
működésének szimulálásával késźıtett ritkás mélységképeket, va-
lamint minden egyes ritka mintához sűrű mélységképeket is tar-
talmaz, kihasználva a virtuális világ teljes térbeli információját.
Az adatokat kibőv́ıtettem ugyanezt a mélységkép-reprezentációt
használó ritkás valós mintákkal is, és mindkét adathalmazt
nyilvánosan elérhetővé tettem. A javasolt keretrendszer le-
hetővé teszi a mélységképkiegésźıtő algoritmusok tańıtását és
tesztelését szintetikus adatokon, valamint megb́ızhatóságuk va-
lidálását valós szituációkban is.
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A 2D reprezentációhoz a Livox AVIA NRCS Lidar-szenzor által
rögźıtett ritka pontfelhőket a Descartes-féle (x, y, z) koordinátarend-
szerből a gömbi (r, θ, ϕ) polárkoordináta-rendszerbe konvertáltam,
majd 2 tizedmásodperces integrációs időablakot használva a v́ızszintes
és függőleges látómezőket egy 400× 400 pixelrácsra kvantáltam az
egymást követő mérések összegyűjtéséhez. Ezzel a megközeĺıtéssel
a mélységkép pixeljeinek körülbelül 60%-a ugyan nem tartalmaz
távolságértéket, viszont az elmosódás nem jelentős, emellett a képi
reprezentáció lehetővé teszi kétdimenziós konvolúciós neurális hálóza-
tok használatát a hiányzó mélységinformáció kitöltésére. Mivel
a nagyobb integrációs idő elmosódott sziluetteket eredményezne
a környező dinamikus objektumok, valamint a platform függet-
len mozgása miatt, valós adatok esetén kih́ıvást jelent a sűrű és
nagy térbeli pontosságú GT mélységinformáció előálĺıtása. Ezért a
valós mérések mellett egy realisztikus virtuális világból késźıtettem
egy szintetikus mélységkép-adathalmazt is a CARLA szimulátor
[35] seǵıtségével, ahol a Livox AVIA NRCS Lidar-szenzor visel-
kedését implementáltam. A virtuális világ lehetővé teszi a sűrű, nagy
térbeli pontosságú mélységinformációk kinyerését, amelyek GT-ként
használhatóak a Lidar ritkás méréseihez.

2.2. Javasoltam egy új, a klasszikus U-Net architektúrát egy
tér-időbeli leskálázó ággal kibőv́ıtő mélységképkiegésźıtő mély
neurális hálózatot (ST-DepthNet), amely képes nagy sűrűségű
és pontos mélységképadatok valós idejű előálĺıtására. A javasolt
algoritmus előnyeit a legújabb referenciatechnikákkal szemben
szintetikus és valós szituációkban is igazoltam.

Első kontribúcióként azt használtam ki, hogy az alkalmazott Livox
AVIA szenzor használatával egy 1 másodperces időintervallum ele-
gendő, közel teljes lefedettségű mélységinformációt tartalmaz egy
adott helysźınről. Ezért öt egymást követő ritka mélységképet – ame-
lyek mindegyike 2 tizedmásodperces integrálási idővel készült – ad-
tam a javasolt hálózat bemenetének, amely ı́gy elegendő információt
tartalmaz a teljes látómezőről. Az egyetlen kimeneti mélységkép
pontos előálĺıtásához egy kép-kép U-Net [36] architektúrát alkalmaz-
tam, és a bemeneti képsorozat jellemzői közötti időbeli kapcsolatok
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(a) Ritkás bemeneti adat 2 tizedmásodperces időablakkal integrálva

(b) RGB-referenciakép, kizárólag vizuális verifikációhoz

(c) A javasolt ST-DepthNet mély neurális hálózat kimenete

3. ábra. Eredmények valós mérési adatokon Budapesten. A javasolt
módszer által pontosan és részletesen kiegésźıtett objektumstruktúrák
zöld ellipszissel vannak jelölve.

figyelembevételéhez a U-Net hálózat leskálázó részét kiterjesztettem
Conv2DLSTM-rétegek [37] felhasználásával. Másodszor, a javasolt
hálózat felskálázó ágát tisztán kétdimenziósként megtartva az egyes
szinteken a közvetlen (skip) kapcsolatokat rekurrens összevonással
végeztem, felhasználva a Conv2DLSTM-rétegek utolsó kimenetét,
amely az utolsó 2 tizedmásodperces mérés jellemzőit tartalmazza.
Harmadszor, az utolsó bemeneti képet közvetlenül is összekapcsol-
tam a hálózat kimenetével, kihasználva, hogy az utolsó bemeneti
kép a térben aktuálisan pontos méréseket tartalmazza, és ezáltal
a hálózatnak csak a mélységkép hiányzó régióit kell megtanulnia.
A modellt az ismertetett szintetikus adathalmazon tańıtottam, és
kvantitat́ıv módon igazoltam, hogy a javasolt megközeĺıtés a két
legkorszerűbb referenciamódszerrel [38, 39] szemben szintetikus ada-
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tokon a 2D mélységképtartományban számolt átlagos négyzetes
hiba négyzetgyöke (RMSE) alapján több mint 1 méterrel, a 3D tar-
tományban pedig a normalizált Chamfer és medián távolságok szerint
körülbelül fél méterrel pontosabb. A módszerek hatékonyságát valós
NRCS mérési adatokon egy kérdő́ıv seǵıtségével hasonĺıtottam össze,
melyben 20 gépilátás-szakértőt kértem fel a generált mélységképek
osztályozására, akik a javasolt módszer kimenetét értékelték a leg-
jobbnak.

3. Az eredmények alkalmazási területei

A kifejlesztett algoritmusok mindegyike mobil robotok és intelligens
járművek RMB vagy NRCS Lidar-érzékelőkkel felszerelt modern
érzékelési platformjain használható. Az első tézis városi környezet-
ben alkalmazható RMB Lidarral és GPS-vevővel felszerelt járművek
támogatására olyan helysźıneken, ahol elérhetőek részletes 3D pont-
felhőtérképek. A javasolt módszerek térkép alapú, valós idejű
környezetértelmezési feladatokhoz járulhatnak hozzá, például pontos
lokalizáció és pózkövetés, változásalapú környezetszegmentálás és
hatékony dinamikus objektumfelismerés. A második tézis NRCS
Lidar-érzékelővel felszerelt robot- vagy járműplatformok számára
alkalmazható, hogy pontos és sűrű mélységtérképeket késźıtsenek
a környezetükről nagy időbeli felbontással, ami egy fontos köztes
lépés lehet magasabb szintű környezetértelmezési vagy térképezési
feladatokhoz. A Kooperat́ıv Doktori Program részeként a javasolt
algoritmusok nagy része közvetlenül is hozzájárult a SZTAKI és a
PPKE részvételével zajló K+F projektekhez, emellett az eljárásokkal
kapcsolatban két szabadalmi bejelentést is tettünk.

4. Adatok és implementációs részletek

Az RMB Lidar-mérések és az MLS-adatok közös felhasználására
létrehoztam egy új adatbázist, amely egy Velodyne HDL 64E 64
sugaras RMB Lidar-szenzorral rögźıtett pontfelhőszekvenciákat tar-
talmaz Budapest különböző, olyan belvárosi területeiről, ahol egy
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Riegl VMX450 MLS szkenner által rögźıtett, nagy sűrűségű, geore-
ferált pontfelhőtérképek szintén rendelkezésre állnak. Az adatbázis
három különböző mérési szekvenciát tartalmaz, amelyek mindegyi-
ke hozzávetőlegesen 300 méteres útszakaszokat fed le, szegmentált
referencia MLS-adatokkal [40]. Releváns kvantitat́ıv kiértékeléshez
ellenőrzött Ground Truth (GT) adatok is rendelkezésre állnak, mind
a regisztrációhoz, mind a pózkövetéshez, mind a változás- és objek-
tumdetekcióhoz.
A második részben javasolt módszer tańıtásához és teszteléséhez egy
realisztikus virtuális világból létrehoztam egy szintetikus mélységkép-
adatbázist (LivoxCARLA) a CARLA szimulátor [35] seǵıtségével,
amelynek során a Livox AVIA NRCS Lidar-szenzor érzékelését szi-
muláltam. A LivoxCARLA adathalmaz 11726 véletlenszerűen min-
tavételezett bemeneti-kimeneti mélységképpárból áll, amelyek közül
10000 a tańıtáshoz, 500 a validáláshoz és 1226 a teszteléshez volt
használva. A LivoxCARLA adathalmazon ḱıvül valós mérési szekven-
ciákat is gyűjtöttem Budapestről. Ezekben a ḱısérletekben a Livox
AVIA érzékelőt a tesztjármű tetejének elejére szerelve egy összesen
5, 5 kilométeres útvonal lett bejárva, részben belvárosi szakaszokon,
részben pedig gyorsforgalmi utakon.
A pontfelhők feldolgozásának fő platformját C++ nyelven, az OpenCV
és PCL könyvtárakkal implementáltam, mı́g a neurális hálózatokat
Python nyelven, a Pytorch vagy Keras keretrendszerekkel imple-
mentáltam és tańıtottam.
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Szeretném kifejezni köszönetemet témavezetőmnek, Prof. Benedek
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14
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de közvetlenül vagy közvetve támogattak doktori kutatásom elvégzé-
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