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1. Bevezetés

A 3D érzékelési technolégia jelentds fejlédésen ment keresztiil az el-
mult évtizedben, ami jelentOsen javitotta az Osszetett kornyezetek au-
tomatizalt elemzésének és megértésének lehetéségeit. A disszertacidoban
a 3D gépi érzékelés két kutatasi teriiletén mutatok be 4j eredménye-
ket elsésorban foldi mobil 1ézerszkennerekkel rogzitett Lidar pontfelh6k
feldolgozasara fokuszalva.

Az els6 kutatasi téma kiillonbo6z6 idépontokban rogzitett Lidar pont-
felhOk Gsszehasonlitasaval torténd 3D valtozasérzékelés, amely kulcsfon-
tossagu 1épés kiulonbozo alkalmazésok esetén, tobbek kozott a varoster-
vezésben, a kornyezetfigyelésben és a varosi infrastrukttra karbantartasa
SOran.

A maésodik kutatasi téma az emberi péz becslése, amely a kiilénb6z6
testrészek helyzetének felismerését és becslését jelenti. Mig a pozbecs-
lés a szakirodalomban &ltalaban optikai kameraképek felhasznalasaval
torténik, kutatdsomban kizarolag a Lidar-adatok e célra torténd felhasz-
naldsanak megvaldsithatdsagat és elonyeit vizsgalom.

A disszertacioban bemutatott eredmények ravilagitanak a Lidar tech-
nologia alkalmazasaban rejlé lehetOségekre az automatizalt rendszerek
3D érzékelési képességeinek fejlesztése soran, megnyitva az utat Gj in-
novativ alkalmazasok és tovabbfejlesztett mdodszerek elterjedése elétt a
kiilonbo6zé teriileteken.

A két téméat az 1.1. és 1.2. fejezetben mutatom be, majd a kutata-
somhoz hasznalt két kiilonbo6z6 tipust Lidar-szenzor leirdsa kovetkezik a
2.1. és 2.2. fejezetben.

1.1. Valtozasfelismerés

A névekvd varosi népsiirtiség, valamint az intelligens véarosi alkal-
mazasok és az autoném jarmitechnolégidk gyors fejlédése miatt egyre
nagyobb igény mutatkozik a varosi infrastruktirak automatikus moni-
torozéasa és a térfigyelé alkalmazdsok széleskorii intelligens funkciékkal
torténé elldtasa irdnt. Alapveté fontossagu koérnyezetiinkben a potenci-
alisan veszélyes helyzetek felismerése, amelyeket példdul a hidnyzé koz-
lekedési tablak, a megfakult felfestések és a sériilt utcabutorok okoznak.
A varosiizemeltetési szolgaltatéknak forras- és iddigényes feladat nagy
kiterjedésli varosi teriileteket lefedd, rendszeresen készitett és frissitett
képi és 3D téradatok formajaban rendelkezésre all6 mérések folyama-
tos elemzése és Osszehasonlitdsa, amely elengedhetetlen 1épés a relevans
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kornyezeti valtozasok felfedezéséhez.

A gépi érzékelés tudomanyteriilete szempontjabol a fenti feladat val-
tozasfelismerési problémaként fogalmazhaté meg. A vided alapu térfigye-
16 alkalmazdsokban [16,17] a kornyezetelemzés egy elterjedt megkozelité-
se a valtozasérzékelésen, azaz a helyszin hattér modelljének becslésén és
az 1j mérések ezen hattérrel vald osszehasonlitasan alapul. A valtozasde-
tekcid szamos tavérzékelési alkalmazédsban is gyakori feladat, beleértve a
légi képek, pontfelhék vagy méas mérési moédozatok kozotti kiillonbségek
kinyerését [18,19]. A rendelkezésre 4116 megkozelitések tilnyomé tobb-
sége azonban feltételezi, hogy az Osszehasonlitott pontfelhok vagy 3D
pontfelh6é mérések regisztraltak, azaz térben pontosan illeszkednek egy-
mashoz, mivel a méréssorozat soran az érzékelék vagy mozdulatlanok,
vagy a pontos pozicié- és orientaciés paraméterei ismertek az egyes mé-
rések idépontjaban. Kutatdsom soran olyan helyzetekkel foglalkoztam,
amikor ezek a feltevések nem teljesiilnek, tehat a kiillonb6z6 idé6pontban
készitett téradatok kozotti eltéréseket a pontos regisztracié feltételezése
nélkiil kell kinyerni.

1.2. Emberi testhelyzet becslése

A poézbecslés 6 feladata az emberi test anatémiai kulcspontjainak
lokalizdlasa. Az emberi testhelyzet becslése a gépi érzékelés egyik alap-
vetd feladata, és szamos valés alkalmazdassal rendelkezik tobbek kozott
a robotikdban [20], a biztonsdgtechnikdban, térfigyelésben [21,22] és az
autoném vezetés [23] teriiletén.

Az emberi p6z becslését altaldban kamera alapd modszerekkel oldjak
meg [24-26] a kamerdk 2D képterében. Az ilyen megolddsokat azonban
eleve korlatozza az, hogy a kamera nem alkalmas a valds tavolsag kozvet-
len mérésére, a rogzitett képek érzékenyek a kiillonb6z6 fény- és idojarasi
viszonyokra, valamint a koérnyezetben el6fordulé 3D targyak és alakza-
tok 2D-s megjelenése csak korlatozott, kameranézet-fiiggd informéciét
tartalmaz.

A mélységi informéci6 figyelembevétele névelheti a pdzbecslés ro-
busztussdgat, ahogyan azt a [20] tanulmény is mutatja, amely RGBD-
kamerat hasznal az emberi péz 3D-s becslésére, és melynek eredménye
felilmulja a kamera-alapt 3D-s pdzbecsloket és a kizardlag mélység in-
forméaciot haszndlé modszereket. Az ilyen elven miikodd eszkozok kiiltéri
hasznalata azonban erdsen korldtozott az infravoros fény alapd mérési
technologia korlatai miatt, igy a Lidar alkalmazasa természetes igény-
ként meriilhet fel a teriileten.



A Lidar alapt megkozelitések fontos szerephez juthatnak olyan alkal-
mazasokban is, ahol a maganélet védelme kiemelt jelentéségii, mivel a
megfigyelt embereket a kezel§ személyzet nem tudja azonositani a Lidar
pontfelhd ritka jellege miatt.

2. Lidar szenzor

A Lidar egy aktiv érzékeld, amely lézersugarak kibocsatdsdval vila-
gitja meg a kornyezetet. A tavolsadgok pontos mérése a feliiletekrol érkezd
lézerreflexiok feldolgozasaval torténik.

Altalanossigban a Lidar tgy miikodik, hogy a latémezdjét egy vagy
tobb kozeli infravords (NIR) 1ézersugarral pésztizza.

A lézersugar a kornyezetbél visszaverddik az érzékeldre, a visszavert
jelet egy fotodetektor fogadja. Egy gyors elektronika megsziiri a vissza-
ver0dott jelet, és megméri a kibocsajtott és a visszavert jelek kozotti
kiilonbséget, amely ardnyos a megfigyelt targy tavolsadgaval. A tavolsé-
got az érzékel6 modellje e szamitott id6kiilonbség alapjan becsiili meg. A
Lidar 3D pontfelhéket rogzit, amelyek megfelelnek a letapogatott kornye-
zetnek, valamint rogziti a visszavert lézer intenzitasat, ami a visszavert
lézernyaldbok energidjaval feleltetheté meg [27]. A Lidar maximalis érzé-
kelési tavolsidgat a 1ézer teljesitményére vonatkozd, szem védelme miatt
alkalmazott hatarértékek korlatozzak.

A Lidar-érzékeld pasztazd rendszere a megfigyelt tér gyors feltarasa-
ért, felelds. A kiilonb6z6 Lidar-tipusokndl tobbféle pasztazasi megkozeli-
tés 1étezik, ezek koziil néhanyat az aldbbiakban bemutatok.

A mechanikus forgd tipusi érzékel6kben (rotating multi-beam (RMB)
Lidar) a lézersugarakat egy forgd érzékeléfejen keresztiil irdnyitjék,
amelynek belsejében egy mozgd tiikkor és optika taldlhat6. Az altalam
hasznalt Lidar, amelyet a valtozasérzékelési kutatasaimhoz hasznaltam
(1. Tézis), ezen elv szerint mitkodik, részletesen a 2.1. fejezetben muta-
tom be.

Egy masik mechanikus megkozelités prizmdak forgatdsdt hasznalja a
lézersugarak iranyitdsira. Az dltalam a csak Lidarral végzett, emberi
pdzbecsléssel kapcesolatos kutatdsomhoz hasznédlt Lidar (2. Tézis) ezt a
pasztazasi mddszert kovetve miikodik, amelyet részletesen a 2.2. fejezet-
ben irok le.

A pasztazas egy chipben 1évé , tikor” rugd- és elektromagneses erék-
kel torténé mozgatasaval is megvalosithatd egy Mikroeletromechanikus
rendszerben (MEMS) [28].



(a) (b)

1. abra. Velodyne HDL-64 forg6 tobbsugaras Lidar érzékeld és az altala rog-

zitett pontfelhd varosi kérnyezetben

A Flash Lidar nem rendelkezik mozgd komponensekkel [29]. Egyetlen
kibocsatott 1ézersugarat egy optikai diffizor szor szét, hogy megvilagitsa
az egész megfigyelt kornyezetet, és a visszaverédéseket egy fotodidda
matrix érzékeli.

2.1. Velodyne HDL-64 forg6 tobbsugaras Lidar

A Velodyne HDL-64 érzékel$ (lathat6 az la dbrdn) egy nagy felbon-
tasu és nagy teljesitményti, forgé tobbsugaras Lidar-érzékels, amelyet
arra terveztek, hogy segitse az autoném eszkozok valéds idejli kornyezet-
érzékelését. Nagy felbontast és valos idejii 3D méréseket rogzit a kérnye-
zetébol. Az érzékeld 64 1ézersugérral rendelkezik, amely 26, 9° fiiggéleges
latémezét (FoV) hatdroz meg. Az érzékeld forgo fejének koszonhetben a
vizszintes latémezdje 360°. A mért adatok térbeli pontossiga 1-2 cm. Az
érzékel6 karakterisztikdja miatt a pontsiiriiség az érzékel6tol vald tavol-
saggal gyorsan csokken.

A Velodyne HDL-64 az RMB Lidarok tttéréje. Ujabb generécios
RMB Lidar szenzorok elérhetéek mér (pl. az Ouster gyartétdl), amelyek
hasonl6 miiszaki jellemzokkel rendelkeznek, azonban méretiik és fogyasz-
tasuk jelentésen csokkent. Igy a Velodyne Lidarral végzett mérések és a
jelen kutatdsban végzett kutatdsok még mindig aktudlisak [30].

A rogzitett pontfelhSkben korkords mintédzatok figyelhetéek meg,
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amint az 1b dbran is lathato, ahogy a lézersugarak az érzékeld fiiggdle-
ges tengelye mentén forognak. Az érzékel folyamatosan tovabbitja a 3D
méréseket, amelyeket kiilonallé pontfelhékbe gytijt az érzékelofej minden
egyes vizszintes korbefordulasat kovetden.

2.2. Livox Avia Lidar érzékel6 nem ismétlodo korko-
ros pasztazassal

A 2. dbran lathaté Livox Avia érzéke-
16 [31] egy kis- és konnyti Lidar-érzékeld,
amelyet egyediilall6, nem ismétlédo kor-
koros szkennelés (NRCS) jellemez. Az
érzékel6 hat Lidar-sugarral rendelkezik,
amelyek egy vonalban vannak elhelyez-
ve, és az érzékel6 belsejében egy prizmat
mozgatva és forgatva pasztazza a latéme-
z0jét (vizszintesen 70°, fiiggblegesen 77°).

A legtobb RMB Lidarral ellentét-
ben, amelyek ismétlédd pasztdzasi min- 2 dbra. Livox Avia Lidar ér-
tat hasznalnak, az Avia nem ismétli meg 2z€keld
a pontos pasztazasi palyadkat minden
pontfelhon, hanem a lézerek a latémezd Gj részeit fedik le. Ez a kulcs-
fontossagn kiilonbség egyszerre elényds és hatranyokkal is jar. Az NRCS
Lidarok az id6 mulasaval a teljes latémezét lefedik, részletes térbeli infor-
maciét szolgdltatva, kiillondsen egyhelyben all6 szenzor esetén. Masrészt,
mivel ugyanazt a teriiletet ritkdbban pasztdzzék, mint a ,hagyoméanyos”
RMB Lidarok, a dinamikus objektumok, példdul az emberek, kihivast
jelenthetnek, mivel a mozgasuk miatt jelentds elmosodassal késziil réluk
a pontfelhd. Az érzékeld folyamatosan rogziti a tdvolsdgméréseket a meg-
felel6 id6bélyegekkel egyiitt, a latémezdjében a nem ismétlédo korkoros
mintazatot kovetve. Egy rogzitett integralasi id6 beallitasaval az egymas
utéan gytijtott pontok kiillon Lidar-pontfelhékbe csoportosithaték. A {6
kihivas a rogzitett tavolsagi adatok térbeli és idbeli felbontasa kozotti
hatékony egyenstily megteremtése.

Miké6zben nagyobb integralasi idé hasznalata esetén a lézersugarak a
latémez6 nagyobb részét fedik le, ami a pontfelhd nagy térbeli felbontasat
eredményezi, a megfigyelt teriileten 1év6 dinamikus objektumok mozgasa
kiilonboz6 nem vart helyzeteket (pl. elmosddott gyalogos sziluetteket)
idéz el6, amelyek nem teszik lehetévé a dinamikus események hatékony
elemzését. A Livox Avia érzékel6 240000 pontot gyljt 1s idéablakon
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(a) 1s integrélési idével rogzitett (b) 100 ms integralasi id6vel

pontfelhé rogzitett pontfelhd

3. abra. Livox Avia pontfelhék, a pontok tévolsdga szerint szinezve

belill, amint az a 3a abran lathat6. Masrészt, ha a mérések csak egy
sziik idSablakban kertilnek gytijtésre (pl. 100 ms alatt), az igy kapott
pontfelhdk nagyon ritkak és kevésbé részletgazdagok. Egy 24000 pontbdl
allé6 minta pontfelh6 lathaté a 3b abran.

3. Uj tudomanyos eredmények

1. Tézis: Uj valtozasdetekciés moédszert javasoltam komp-
lex varosi kornyezetben rogzitett, egymashoz pontatlanul re-
gisztralt RMB Lidar pontfelh6k alapjan. A pontfelhé méré-
seket mélységképekként tarolom, és a mddszer kimenete egy
olyan binaris maszkpar, amely mindkét bemeneti mélységké-
pen megmutatja a valtozasok régioit. Az igy szarmaztatott val-
tozasmaszk informaciévesztés nélkiil visszavetithet6 a bemeneti
pontfelhSkre. A javasolt eljarast kiilonb6zs6 gyakorlati példakon
értékeltem ki, és megmutattam, hogy a mddszer jobb ered-
ményre képes, mint a meglevé legkorszeriibb valtozasfelismerd
eljarasok.

A mddszert egy folydiratban [1] és egy benytjtott szabadalmi bejelen-
tésben [3] publikdltam. A kutatds kezdeti fazisaként az [5] konferencia-
publikiacioban egy mddszert irtam le tobb objektum felismerésére varosi
kornyezetben 3D hattértérképek és objektum-kovetés felhasznalasaval. A
modszer egy siirtt 3D varostérképet hasznal a Lidar-érzékel6bol szarma-
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4. dbra. A javasolt mddszer (ChangeGAN) altal észlelt valtozasok egy pontat-
lanul regisztralt pontfelh&pédron. (a) és (b) a két bemeneti pontfelhét mutatja,
(c) a pontatlanul regisztralt bemeneti pontfelhdket mutatja kézos koordindta-
rendszerben. (d),(e) a valtozdsdetekcié eredményeit mutatja be: a kék és zold
szinl pontok az elsé és a masodik pontfelhében valtozasként megjeldlt pon-
tokat jelolik. A piros ellipszis a két pontatlanul regisztralt pontfelhd kozotti

pozici6- és irdny-kiilonbségre hivja fel a figyelmet.

70 ritka pontfelh6n térténé objektum detekcié pontossaganak névelésére.
Ez a médszer kib&vitheti a [6]-ban leirt kamera alapi jarmiiérzékelést.
Az objektumok pélydjanak kiértékeléséhez egy pélyat-palydhoz rendeld
kiértékelési modszer [7] hasznalhaté.

A pontatlanul regisztralt pontfelh6parok kozott egyes alakzatok el-
mozdulaséval keletkezo6 kiilonbségek pontonkénti detekcidéjanak sziiksé-
gességét olyan gyakorlati példakkal lehet hangstlyozni, ahol a jelenleg
rendelkezésre all6 modszerekkel nem lehet megbizhato regisztraciot és igy
valtozasdetekcidt elérni. A valtozasdetekcids problémafelvetéshez egy 1j
megkozelitési modot fogalmaztam meg: egy pontatlanul regisztralt pont-
felh6par kozotti killonbség anélkiil felismerhetd, hogy a bemeneti pont-
felh8k mérési korillményei (pozicid, irdny) pontosan egyeznének.

A javasolt médszer (ChangeGAN) kulcsfontossagu jellemz8je, hogy
nem sziikséges hozza a pontfelhoparok pontos regisztracidja. Kisérlete-
im alapjan a javasolt mddszer hatékonyabb, mint a létez6 megoldésok,
és hatékonyan képes kezelni a megfelelé 3D pontfelhék kozotti akar 1
m-es eltolast és az akar 10°-os forgatasi eltéréseket. A 4. abran latha-
toak a Velodyne HDL-64 forgd tébbsugaras Lidarral rogzitett bemeneti
pontfelhdk és a javasolt modszer eredményei.
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5. abra. A javasolt ChangeGAN architektira. A komponensek jelolései:
SB1, SB2: Siamese agak, DS: leskaldzas, STN: térbeli transzformétor-halozat,

Conv2DT: transzponalt 2D konvolicié

1.1. Altézis: Létrehoztam egy mély neuralis halézati struk-
tarat, amely képes megtanulni és robusztusan felismerni a
valtozasokat pontatlanul regisztralt ritka 3D pontfelhdk ko-
zott, amelyek egy komplex varosi kornyezetbdl szarmaznak.
A moébdszer tanitasahoz részben automatikus médszert javasol-
tam pontatlanul regisztralt pontfelh6parokbél allé adatbazis
létrehozasara, szimulalt regisztraciés hibak felhasznalasaval.

A javasolt mély tanulasi médszer bemenete két pontatlanul regiszt-
ralt 3D pontfelhd, amelyeket egy RMB Lidar szenzorral rogzitettek (P,
és Po), ezeket Iy és I mélységképként reprezentdlom (Ez lathaté az 6a
és 6b dbrdn). A javasolt architektira feltételezi, hogy az I; és I mély-
ségképek ugyanakkora pixelracson helyezkednek el.

A fenti célra egy 1j, generativ, versengd neurdlis halézat (GAN)
architekturat javasoltam, pontosabban egy diszkriminativ mddszert,
amely egy tovabbi versengé-megkiilonbozteté komponenssel rendelkezik.
A médszer elnevezése ChangeGAN, amelynek strukturaja a 5. 4bran 1at-
haté.

Mivel a f6 cél az I; és I bemeneti mélységképek kozotti Gsszefiug-
gések megtalalasa, a bemeneti mélységképparokbdl a relevans jellemzok
kinyerésére Siamese-jellegli [32] architektirat alkalmaztam. A Siamese
architektirat gy tervezték, hogy a halé stulyparamétereit a parhuzamos
agak kozott megosztja, ami lehetévé teszi, hogy a bemeneti adatokbdl
hasonlé jellemzoéket nyerjen ki, valamint egytuttal csokkenti a meméria-
hasznalatot és a tanitdsi idét. A Siamese halézat mindkét dga leskalazd
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konvoltciés (downsampling) blokkokbél all.

A javasolt modell masodik része transzponalt konvoliciés rétegek
sorozatat tartalmazza, hogy a kinyert leirokat az alacsony dimenzids le-
ir6térbol a 2D-s bemeneti mélységképek eredeti méretére felskalazzuk.
Végiil egy 1 x 1 konvolucids réteg, amelynek szigmoid az aktivalasi fiigg-
vénye, létrehozza a két bindris Ay és Ay valtozas-térképet.

A haldzat altalanositési képességének novelése- és a tultanulds meg-
akadalyozasa érdekében az els6 két transzpondlt konvoliciés réteg utan
egy dropout réteg kovetkezik. A valtozasfelismerés eredményének javité-
sa érdekében az U-halé [33] egy otletét adaptdltam, amikor a DS blok-
kokbol szarmazo nagyobb felbontdsa jellemzdket is adunk a megfeleld
transzponalt konvoliciés réteg bemenetére.

Ebben az esetben, mivel a pontfelh6k pontatlanul vannak regisztral-
va, a bemeneti mélységképek azonos régiéi nem feltétleniil korrelalnak
egymadssal. A pontosabb jellemzé-illesztés elérése érdekében mindkét Sia-
mese aghoz térbeli transzformaciés halézati (STN) blokkok [34] keriiltek
hozzdadasra. Az STN képes megtanulni egy optimdlis affin transzfor-
maciot a jellemzOk kozott, hogy csokkentse a bemeneti mélységképek
kozotti térbeli regisztraciés hibat. Tovabbé az STN dinamikusan transz-
forméalja a bemeneti mélységképeket, ami szintén elonyos augmenticiot
eredményez.

Létrehoztam egy 1j, Lidar-alapt varosi adathalmazt Change3D né-
ven. A mérések Budapest belvarosaban, két kiilonbo6z6é napon keriiltek
rogzitésre egy autd tetejére szerelt Velodyne HDL-64 forgd, tobbsugaras
Lidarral.

Mivel a javasolt ChangeGAN modszer {6 célja a valtozdsok kinye-
rése a pontatlanul regisztralt pontfelhékbol, a modell betanitdsdhoz és
kiértékeléséhez nagy szamu és pontosan felcimkézett, ugyanazon a te-
riilleten gyijtott, killonbozd térbeli eltolasi és forgatasi kiillonbségekkel
rendelkez6 pontfelhdparok adatbédzisdra van sziikség. Az annotdcié pon-
tosan megjeldli az olyan objektumokat vagy pontfelhd részleteket, ame-
lyek vagy csak az elsé pontfelhén, vagy csak a masodik pontfelh6n vannak
jelen, valamint azokat is, amelyek valtozatlanok, igy mindkét pontfelhén
megfigyelhetSek.

A pontfelhé-kiillonbségek kézi bejelolése nagy kihivast jelent még ak-
kor is, ha a pontfelhék azonos koordinata-rendszerbdl szarmaznak. A
tanité adatbézis pontossaganak biztositasa érdekében a valtozasok beje-
161ését az azonos szenzorpoziciébdl és orientacidbdl rogzitett regisztralt
pontfelhéparokon kezdem, majd véletlenszeriien médositom a méasodik
pontfelho pozicidjat és iranyat, igy nagyszami, pontosan cimkézett, pon-

10



(a) I,: a P1 mélységképe

(¢) A1: az I mélységképen megfigyel- (d) As: az I> mélységképen megfigyel-

het§ valtozasok maszkja het6 valtozdsok maszkja

6. abra. ChangeGAN bemeneti adatok. (a), (b): I1, I> mélységképek egy pon-
tatlanul regisztralt pontfelhépdrrdl (Pr, P2). (c), (d): A1, A2 bindris valtozdsi
maszkok a I; és Iz mélységképekhez.

tatlanul regisztralt pontfelhépart kapunk.

A pontatlanul regisztrélt pontfelhéparok szimuldldsara véletlenszeri-
en alkalmaztam egy legfeljebb +£1 m eltolast és egy legfeljebb £10°-o0s
forgatast a z-tengely koriul minden egyes pontfelh6par masodik pont-
felh6jére (P2). A moddszer teljesitményét kiértékeltem fixen bedllitott
forgatasi és eltoldsi paraméterekkel létrehozott adatbazisokon. A GT-
cimkék a p € Py pontokhoz csatolva maradtak, és veliik egyttt keriiltek
transzformélasra, amint az az 6¢ és 6d abran lathato.

A kovetkez6 1épésben térbeli sziirést alkalmaztam, csak az 5 m-nél
alacsonyabban levé és a 40 m-nél kozelebbi pontokat tartottam meg. A
fennmaradé pontfelhében a tavolsdgokat a [0 — 1] tartomédnyra normali-
zaltam.

A transzformalt 3D pontfelhSket az Iy és Io 2D-s mélységképekre
vetitettem, amint az az 6a és 6b dbran lathaté. A Lidar vizszintes 360°
latomez6jét 1024 pixelre, a levagott pontfelhd 5 m fiiggéleges magassagat
pedig 128 pixelre képeztem le, igy az el6allitott mélységkép mérete 1024 x
128.

A tanité adatbézis 20000 pontfelhépart tartalmaz 50 helyszinrél, mig
a teszt adatbézis 2000 pontfelhéparbol 4ll, amelyek teljesen mas mérési
helyszinekrél szarmaznak.

Osszefoglalva, létrehoztam egy 1j adathalmazt, amely alkalmas tj
valtozasfelismeré modszerek tanitasira és kiértékelésére, olyan alkalma-
z4sok szamara, ahol nem elvarhaté az 6sszehasonlitott pontfelhék pontos
regisztralasa.
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1.2. Altézis: Uj, versengd osztalyozé - diszkriminator ala-
pu tanitasi médszert javasoltam a valtozasdetekciés feladatra
pontatlanul regisztralt 3D pontfelh6parokon.

Target Inputy Inputy

Gradient updat
[ Classifier network J ATy ppcae

] Discriminator
Generated img

7. dbra. Az ChangeGAN architektiira javasolt versengé tanité stratégidja.

Az osztdalyozo halozat felel6s a mélységkép-parok kozotti valtozasok
megtanulasaért és a koztik levd kiilonbség felismeréséért. Az osztalyo-
z6 halo aktudlis allapota allitja el6 a validaciés adatokat, amelyeket a
diszkriminator modell dolgoz fel.

A diszkrimindtor hélézat egy konvolicids halézat, amely az osztalyo-
z6 halozat kimenetét osztalyozza. A diszkriminator modell a bemeneti
képet foltokra osztja, és minden egyes folt esetében eldonti, hogy az
azon jelzett kiilonbség valddi vagy hamis. A tanitas soran a diszkrimina-
tor hal6 arra kényszeriti az osztalyozd modellt, hogy egyre jobb és jobb
valtozas-becsléseket hozzon létre.

A 7. dbran lathaté a javasolt versengd tanité stratégia. Az L1 Loss
(Lr1) értékét a generdlt kép és a tanité kép kozotti dtlagos abszolit hiba-
ként szdmolom ki, és definidlom a Adversarial koltségfiiggvényt (L aq4y),
amely a diszkriminator altal generalt leirok és egy egyesekbdl allo tomb
szigmoid keresztentrépidja. A médszer végs6 koltségtiiggvénye (L) az Ad-
versarial Loss és az L1 Loss stilyozott kombindcidja: L = L gy +A*Lr1.
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2. Tézis: Uj moédszert javasoltam valés idejii elstér-hattér szeg-
mentalasra és emberi p6z becslésére, amely kizarélag egy nem
ismétl6d6 korkorosen pasztazé Lidar szenzor pontfelhdit hasz-
nalja fel a becsléshez.

A javasolt médszer a ViTPose architektiran alapul [35], amely egy
transzforméator alapu [36,37], optikai kameraképeket felhasznalé emberi
pbzbecslési modszer.

8. abra. LidPose pirossal jelolve a becslések, a bemeneti Lidar-pontfelhén
megjelenitve (jobb oldalt). A kapcsol6d6 kamerakép, és zolddel a tanité adatok
(bal oldalt). Az becslés és a tanité adat egyiitt megjelenitve a Lidar pontfelhén
(kézépen).

A javasolt médszer a ViTPose tovabbfejlesztése, amely 3D pontfel-
hoket hasznal, és hatékonyan képes kezelni a pontfelhdk ritka jellegét
és az NRCS Lidarok szokatlan, rozetta-szer(i pasztazasi mintazatat. A
javasolt mddszer [2] elsé lépése elStér-hattér szegmentécié [8] az NRCS
Lidar pontfelhdjén, az elétérpontok kivalasztasara. A kdvetkez6 1épésben
a LidPose pbozbecslé halozat megbecsiili az emberi pézt az NRCS Lidar
pontfelhd eltér részein. A kifejlesztett eljards egy teljes megoldést ad az
emberi péz becslésére statikus szenzor altal rogzitett NRCS Lidar mé-
rési szekvencidkbél. A modszer értékeléséhez létrehoztam egy 1j, valds,
multimodalis adathalmazt, amely egy Livox Avia Lidar pontfelhdit, egy
kamera képeit és az azokhoz tartozo 2D és 3D emberi pézok annotalt
tanité adatait tartalmazza.

A modszer egy folybiratban [2] és egy konferencia kiadvdnyban [8]
keriilt publikaldsra. A 8. dbran példék lathatdéak a javasolt LidPose mbd-
szer becsléseire.
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2.1. Altézis: Javasoltam egy pontszintii el6tér-hattér szeg-
mentalasi médszert nem ismétl6ds korkoros szkennelésii Li-
darral, statikus szenzorkonfiguraciéban rogzitett pontfelhék-
re. Bebizonyitottam, hogy a javasolt mdédszer képes kezelni az
NRCS Lidar mérések inhomogenitasat és ritkasagat. A java-
solt megkozelités teszteléséhez és kiértékeléséhez létrehoztam
egy adatbazist, és bizonyitottam annak hatékonysagat [8].

(a) ElStér pontok pirossal (b) ElStér pontok pirossal
megjelitve egy NRCS Lidar megjelitve a nagyfelbontast
pontfelhén hattérmodell pontfelhdjével

egylutt

9. abra. Detektalt elétér pontok a Vidrosi adatbézisbdl szérmazé NRCS Lidar
adatokon.

A pontonkénti elStér-hattér szegmentdlasi feladat megolddsiahoz
egyensulyt kell teremteni az NRCS Lidar adatok térbeli és idébeli fel-
bontésa kozott, melyekre példa a 3. abran lathatd. A térbeli felbontas
novelése érdekében a szenzor latomezojének nagyfelbontast hattérmo-
delljét készitem el, és frissitem naprakészen egy Gauss eloszlasok keve-
rékén alapulé valdsziniiségi mddszer [8] segitségével. Az igy szintetizdlt
hattérmodellre egy példa a 9b &dbran lathato. Masrészt, a dinamikus
objektumok valds idejli elemzésének lehetévé tétele érdekében alacsony
integralasi id6t hasznalok az egymast kéveté Lidar-pontfelhok 1étreho-
zasdhoz. Fnnek eredményeként az el6térben 1évo objektumokrdl ritka,
de geometriailag pontos pontfelhék késziilnek, melyre példa a 9a dbran
lathat6. Az igy nyert pontszintil szegmentacios eredmények bemenetként
szolgalhatnak tovabbi, magasabb szintil felismerési 1épéseknek, mint az
alakfelismerés, objektumdetektcié és pdz becslés, ami a 2.3. Altézisben
bemutatéasra keriil. Az 0j megkozelités hatékonysagat kiillonboz6 valds
NRCS Lidar mérési szekvencidkon mutattam be.
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2.2. Altézis: Félautomata mdédszert javasoltam emberi p6zok
adatbazisanak létrehozasara kameraképek és NRCS Lidar mé-
rések felhasznalasaval.

A Lidar-pontfelh6k annotalé-
sa kihivast jelenté feladat, mi-
vel a ritka 3D pontfelhék vizua-
lis értelmezése nem magatdl ér-
tet6dd. Az &ltalunk alkalmazott
NRCS szenzor inhomogén min-
tazata miatt kiilondsen nehezen
vizsgalhaték a Lidar pontfelhék,
ami tovabb neheziti az annotaci-
0s feladatot. Ezért a tanité adatok
rogzitése soran az NRCS Lidar-
érzékel6 platformjara egy kamera 10. 4bra. NRCS Lidar pontfelhd
is felszerelésre keriilt. Az egylitt 100 ms integraldsi idével, 2D mélység-
rogzitett Lidar pontfelhd és kame-  k¢pként 4brazolva a hozza tartozé ka-
rakép a 10. dbran lathaté. A ka-
meraképeket csak az emberi pdz
becsléséhez sziikséges referencia adatok létrehozasara, valamint a Lid-
Pose becsléseinek vizualis kiértékeléséhez hasznaltam. Az annotalds so-
ran a kameraképek a csontviaz csompoépontok pozicidinak jelolésére és
ellenérzésére voltak hasznélva.

Mivel a kisérleti konfiguracié mind a kamera-, mind a Lidar-adatokat
felhasznalja a tanité adatok létrehozasdhoz és az eredmények validaldsa-
hoz, a két szenzor koordinata-rendszere kozotti térbeli transzforméacios
paramétereket kalibrécids eljardssal hataroztam meg. A kamera kiils6-
és belsé paramétereit az OpenCV konyvtarak és egy Livox-specifikus,
kalibréciés tabla nélkiili kalibraciés mddszer [38] segitségével hatéroz-
tam meg. Ezt kovet6en a kameraképeket és a Lidar pontfelh6kbdl ké-
szitett mélységképeket kozos koordindta-rendszerbe transzforméltam. A
kamera- és a Lidar-adatokat idébélyeggel lattam el a Precision Time
Protocol daemon (PTPd) [39] hasznalataval.

A kamera és a Lidar adatait kiillonb6z6, szenzorspecifikus adatgytijté-
si sebességgel rogzitettem, a kamera esetében 30 Hz-es, a Lidar esetében
10 Hz-es frekvencidval. Az adatgytijtés sebességét a Lidar lassabb min-
tavételi sebességéhez igazitottam.

A referencia adatok generalasat félautomata mddon valdsitottam
meg, kihasznélva a bevalt kamera alapt emberdetekcios- és poézillesztési
technikakat.

meraképen megjelenitve.
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1. Minden egyes adatcsomag kameraképén lefuttattam a YO-
LOv8 [40] halét a képen szerepld személyek detektdldsdra.

2. A kezdeti pozbecslést a kivagott kameraképeken a legkorszeriibb
2D emberi pdzbecslével, a ViTPose [35] halé detekcidjdval hoztam
létre.

3. A kameraképek segitségével kézzel ellendriztem, validaltam, sziir-
tem és finomhangoltam az egyes becsiilt 2D emberi pézokat, igy
kaptam meg az emberi pézok 2D-s referencia adatait.

4. A szilirt kamera alapi 2D-s emberi pézok szolgdlnak referenciaként
a regisztralt Lidar mélységképén.

5. A 3D-s emberi pézok tanité adatait a 2D csontvazak kiterjeszté-
sével hoztam létre, igy minden egyes iziilethez mélységértéket pré-
baltam rendelni a Lidar érzékelonek az iziilet 2D pozicidja koriili
mélységmérései alapjan.

6. Tér- és id6 interpolacidt alkalmaztam a koézvetlen tavolsagmérés
nélkili iziiletekre mas kozeli iziiletek és kozeli pontok mélységérté-
keibdl.

A létrehozott 1ij adathalmaz 6sszesen 9500 csontvazat és 161000 iziile-
tet tartalmaz. Az adatbazist fliggetlen tanitd, validalo és teszt halmazra
osztottam, amelyekben 5500, 490 és 3400 csontvaz volt.

Osszefoglalva, létrehoztam egy 1j adatbézist, amely alkalmas egy 1j
emberi pézbecslési modszer létrehozasara és kiértékelésére, amely csak
NRCS Lidar pontfelhét hasznal bemenetként. Az adatbézis hasznéalha-
tosaganak bizonyitasara egy vizudlis transzforméator-alapt neurdlis hé-
lézatot javasoltam az emberi péz becslésére, amelynek részleteit 2.3. Al-
tézisben ismertetem.

2.3. Altézis: Uj, vizudlis transzformator-alapti mély tanulé
modszert javasoltam valds idejii emberi pézbecslésre inhomo-
gén és ritka Lidar pontfelh6kbdl, amelyeket egy NRCS Lidar
szenzor rogzit.

A publikélt LidPose moédszer [2] kizarélag NRCS Lidar mérések fel-
hasznélasaval oldja meg az emberi p6z becslési feladatot olyan kérnyezet-
ben, ahol a szenzor fixen rogzitett poziciéba van felszerelve. A LidPose
modszer komponensei a 11. dbran lathatoak.

A javasolt médszer a legkorszer(ibb kamera alapt emberi pézbecslési
moédszeren alapul (ViTPose [35]) és a Vision Transformer (ViT) archi-
tektirdbdl [37] indul ki, amelyet a COCO adathalmazon [41] tanitottak
és teszteltek.
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11. abra. LidPose emberi p6zbecslo ritka és inhomogén Lidar pontfelhékre:
Lidar-data: teljes Lidar-pontfelhd. Select ROI: kivalasztja az ember kornyeze-
tében levo 3D pontokat. A 3D pontfelhé vetitéssel egy 2D-s témbben. Beme-
neti adatok: 3D XYZ koordinatak (XYZ), mélység (D) és Lidar intenzitds (I).
LidPose halézat: Mind a LidPose—-2D, mind a LidPose-3D a képszegmens fel-
dolgozé modulokat és a kékkel jelolt kédold vazat hasznalja. A LidPose—2D és
a LidPose-3D a megfelel6 dekédolé modult hasznalja, a LidPose-2D+ pedig
a 2D becslésbdl és a bemeneti pontfelh6bél kertil kiszamitésra.

El6szor a mozgd objektumok és el6tér pontfelhd részek kertilnek el-
kiilonitésre az NRCS Lidar pontfelh6n a statikus régiéktol, amint azt a
2.1. Altézisben bemutattam.

A madsodik lépésben az el6térpontok régidit szegmentdlom az egyes
mozgb objektumok elkiilonitése érdekében, és megbecsilom az észlelt
emberek talppontjat. Ennek a lépésnek az eredménye a személyek befog-
lalé doboza, amely mind a 2D, mind a 3D térben kiszdmitasra keriil.

A kovetkez6 1épésben az NRCS Lidar pontfelhd és a mélységképe a
fenti dobozon beliil kivagasra keriilnek.

A kilénboz6 rendelkezésre all6 mérési mddozatok egyiittes repre-
zentalasara egy 1j 2D adatstrukturat javasoltam, amely a nyers Lidar-
mérésekbdl egyszeriien Osszedllithatod, és hatékonyan hasznéalhaté a java-
solt LidPose modell tanitasara és tesztelésére. A bemeneti pontfelhébol
egy Otcsatornas kép késziil a Lidar-érzékel6 2D-s mélységkép pixelracsan,
ahol két csatorna koézvetleniil a Lidar-mérések mélység- és intenzitas-
értékeit, mig a fennmarad6é héarom csatorna a Lidar-pontok X,Y,Z 3D
koordinatait tartalmazza.

A ViTPose [35] halézatbdl kiindulva javasoltam a LidPose médszert
a 3D-s pézbecslési feladat megoldasanak. A javasolt LidPose modszer
f6bb ismérvei:

o A haldzat tulajdonsag-kinyerd részében egy, a kiilonbozé bemeneti

csatornaszamokhoz kénnyen és dinamikusan adaptalédé modult
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vezettem be.

e A LidPose haldzat els6 részében hasznalt transzformatorblokkok
szamat megnoveltem, hogy a hélézat dltaldnositasi képességeit a
tobb paraméter bevezetésével megnéveljem.

e A LidPose—-3D konfigurdcié kimeneti paramétereit is kibévitettem,
hogy a 2D becslések mellett a csuklépontok mélységeit is képes
legyen megbecsiilni.

Amint a 11. abran mutatja, a LidPose halézati struktira kiilonb6z6
bemeneti és kimeneti konfigurdciékat tud kezelni. Az optimaélis csator-
nakonfiguricié a médszer hiperparamétere, amely a [2]-ban leirt kisérleti
kiértékelés alapjan keriilt kivalasztasra.

A LidPose-3D halozat esetében a tanitas koltségfiiggvénye két kom-
ponensbél 4ll: A csuklépontok 2D becslési pontossagaért az atlagos négy-
zetes hiba (Lesukisep) felel, mig a mésik komponens a mélységbecslés
pontossagat szamszeriisiti (Lmsiyssg). A teljes koltségfiiggvény a pozicié-
és mélység hibdk stlyozott Osszege:

Liigpose-3D = Wesukis2D * Lesukis2D + Windlyseg * Lmélység (1)

A mélység hiba (Lielyssg) hdrom kilonbozé médon keriilt kiszdmitasras
L1 loss, L2 loss és Structural Similarity Index Measure (SSIM) [42]. A
kiértékelések alapjan és a szamitasi id6t figyelembe véve a SSIM-t va-
lasztottam a javasolt LidPose—3D hélézat mélység-hibdjanak mérésére.

(a) (b) (c) (d)

12. abra. LidPose3D becsiilt csontvazak. Piros csontviz: 3D becslés. Zold

csontvaz: tanité adat. Sziirke pontok: NRCS Lidar pontok.
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A médszer szamszerti kiértékeléséhez tobb metrika kertilt kiszdmitas-
ra. A legjobb létrehozott modell a helyesen becstilt kulcspontok szdzalékos
ardnya gorbe alatti terilet (Area Under the Percentage of Correct Key-
points Curve) metrikdra 0,694 értéket ért el. Az eljards dltal becsilt
csontvazak atlagos tévolsidgi hibdjat is kiszamitottam, ahol a legjobb
modell 0,158 m értéket ért el. A javasolt mddszerrel becsiilt 3D emberi
pézokat néhany relevans mintaképen a 12. dbran mutatja, lehetOoséget
nyujtva az eredmények vizualis kiértékelésére. A LidPose publikdciém-
ban [2] bemutatott eredmények megerdsitik, hogy a javasolt mddszer
képes emberi csontvazak helyes detekcidjara ritka és inhomogén NRCS
Lidar pontfelh6kben.

A javasolt mddszer pontosan és hatékonyan becsiil 3D-s emberi pdzt
valés idoben az NRCS Lidar pontfelh6kon. A becsiilt pézok megfigye-
18rendszerek magasabb szint(i feldolgozasi 1épéseiben (példaul cselekvés-
felismerés, biometria) felhaszndlhatéak.

4. Az eredmények alkalmazasa

4.1. ChangeGAN

A javasolt ChangeGAN [1], [3] képes robusztusan észlelni a valto-
zésokat a komplex utcai kérnyezetben kapott ritka pontfelh6k kozott.
A javasolt modszer kulcsfontossdgu jellemz6je, hogy nem sziikséges a
hatékony miikbédéséhez a pontfelhd parok pontos regisztracidja. Kisérle-
teim alapjan a modszer hatékonyan képes kezelni a 3D pontfelhék kozotti
akar 1 m transzlacids és 10° forgatasi eltéréseket. Fz teszi a javasolt mdd-
szert alkalmassa olyan valés alkalmazasokhoz, ahol a pontfelh6k pontos
regisztralasa a kornyezet Osszetettsége vagy a szenzorok korlatai miatt
nem kivitelezhet6. A mddszer alkalmazhatd automatikus infrastruktira-
feliigyeletben, ahol az esetlegesen veszélyes helyzetek, példaul a hianyzé
kozlekedési tablak és a sériilt utcai targyak felismerése kulcsfontossagu.
Hasznalhaté a médszer nagyfelbontasi 3D térképek hatékony frissitésé-
hez az autoném jarmiiveken. A varosiizemeltetd szolgdltatéknal koltsé-
ges és idGigényes eréfeszitések csokkenthetdk a médszer alkalmazasaval,
amely nagy teriiletekrol rendszeresen érkezé felvételek automatikus és
folyamatos elemzésére és Osszehasonlitasara szolgdl a relevans kornyezeti
valtozasok megtalalasa érdekében.
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4.2. LidPose

A LidPose médszert leiré publikdcidban [2] bizonyitottam, hogy a
Livox Avia [31] NRCS Lidar szenzor az alacsony &ra miatt széles kor-
ben alkalmazhaté valés mérési helyzetekben, hasznalhaté komplex em-
beri pézbecslési feladatok megoldasdra. A javasolt mddszer elénye, hogy
nagymértékben tiszteletben tartja a megfigyelt személyek maganéletét,
mivel a rogzitett ritka pontfelh6kbél nem lehet azonositani az embereket.

A valtozasérzékelés pontossaga novelhetd egy 1j mélységkép-
kiegészitési technika alkalmazasdval, amely kikiiszoboli az NRCS Lidar-
adatok egyenetlen ritkasagat, amint azt az egyik altalunk benytjtott
szabadalmi bejelentés [4] leirja.

4.3. Publikacidk és elbadasok

A kutatési eredményeim els6sorban rangos folybiratokban és konfe-
rencidkon jelentek meg, a disszertaciomban és a fentiekben hivatkozottak
szerint. [1,2] [3,4] [5-8]

Ezeken felil a kutatasi eredményeimet bemutattam a Képfeldolgozok
és Alakfelismerok Tdrsasiga (KEPAF) kétévente megrendezésre keriils
konferencidin [9-11] és a Pdzmdny Péter Katolikus Egyetem Informdcids
Technologiai és Bionikai Kardnak PhD proceedings évenkénti kiadvanya-
ban [12-15].

Az eredményeimet bemutattam tobbek kozott a Kutatok éjszakajant,
valamint a Mesterséges Intelligencia Nemzeti Laboratdrium (MILAB)
és Autonom Rendszerek Nemzeti Laboratorium (ARNL) éltal szervezett
rendezvényeken, tobbek kozott az AT € Aut Expo-n?.

5. Koszonetnyilvanitas

Ez a disszertacié nem késziilhetett volna el a koértilottem 1évék tamo-
gatasa nélkiil. Szeretném kifejezni legmélyebb haldmat és elismerésemet
PhD témavezetémnek, Benedek Csabanak. Eleslaté dtmutatdsai és
visszajelzései arra 0sztonoztek, hogy kritikusan gondolkodjak, feszeges-
sem a tudasom hatdrait, és munkamban kivalosagra torekedjek.
Oszinte kiszonetemet fejezem ki a Roska Tamds Miszaki és Természet-
tudomdnyi Doktori Iskola jelenlegi és korabbi vezetdinek, Szederkényi

Ihttps://sztaki.hun-ren.hu/kutatok-ejszakaja—2022#xr
2https://www.facebook.com/photo/?fbid=8779797418761582&set=pcb.
8780186178722706
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Gabornak és Szolgay Péternek. Valamint a Pdzmdny Péter Kato-
likus Egyetem (PPKE) Informdcids Technolégiai és Bionikai Kar dé-
kénjainak, Cserey Gyorgynek és Ivan Kristéfnak. Es nem szabad
megfeledkeznem Vida Tivadarné Katinka nénir6l, aki minden ad-
minisztrativ kérdésemben és kihivisomban segit6kész és tiirelmes volt.
Tovabba mély elismerésemet fejezem ki Szirdnyi Tamasnak és a Gépi
Erzékelés Kutatlaboratériumnak (MPLAB) a Szdmitdstechnikai és Au-
tomatizaldsi Kutatdintézetben (HUN-REN SZTAKI), amiért minden ku-
tatasi eszkozt, szenzort, szamitdgépet, szervert és az Osztonzo kutatési
kornyezetet biztositottak szamomra.

Szivbél koszonom Nagy Balazs, Bédis Balazs, Kégl Marcell, H.
Zovathi Orkény tarsszerzéimnek a publikdciéimhoz valé értékes hoz-
zajarulasukat. Halas vagyok kollégaimnak és barataimnak a rendiiletlen
tamogatasukért.

Kiilon koszonet azoknak, akiket taldn nem emlitettem itt név szerint, de
akik kozvetleniil vagy kozvetve tamogattak kutatdsom megvaldsitasaban.
Az anyagi tdmogatéasért koszonet az Eurépai Unidénak melyet az Auto-
ném Rendszerek Nemzeti Laboratérium (RRF-2.3.1-21-2022-00002) és
a Mesterséges Intelligencia Nemzeti Laboratérium (RRF-2.3.1-21-2022-
00004) programok keretében nyujtott. Tovabbi tdmogatist nyujtottak
a TKP2021-NVA-27 és TKP2021-NVA-01 palyazatok, valamint a Nem-
zeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovédciés Hivatal (NKFI Hivatal) OTKA
#143274 projektje.

Szeretnék koszonetet mondani sziilleimnek, nagypapamnak és testvére-
imnek a feltétlen tdAmogatasukért, és mindazért, amit értem tettek nem
csak a PhD-tanulmanyaim alatt, hanem azt megel6z6en is.

Végiil, de nem utolsésorban szeretnék koszonetet mondani a csalddom-
nak, és legféképpen szeretett Kldrimnak, aki biztos hatteret biztositott
szamomra, és egy olyan otthont, ahol mindig felfrissiilhettem és kipi-
henhettem magam. Mindig tamogattatok, fiiggetleniil az akadalyoktodl,
és megértettétek, hogy valéban el akarom érni ezt a célt. Végil halas
vagyok lanyomnak Bibornak, és fiaimnak Ozsébnek és Dondtnak, akik
elfogadtak, hogy a nehéz idészakokban tobbet dolgoztam, mint 6k sze-
rették volna. A szeretetiik és a megértésiik mindig ott volt, és 6k voltak
azok, akik a legsotétebb pillanatokban is mosolyra fakasztottak és meg-
nevettettek.

6. Irodalomjegyzék
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