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Absztrakt. Cikkiinkben egy LiDAR alap, val6s idej, onjar6 jarmtivek (SDV)
szamdra is pontos helymeghatarozasi eljarast ismertetiink, melynek sordn a Li-
DAR szenzor ritka pontfelhgjét a jarmi kezdeti GPS pozicidjabol egy nagy fel-
bontdsu, a kornyezetbdl mobil 1ézerszkenner (MLS) segitségével kinyert 3D tér-
képhez regisztraljuk. Az algoritmus elsd 1épésében robusztus objektumkinyerést,
majd az objektumok kulcspontjai, illetve az MLS térkép egyéb szemantikus infor-
macidi alapjan egy illesztési transzformacidt végziink. A médszert egy nagyvaros
forgalmas, jelentés GPS hib4ju belvarosi utszakaszain értékeltiik ki. Tesztjeink-
ben kiilonboz6 kulcspontvélasztasi stratégidkat is alkalmaztunk, melyek mind azt
igazoltdk, hogy a javasolt médszer egy nagysigrenddel megnoveli a pontossagot
a jelenleg ismert legjobb megoldashoz képest.

1. Bevezetés

' Az 6njaré jarmiivek (SDV) nagy mértékben hozzajdrulhatnak az tti balesetek szd-
manak csokkenéséhez és a zsifolt utak hatékony forgalomeloszldsdhoz. Mindez annak
koszonhetd, hogy fejlett, intelligens szenzoraik segitségével az eredeti, személy- vagy
teherszallit6 funkciéjuk mellett a kornyezet megfigyelésére, feltérképezésére, feliigye-
letére, illetve valtozds detektdldsdra is alkalmasak [2], [3]. Az {gy kapott szenzorada-
tokat felhaszndlé algoritmusok tobbek kozott elére tudjak jelezni a forgalmi dugdkat,
vagy automatikusan értesithetik a kozosséget szokatlan eseményekrdl, példaul balese-
tek vagy rendori intézkedések.

Az emlitett autoném funkcidkhoz elengedhetetlen a preciz, robusztus lokalizaci6
és a kornyezet alapos feltérképezése. Ugyan a GPS alapt helymeghatirozds 4ltaldban
megfelel az emberi soférok szdmara, pontossidga nem elegendd egy onvezetd jarmd na-
vigalasahoz. Ehelyett azonban az egzakt poziciot és orientacidt kiszdmolhatjuk a jarmi
sajat szenzoradatainak egy elérhetd, nagy felbontasi (HD) 3D varostérképhez [4,5] tor-
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ténd regisztralasaval.

! A bemutatott médszer a 4. fejezet kivételével eredetileg a European Conference on Computer
Vision 2018 nemzetkozi konferencia Road Scene Understanding and Autonomous Driving
workshopjén, angol nyelven keriilt kozlésre[1].
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A tobbsugaras forgé (RMB) LiDAR 1ézerszkenner [6,7] miikodése sordn kozvet-
leniil méri a kornyezet térbeli informacidit, melyekrél valds id6ben készit egy, a sajat
lokalis koordinata-rendszerében elérhet6 pontfelh6t. Ennek kézéppontja maga az érzé-
keld, amit a széles lat6térhez a jarmi tetején célszerd elhelyezni. A szenzor tovabbi
kozott is megbizhatéan miikodik, hatranya viszont, hogy a leképzett pontfelhd meg-
lehet8sen ritka és inhomogén, emellett a forgd szkennelési folyamat jellegébdl ado-
déan az objektumok elmosddhatnak, illetve ki is takarhatjdk egymast. Ilyen feltételek
mellett a robusztus objektumdetekci6 és osztidlyozas nehézségekbe iitkozhet [6]. A jar-
mii globdlis helymeghatarozdsdhoz a LiDAR pontfelh6t a szenzor lokalis koordinata-
rendszerébdl az aktudlis GPS pozici6 alapjan vildgkoordinita-rendszerbe kell transzfor-
madlni. Vérosi kdrnyezetben azonban a navigacios jel vételi korldtai miatt a GPS alapui
pozicidbecslés gyakran csak 2-10 méter pontossagu, ami egy Onvezetd autd szdmdra
nem elegendd.

A naprakész HD térképek nagy fejlédésen mentek keresztiil az utébbi idSben. A
mobil 1ézerszkennerek (MLS) napjainkban mar rovid id6 alatt egy nagyon siird és rész-
letes 3D térképet alkotnak varosokrdl, igaz, ennek offline szlirése, szemantikus cimké-
z€se és a nyers adatok valos idejii kiakndzdsa még jelenleg is egy kihivast jelentd feladat

[8].

(a) RMB LiDAR szkenner (b) MLS pontfelhd (c) Szegmentdlt MLS felhd

1. abra. Tobbsugaras forgé Velodyne HDL64E LiDAR szenzorral és Riegl VMX450
mobil 1ézerszkenner (MLS) rendszerrel felvett pontfelhSk egy belvarosi dtszakaszon.
A szegmentalt felh osztilyainak szinkédjai; fekete: épiilet, sotétsziirke: talaj, sziirke:
magas oszlop, vilagossziirke: utcai biitorzat, z6ld: lombkorona

Cikkiinkben a Velodyne HDL64E RMB LiDAR szenzor mérési adatait és a Riegl
VMX450 MLS rendszert hasznaltuk fel a jairm{ preciz és robusztus helymeghatdroza-
sdhoz. A Velodyne szenzort eredetileg autondm robotok és jarmiivek valds idejd érzéke-
lésének tdmogatdsdra tervezték, amihez egy relativ ritka (60-100 x 10 pont/idSkeret),
10-15 fps sebességti pontfelhd-adatfolyamot biztosit. A szenzor térbeli pontossaga ko-
riilbeliil 1-2 cm a lokdlis koordinata-rendszerében, a pontsiiriség azonban jelentésen
csokken az érzékel6tdl vald tavolsag fiiggvényében, és a forgd szkennelési eljaras ered-
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ményeképp a pontok eloszldsa tipikusan korgyiirlis mintdkat mutat (1(a) dbra).
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A Riegl VMX450 MLS rendszert varostérképezési, tervezési, illetve tutfeliigyeleti
alkalmazasokhoz hasznaljak. A rendszer két Riegl 1ézerszkennerbdl, egy jol kalibralt
kamera platformbdl és egy nagy teljesitményti Globdlis Navigaciés Szatellit Rendszer-
b&l (GNSS) 4ll, amiket felhasznélva egy rendkiviil siird, relativ egységes eloszlasu és
globdlisan par centiméteres pontossagi pontfelh&t allit els (1(b) dbra).

A jarmi preciz helymeghatdrozasahoz a ritkds Velodyne adatot a nagy siirliségii
MLS pontfelhdhoz, mint HD térképhez regisztraljuk a kezdeti GPS alapu pozicidbecs-
1€s alapjan. Ugyan a pontfelhdregisztraciéo mar egy mélyen targyalt €s feltart t¢éma, 3D
mérések illesztése ilyen tipusu stirliségkarakterisztikak mellett mégis egy kihivast jelen-
t6 feladat. Megkozelitésiinkben erre egy pontos és robusztus, objektum alapu illesztési

algoritmust ismertetiink a LiDAR pontfelhd és az MLS HD térkép kozott.

2. Szakirodalomban fellelheté pontfelhoregisztracios modszerek

A szakirodalomban szdmos hatékony pontfelhSregisztracids eljards talalhat6, melyek
koziil a legtobbet idézett a Normal Distribution Transform (NDT) [9] és az Iterative
Closest Point (ICP) [10]. Az ICP algoritmusnak szdmos véltozatat és tovabbfejleszté-
sét publikaltdk: [11] a pont szomszédsagbdl kinyert geometriai jellemzdk segitségével,
[12] szin informéci6 felhasznaldsaval, mig [13] id6beli kdvetéssel javitja tovabb a méd-
szert. Ezek a megkozelitések azonban érzékenyek az eltérd sirliségkarakterisztikdkra,
kiilonosen a Velodyne szenzor tipikus korgyfirlis mintdzata vezetheti félre a regisztraci-
0s eljarast. Ezen kiviil minden ICP alapi megkozelitésnek kritikus feltétele a pontfel-
hék pontos elillesztése, ami a gyakorlatban, GPS alapu kezdeti poziciéban a néhany
méteres hibatartomdny miatt nem teljestil.

Mais médszerek a pontfelhdk atfogdbb megfeleltetésére fokuszalnak: [14] és [15]
lokalis jellemzdk kiterjesztésével keresnek globélis megfeleldket, melyek szintén hasz-
nalhatéak az ICP eljards elGillesztéseként. Nagy hatranyuk azonban, hogy ezek az al-
goritmusok mdr kis pontfelhd részek esetén is nagy szamitasi teljesitményt igényelnek,
igy valds idejii feltérképezésre, SLAM (Szimultdn Lokalizécié és Térképezés) feldol-
gozasra és helymeghatdrozésra hatékonyan nem alkalmazhatdak.

Egy masik ICP alapd megkozelités [7] pont-pont parositdsok helyett objektum szin-
ten keres megfeleltetést szegmensek kozott. Ez a mddszer hatékonyan illeszti 6ssze a
kiilonb6z6 Velodyne pontfelhdket, bar egy-egy pérositds kiszaimoldsa tovabbra is 3-15
mdsodpercig tart. Kiillonboz8 modalitasu és siirliségkarakterisztikdji pontfelhdregiszt-
rdcidra nagyon kevés szakirodalmi hivatkozdas taldlhato.

Korabbi mddszeriinkben [16] egy absztrakt objektumdetekcid utdn a becsiilt objek-
tumkozéppontokat hasznéltunk fel, melyekkel el6szor egy hozzavetSleges pontfelhdil-
lesztést, majd egy NDT alapu, pontszinti finomitast alkalmaztunk. Az eljaras hatranyai,
hogy kiilonbozd tipust objektumok hibat okozhatnak a megfeleltetések keresésekor, az
illesztés finomhangolasat végzd NDT 1épések pedig jelentsen megnovelik a szamitasi
igényt.



4 Zovithi Orkény, Nagy Baldzs és Benedek Csaba

3. A javasolt algoritmus

Cikkiinkben egy val6s idejti, robusztus, objektum szinti illesztési modszert ismertetiink
a ritka LiDAR mérések és stiri MLS pontfelhdk kozott. Az algoritmus felépitése és
1épései a 2. dbran lathat6ak.
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2. abra. A javasolt algoritmus felépitése.

Az eljaras el6készitéséhez szemantikusan szegmentaljuk az MLS pontfelhét, és a
pontokat, illetve a hozzdjuk tartozé cimkéket nagyfelbontdsi térképként eltaroljuk a
késbbbi, valos idejii felhaszndldsra. Ezt kovetSen kiszamoljuk az optimalis pontfelhd-
illesztési algoritmust mintcia alapd ujjlenyomat illeszté modszer [16,17] segitségével.
Ennek elénye, hogy akkor is taldlhatunk robusztus transzformacidkat két pontfelhd ko-
zott, ha azok jellegiikben nagy mértékben kiilonboznek. Az eddigi megkozelitésekkel
ellentétben azonban az objektumkozéppontok figyelembevétele helyett — ami csak hoz-
zavetSleges megfeleltetéseket eredményez [16] — egy 4j kulcspontvalasztasi technikat
is javaslunk, ami a preciz illesztést a nagy szamitdst igényld pontszintli finomhango-
lasi 1épések nélkiil valésitja meg, és stabil eredményre vezet eltér$, vagy csak részben
lathaté objektumok esetén is. A hatékonysag noveléséhez a potencidlis objektumokkal
szemben tovabbi szemantikus megszoritdsokat is alkalmazunk a két pontfelh6n.

3.1. A referencia HD térkép létrehozasa

.

A Riegl VMX450 rendszer rovid id6 alatt egy széles latéterd, részletes és stiri MLS
pontfelhét alkot kiiltéri kornyezetekrdl. Ez a rogzitett pontfelhd foldrajzi adatokat is tar-
talmaz, igy megfeleld szemantikus szegmentaciéval kozvetleniil is felhaszndlhatjuk 3D
nagyfelbontdsi (HD) térképként. A billié nagysagrendli pontok kézi cimkézése ugyan
meglehetdsen forrdsigényes feladat, de kiilonboz6 deep learning alapui pontfelh$oszta-
lyozasi megkozelitések, példdul a PointNet++ [18] segitségével automatizlhatjuk a
folyamatot. Ezen feliil varosban felvett MLS adatok esetén szdmos specidlis kihivassal
is szembe kell nézniink — példaul a felvételkor végzett fiiggetlen mozgasok eredménye-
ként 1étrejovd fantom effektus [19] —, amit az dltaldnos pontfelhdszegmentacids algo-
ritmusok nem képesek lekezelni. Ehhez kiterjesztettiink egy részben MLS adatsz{irésre



Jarmiilokalizacié nagy felbontdst 3D térképen 5

fejlesztett 3D konvolicids neurdlis hdlézatot [19], és azobjektumokat az aldbbi oszta-
lyokba soroltuk: talaj, épiilet, fantom, jarmii, gyalogos, novényzet (bokrok és lombko-
rondk), magas oszlop (utcai tablak és fatorzsek) és utcai biitorzat (eddig nem emlitett
egyéb utcai objektumok, pad, szemetes, alacsony oszlop). Az 1(c) dbra demonstrilja az
eljaras eredményét, melyen a dinamikus osztalyokat (jdrmif, gyalogos és fantom) mar
eltdvolitottuk.

A mar szegmentalt MLS HD térképen az egyes objektumokat — példaul jelz6tablak
— a megfeleld szegmentalt osztalyokbol euklideszi klaszterezéssel, [20] offline médon
kaphatjuk meg. Mivel a regisztracids folyamathoz az MLS térkép objektumait fix, sta-
tikus pontokként egy hattérmodellben akarjuk haszndlni, a dinamikus (jdrmi, gyalogos
és fantom), az id6fiiggd (novényzet), illetve széles tartomanyokat lefedd (talaj és épiilet)
oszdlyokat figyelmen kiviil kell hagynunk. Ezen osztdlyok elhagyasdval a megfelelte-
téseket csupdn a statikus (magas oszlop és utcai biitorzat) osztilyok kozott keressiik,
melyek a kiilonboz6 szitudcidkban dllandé és tomor alakban jelennek meg, igy val6ban
alkalmasak az illesztés meghatdrozasara.

(a) Fix, statikus objektumok a HD térképen (b) Detektalt objektumok a LiDAR pontfelhdn

3. abra. Az illesztés meghatdrozdsahoz haszndlt objektumok. A szinkédok a kovetke-
z6k: (a) a HD térkép statikus objektumai kiilonb6zé szinekkel megjelolve (b) piros:
talaj/ut, egyéb szinek: kiilonbozd detektélt objektumok a LiDAR pontfelhdn

3.2. Valos idejii objektumdetekcié tobbsugaras forgoé LiDAR pontfelh6n

A javasolt objektum alapu pontfelhdillesztéshez a LIDAR pontfelhdn végzett preciz és
robusztus objektumdetekcid is elengedhetetlen 1épés. Ez a feladat azonban a pontfelhd
alacsony €s inhomogén sirliségkarakterisztikdja, az objektumok deformalédasa és a
val6s idejliség kovetelménye miatt meglehetdsen komplex.

Megkozelitésiink elsd 1épésében a szenzor pontjainak azon részét tartjuk meg, me-

lyek egy » = 30m sugard koron beliil helyezkednek el az érzékeld forgdstengelyéhez
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.

képest. Ennek oka, hogy a szenzor stirliségkarakterisztikdja miatt a tavoli teriiletek mar
tdl ritkdk megbizhat6 informacidk szolgdltatdsdhoz. A tdvolsag-paraméter értékét () a
Velodyne HDL64 szenzorhoz optimalizaltuk.

A kovetkezd 1épésben a talajpontokat tavolitjuk el, ami két szempontbdl is fontos.
Egyrészrdl, a LIDAR szenzor korgy(iriis mintdzata nagy részben a talaj teriileteken jele-
nik meg, ami félrevezetheti a regisztraciés algoritmust, masrészrdl a 1épés megkonnyiti
azoknak az objektumoknak az elvélasztdsat is, melyek a pontfelhében talajteriileteken
keresztiil néttek Ossze.

A szakirodalomban erre elészeretettel alkalmazzak a robusztus sikbecslésen — pél-
d4dul RANSAC - alapul6 talajmodelleket, ambar ezek kevésbé hatékonyak az tutrészek
kozti jelentés magassagbeli kiilonbségek esetén (példaul emelkedd és lejt6 ttszaka-
szok). Ehelyett [6] alapjan egy cella alapu, lokdlisan adaptiv terepmodellezési eljarast
javaslunk. Ehhez el6szor egy szabdlyos 2-D racsot feszitiink ki 0.2m oldalszélességgel
(rdcs tdvolsag) — az érték [6] alapjan varosi kornyezetre optimalizalt — a LiDAR pont-
felhd lokalis euklideszi koordinata-rendszerben vett P, sikjara. Ezutan minden egyes
ponthoz hozzarendeljiik azt a cellat, ami a P, sikra vett vetiiletét tartalmazza. Egy cellat
akkor jeloliink talaj vagy utpontnak, ha a hozzatartozé maximum és minimum pontok
magassagainak kiilonbsége kisebb, mint 10cm — ez a feltétel egy cellan beliil 26°-os ta-
lajferdeséget enged meg. Ezt kovetden a magassdg meghatarozdsdhoz a talajnak jelolt
celldkban kiszdmoljuk a tartalmazott pontok z-koordinitdinak atlagét. A kiugré értékek
— példaul autdk sik teteje — eltavolitdsahoz egy medidn sz{ir6t alkalmazunk a szomszé-
dos talaj cellak felhaszndldsaval. A fennmaradé nem-talaj celldk — melyek feltehetéen
térbeli objektumokat is tartalmaznak — esetén a lokalis talajmagassag értékét () a
szomszédos talaj celldk interpoldcidjdval szamoljuk, és az dsszes z;, magassdgu pontot,
melyre 2z, — zg > 7 (ahol 7 = 10cm) teljesiil, nem-talaj pontnak tekintjiik.

A talaj eltavolitdsa utdn klaszterezziik a megfelel6 nem-talaj pontokat, amivel elva-
lasztjuk egymadstdl az objektumjeldlteket. A folyamatot egy 2D cella térképen régiono-
vesztéses algoritmussal implementéltuk, az lires celldkat haszndlva ledllasi feltételnek.
Ugyan ezdltal néhany hatdros objektum egybeolvadhat a rdcs véges felbontdsa miatt,
azonban az offline HD térképpel szemben itt a szamitési sebességnek teljesitenie kell a
valds idejliség kovetelményét, és ez a 2D objektumdetekcids megkozelités két nagysag-
renddel gyorsabbnak bizonyult a hagyomanyos kd-fa alapi 3D euklideszi klaszterezési
algoritmusnal.

A 3(b) abra alapjan az objektumdetekcid kvalitativan is elemezhets. A térbeli ob-
jektumok — jarmiivek, oszlopok és fak — a legtobb esetben 6néll6 klaszterként jelennek
meg, mig a hosszu épiiletrészek kisebb falszegmensekre esnek szét. Mindamellett a
LiDAR pontfelhd kordbban részletezett korlatai miatt nem egy egzakt klasszifikdciot
végziink, és a javasolt pontfelhdillesztéshez sem hasznaljuk fel az sszes objektumot.

3.3. Objektum alapi illesztés

Ebben a fejezetben célunk egy olyan optimdlis geometriai transzformacié meghata-
rozdsa, mellyel mar a LiDAR mérések ritka pontfelhdit az MLS rendszerrel felvett
HD térképhez regisztralhatjuk. Ehhez el8szor a jarm{i GPS alapt pozicidbecslését (pg)
haszndljuk fel — ez lesz a jairm{ pontfelhdjének kozéppontja a HD térkép globdlis
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koordinata-rendszerében —, majd annak érdekében, hogy a két illesztendd pontfelhd ha-
tdrai kozel azonosak legyenek, a jelenlegi py pozicié 30 méteres kdrnyezetét kivagjuk
az MLS pontfelh&bdl.

Kihasznalva azt, hogy a LiDAR szenzorok kozvetlen, cm pontossagu informdacid-
kat tartalmaznak a 3D euklideszi térben, a két pontfelhd kozti térbeli transzforméacio
megadhat6 egy homogén transzformacidként transzlacids és roticids komponensekkel.
Ebben egyrészt keressiik azt a 3D transzlacios vektort (dx, dy and dz), ami lényegében
a GPS szenzor eredeti poziciondlasi hibajanak felel meg, masrészt, az MLS pontfelhd-
bdl az 1t lokalis normalvektorat is jol becsiilhetjiik analitikusan, a keresési tartomanyon
beliil sik utszakaszokat feltételezve. Ennek alapjdn a regisztracié sordn csupan a jarmi
tetejéhez viszonyitott o forgdsi komponenst kell meghatdroznunk. Osszegezve, egy op-
timdlis transzformdciét modelleziink a két pontfelhd kozott az aldbbi homogén matrix
segitségével:

cosa sina 0 dx
—sina cosa 0 dy
0 0 1dz
0 0 01

sz,dy,dz,a

=N 8
N e s

A paramétertér korldtozdsanak érdekében mindkét irdinyban maximum 45° forgasszoget
engedélyeziink, mivel a GPS adatbdl a hozzavetdleges orientdcié méar a rendelkezésiink-
re 4ll. Hasonl6 megfontontoldsbdl a dx és dy paraméterekhez +12m, mig a fiiggbleges
transzlaciéhoz +2m maximadlis bizonytalansagot feltételeziink.

A kovetkezd 1épés a transzformdciét meghatdrozé algoritmus. A javasolt regiszt-
racios technikdval ahelyett, hogy a nyers pontfelhét illesztenénk, kiillonb6zé kulcspon-
tokat parositunk, melyek a HD térkép fix, statikus objektumaibdl lettek kinyerve (3.1.
fejezet). Tovabbi szemantikus megszoritdsokat alkalmazva, csak azokat a kulcsponto-
kat prébéljuk meg parositani, melyek a LiDAR pontfelhdn is a megfeleld, statikus ob-
jektumokhoz tartoznak. Ennek meghatarozdsdhoz az algoritmus hatralevd része harom
1€pésbdl all: 1) kulcspontvdlasztds, i) kompatibilitdsi feltételek meghatdrozdsa a LIDAR
szenzorral megfigyelt és fix objektumok kozott, iii) optimdlis transzformdcio szdmoldsa
a kompatibilis kulcspontok alapjén.

Kulcspontvalasztas A javasolt megkozelitésiink egyik kritikus 1épése a megfigyelt és
fix objektumok kulcspontjainak meghatdrozasa. Egy célravezet6 megoldas [16] min-
den objektumra egyetlen kulcspontot, az objektum tomegkozéppontjat hasznélja (4(a)
és (b) abra). Azonban, ahogy kordbban emlitettiik, az érzékelt LIDAR pontfelhd sza-
mos részlegesen detektdlt objektumot tartalmaz, melyek alakja jelentdsen kiilonbozhet
ugyanazon objektum az MLS pontfelh&ben teljeskortien szkennelt formdjatol, ami altal
a kiszamolt kdozéppontok is jelentdsen eltérhetnek.

Ennek megolddsara tobbféle kulcspontvélasztasi stratégidt dolgoztunk ki, és a tisz-
tan kozéppont alapi regisztracié mellett teszteltiik az algoritmus teljesitményét 4, 8 és
16 kulcspont hasznélataval is. Ezeknek az illesztéseit a 4(c), (d) és (e) dbra tartalmaz-
za. Ahogy az dbrakon latszik, a 4- és 8-kulcspontu stratégidk soran a megfigyelt és fix
objektumok 3D hatdroldkereteinek sarokpontjait hasznaltuk fel. A 16-kulcspontu eset
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sordn a 3D hatdrolokereteket 2 x 2 x 4 darab egyenl6 kockdra bontottuk, €s minden
egyes teriiletre kivalasztottuk a sarokpontok tomegkdzéppontjat.

a) 1 key point with small objects  b) 1 key point with large objects

. .
9
b
2
G
® 1
¢) 4 key points d) 8 key points ¢) 16 key points

4. abra. Kulcspontok vélasztdsa a regisztraciéhoz.

Célunk tobb kulcspont hasznélata esetén az volt, hogy a helyes parositasok részle-
gesen megfigyelt objektumok esetén is megtaldlhat6ak legyenek, amennyiben hatéro-
16keret bizonyos sarkai viszonylag j6l detektaltak. A kulcspontok szamanak emelése

P

halmazanak novekedése a transzformdcié hibas optimuméhoz is vezethet.

Kompatibilitasi feltételek a megfigyelt és fix objektumok kozott Ahogy kordbban
is emlitettiik, a pontfelhdk kozti optimalis transzformaciot két kulcsponthalmaz kozott
szeretnénk meghatdrozni. Ezt egy objektum szintii eljarassal valdsitjuk meg, igy az al-
goritmusunk mér objektum szint{i tudds mellett alkalmas hibds kulcspontok kiszlirésére.
Ezt felhaszndlva csak olyan pontparokat parositunk, melyek az adott szitudcié kompa-
tibilis objektumait alkotjak.

A referencia HD térkép szegmentdldsaval (3.1. fejezet) mar meg tudtuk kiilonboz-
tetni a magas oszlop és utcai biitorzat osztalyokat, igy az elérhetévé valt, hogy minden
MLS kulcspont a fenti két osztalybdl szarmazzon. Ezzel szemben a részletes objektum
osztalyozas nem miikodott a LIDAR pontfelhén, igy ezekhez a kovetkezé kompatibili-
tasi feltételeket irjuk eld:

— a magas oszlop MLS osztaly azokkal a LiDAR szegmensekkel kompatibilis, me-
lyek oszlop formdjui hatdroldkerettel rendelkeznek, azaz a magassaguk legaldbb
kétszerese a szélességiiknek és a mélységiiknek.
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— az utcai biitorzat MLS osztdly és a kompatibilis LIDAR objektumokhoz tartozé
hatdroldkeretek térfogatdnak ardnya 0.75 és 1.25 kozott van.

A feltételeket alkalmazva megndoveljiik annak a bizonyossdgat, hogy az adott transz-
form4ci6 csak a hasonl6 struktirdji objektumparok kozott zajlik le, és a sok felesleges
szamolas kisztirésével az algoritmus sebessége is feljavul. Ugyan a LiDAR pontfel-
hé tartalmazhat dinamikus objektumokat is — gyalogos, jarm{ —, melyek a fenti kri-
tériumokat teljesithetik bizonyos MLS objektumokkal, de ezek az objektumok kil6gd
értékparokat fognak mutatni a transzformacié sordn, igy a hatdsuk magasabb szinten
kikiisziibolhetd.

Optimalis transzformacié meghatarozasa Legyen a LiDAR szenzorral megfigyelt és
az MLS térképen fix objektumok halmaza O, és O;.

A legjobb transzformadciét két objektumkulcspont-halmaz kozott egy tobbségi sza-
vazasi eljarassal (5. dbra) keressiik a Hough transzformdci6 3D kiterjesztésének sémajat
[17] felhaszndlva. Ehhez a transzformécios teret diszkretizaljuk minden paraméter sza-
mdra, és a transzlaciés komponenshez 0.2m, mig a rotaciés komponenshez 0.25°-os
1épéskozt hasznalunk a minimdlisan és maximalisan megengedett érték kozott.

5. abra. A mindcia alapd ujjlenyomatillesztésen [17] alapul6 javasolt objektumparo-
sit6 algoritmus kimenetének illusztracidja. A piros szini pontok a LiDAR pontfelhd
megfigyelt objektumait alkotjak.

Ezt koveten allokdlunk egy négy dimenzids tombot, amivel az adott transzforma-
ci6t leiré minden lehetséges négyesre (dx, dy, dz, o) érkez§ szavazatokat 6sszegezziik.
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i

(e) Kezdeti GPS-alapdi illesztés (f) A regisztrcié eredménye

6. abra. A javasolt regisztracids algoritmus eredménye 8-kulcspontu stratégia esetén.
Az RMB LiDAR pontfelhéket pirossal, mig az MLS adatot a szegmentécios osztalytdl
fliggd egyéb szinnel jeloltiik. Az els6 két sor ugyanazon szituacionak felel meg azzal a
kiilonbséggel, hogy a masodik sorban a talaj és épiilet osztalyokat eltavolitottuk.
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A tomb minden tagjat nulla kezdeti értékkel inicializdljuk. A szavazdsi folyamat sordn
az O, x O, Descartes-szorzat minden lehetséges O,, O; kompatibilis objektumparjat
megvizsgaljuk, majd megprébalunk parositani minden o, € O, kulcspontot a megfele-
16 0; € Oy kulcsponthoz gy, hogy az o,, o; kulcspont par esetén adunk egy szavazatot
minden lehetséges Ty 4y, d-,o transzforméciénak, ami az o, pontot o; pontba képezi le.
Ekkor egyesével végigiterdlunk minden egyes a* € [—45°,+45°] értéken, és minden
a* esetén elforgatjuk az o, pontot az aktudlis a* szoggel, és kiszamoljuk a megfeleld
transzldciés vektort [dx*, dy*, dz*]T a kovetkezSképpen:

dzr* cosa* sina* 0
dy* | =0, — | —sina® cosa*® 0 | o,
dz* 0 0 1

Ezt kovetGen megnoveljiik a szavazatok szdmét a Tiy,+ gy d.= o~ transzformdciora.
Az iterativ eljards végén megkeressiik a 4-D tomb maximumadt, melynek paraméterei
(o, dz, dy és dz) meghatdrozzdk az optimdlis transzformdaciét a két objektumhalmaz
kozott.

4. Szétes6 objektumok egyesitése és valtozasdetekcio

Az optimalis transzformacié meghatarozasaval és végrehajtasaval a ritka LiDAR pont-
felh6t a nagy felbontasi HD térképhez illesztjiik. Mivel a javasolt eljaras az eddigi meg-
oldasokhoz képest egy nagysdgrenddel megnoveli a pontossdgot, az eredmény kdzvetve
mdar magasabb szintii autoném funkcidk szdmara is hasznélhat6. Ehhez egy koztes 1€pés
a kornyezet dinamikus, mozgd objektumainak — példaul auté és gyalogos — valos ide-
jU kisziirése, amit a preciz regisztracio, illetve a LIDAR pontfelhdn végzett robusztus
objektumdetekci6 és a kivagott MLS pontfelhd szemantikus szegmentaldsanak felhasz-
ndaldsaval valésithatjuk meg.

A regisztraciés eljarashoz hasonléan a mobil 1ézerszkenner dltal készitett HD tér-
kép statikus objektumait (O,) referenciaként hasznaljuk fel, és egy optimadlis parosi-
t6 algoritmus segitségével megkeressiik a LiDAR pontfelhé azon klasztereit, melyek
a legjobban illeszkednek a HD térkép egy-egy hattérobjektumahoz. A sikeres parok
a jelenet statikus objektumhalmazat alkotjak, melyek komplementere lesz maga a di-
namikus, valtozé kornyezet. Fontos megemliteni azonban, hogy a LiDAR pontfelh6n
végzett robusztus objektumdetekcié eredményeként a térbeli objektumok (O,) — jar-
miivek, oszlopok és fik — nem minden esetben jelennek meg 0ndllé klaszterként, a
hosszi épiiletrészek pedig kisebb falszegmensekre esnek szét (3.2. fejezet), igy kizaros-
lag kolcsonosen egyértelmi megfeleletések keresése nem célravezetd stratégia.

Egy éltalanos megoldds erre [21], ami a magyar mddszer tovabbfejlesztésével tobb-
tobb megfeleltetésekre képes. A megkozelités az alap algoritmushoz képest az egyik
halmazt egy L minimdlis, mig a mdsik halmazt egy L, maximadlis kapacitdsértékkel
latja el. Feltételezve, hogy a nagy felbontast (HD) térkép objektumainak offline szeg-
mentdldsa pontos, minden Velodyne klaszterhez az egyetlen, neki megfeleld statikus
MLS objektumot keressiik. Ezdltal a parositds az O, halmaz elemeire L = 1 érték
véalasztdsaval egy-tobb hozzarendeléssé mdédosul. Az ugyanahhoz a hattérobjektumhoz
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»

(b) Egy-tobb hozzarendelés, Févam tér

“
) 3 - i
- 4 ¢
- . 4
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»
»
-
’ |
’ I |
] i
(c) Egy-egy hozzarendelés, Kalvin tér (d) Egy-tobb hozzarendelés, Kélvin tér

7. abra. A parositiasok eredménye egyszeres, illetve tobbszoros hozzarendelés esetén.
Szinkddok: sziirke: MLS héttérobjektumok, piros vonal: parositott objektumok kdzép-
pontjai kozti szakaszok, egyéb szinek: kiilonbozé detektalt Velodyne klaszterek.

tartoz6 LiDAR szegmensek Osszekapcsoldsdval tovabba a pontfelhd szétesd objektum-
részeit is egyesiteni tudjuk.

A HD térkép statikus objektumainak (O,.) kapacitdsa a helyszin fiiggvényében val-
toztathatd, varosi kornyezetben célravezetd magasabb értéket beallitani. Végtelen érté-
ket valasztva (L, = oo) az algoritmus az objektumok fiiggetlenségének kovetkeztében
egy egyszerd minimumkereséssé médosul, viszont ez korlatozas hidnydban tobb nagy-
vonald pdrositast is eredményezhet, {gy csak olyan esetben érdemes hasznélni, ahol
semmilyen korl4tozds nem alkalmazhato.
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Az egyes parositasok illeszkedési josdgdhoz a kovetkezd koltségfiiggvényt defini-
aljuk Vo, € O, és Vo, € O, esetén:

Cost(or,0,) = 1000 + Wid(oy,0,) Wadh(o,,0,) —W5A(0,, 0,)

ahol d a két objektum kozéppontjanak tavolsagat, dh a magassagaik kiilonbségét, A a
feliilnézeti hatdroldkeretek atlapolodasat, mig Wy, Ws és W3 a tényezdk koltségének
stlyait jelolik. Fontos megjegyezni azonban, hogy egy adott jelenet alatt eléforduld
potencidlis objektumok sok esetben nem rendelkeznek parral. Ez dinamikus LiDAR
klaszterek esetén nem okoz gondot, viszont a par nélkiili hattérobjektumok ronthatjak
az algoritmus eredményét. Egy-egy jelenet irrelevans hattérobjektumainak sztiréséhez
ezért egy magas, D (disallowed) értékkel noveljiik a koltséget minden esetben,

ha a Velodyne objektum legaldbb masfélszer magasabb a hattérobjektumnal,

ha egy nagy héttérobjektum (A, > 4m?) csak minimdlisan, vagy egyaltaldn nem
lapolédik at a Velodyne objektummal,

ha egy kis hattérobjektum (A, < 4m?) a Velodyne objektum kozéppontjitdl leg-
alabb 2 méter tdvolsdgra van, vagy

ha a Velodyne és egy kis héttérobjektum (A4, < 4m?) magassagkiilonbsége na-
gyobb, mint 1 méter.

A sziirés utan eltdvolitjuk az MLS objektumok koziil azokat, melyek minden Velodyne
objektummal minimum D koltséggel rendelkeznek, és virtudlis objektumokkal helyet-
tesitjiik Sket, melyek koltsége a maximadlis és minimadlis koltség dtlaga, azaz a rossz, és
a potencidlis parok koltségei kozé esik. Ezt kovetden lefuttatjuk a parositast (7. dbra),
majd az objektumok komplementer halmazat véve megkapjuk a kornyezeti véltozast.

5. Kiértékelés

A javasolt pontfelhdregisztracids algoritmust és a véltozdsdetekciot tobbféle zstfolt,
nagyvdrosi utszakaszon értékeltiik ki. Néhany kvalitativ eredmény a 6. dbran lathato.
A kiértékelés sordn a javasolt modell kiilonbozd kulcspontvalasztasi stratégidit vizsgal-
tuk, és 0sszehasonlitottuk a megkozelitést a jelenleg ismert legjobb mddszerrel [16] is.
A kiértékelés mérészamaként a optimalis illesztést kovetéen fennmaradé dtlagos kulcs-
ponttavolsagot haszndltuk fel, ez a mennyiség ugyanis a szubjektiv, vizudlis ellenérzés-
sel szemben relevdns numerikus 0sszehasonlitdsnak bizonyult.

A 8. dbra az 0sszehasonlitds eredményét demonstralja 25 kiilonb6z6 RMB LiDAR
pontfelhdn. A transzformacié pontossagat logaritmikus skalan jelenitettiik meg. Az dbra
adataibdl lathatjuk, hogy az optimalis stratégia a 8-kulcspontd megkozelités (4. (d) db-
ra), ami mindossze egy 0.15 - 0.5 méteres dtlagos hibat eredményezett a tesztesetekre.
Azt is megfigyelhetjiik tovabbd, hogy 1, illetve 4 kulcspontot haszndlva a hiba némileg
magasabb, mint a 8-ponti esetben, mig ezzel ellentétben, 16-kulcsponti statégia esetén
mdr tdlilleszkedés jelenik meg, ami néhdny esetben nagy hibdkat eredményez.

A javasolt eljarast korabbi eljarasunkkal [16] 6sszhasonlitva az 1j technika el6nyeit
barmilyen kulcspontvélasztas esetén tapasztalhatjuk. Egyrészrél, [16] sordn az optima-
lis transzformacidhoz csupdn feliilnézeti kép alapjan vetitett 2D objektumkozépponto-
kat hasznéltunk, ami csak egy hozzavetdleges illesztésre megfeleld a pontfelhSk kozott.
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W 1 point Galai et al. [10]
N 1 point proposed
4 point proposed
N W 8 point proposed
16 point proposed

8. abra. A javasolt eljards kiilonb6z6 kulcspontvdlasztasi stratégidinak kiértékelése és
Osszehasonlitdsa a kordbbi [16] megkozelitésiinkkel.

Masrészrol, [16]-ban nem hasznéltunk semmilyen, a HD térképbdl kinyert objektum-
specifikus tuddst, ami a jelenlegi modelliinkben nagyban hozzajarult a hibds parok ki-
szliréséhez. Ezenkiviil, mivel az eljardsunk nem haszndl szamitasigényes, pont szint{i
NDT finomhangol6 1épéseket, 10 fps sebességgel fut egy asztali gépen, ami jelentSs
kiilonbség [16] 0.5 fps sebességéhez képest.

Javasolt mddszeriink tovabbi eldnye, hogy az illesztés pontossagat, illetve az algo-
ritmus egyes 1épéseit mar autondm viselkedésekre is kozvetleniil fel tudtuk haszndl-
ni. A preciz regisztraciot kovetden el6szor egy jol definialt koltségfiiggvénnyel, illetve
[21] mddszerével egy-tobb hozzarendelést végeztiink a LiDAR, illetve az MLS pontfel-
h6 objektumai kozott. Ennek eredményét a kdlcsondsen egyértelmii megfeleltetésekkel
Osszehasonlitva (7. dbra) azt tapasztaltuk, hogy az egy-egy hozzarendelések adott va-
rosi helyszinen vagy néhdny nagyon kedvezdtlen (7(c) dbra), vagy sok kis mértékben
hibés parositast okoznak (elcstszott parositas, 7(a) dbra), melyeket egy tobbszords hoz-
zarendelés viszont nagy hatékonysaggal megold (7(b) és (d) dbrak).

A megfeleld parositasi eredmények alapjan egyesithetjiik a LIDAR pontfelhd ugyan-
ahhoz az MLS héttérobjektumhoz tartozo klasztereit, és az 1j objektumok felhasznala-
saval még tovabb hangolhatjuk a regisztracios eljarast, valamint a parok halmazananak
komplementerét véve a jelenet par nélkiili Velodyne objektumait is kinyerhetjiik a kor-
nyezetbdl. Utdbbi halmazt egyrészt a dinamikus, valtozé objektumok — példaul autd,
gyalogos —, masrészt olyan statikus objektumok alkothatjak, melyek az offline HD tér-
kép felvétele ota keriiltek a helyszinre (példaul 4j oszlop, tdbla). A regisztracié és a
parositds kimenetelét igy a jovSben online térképkészitési célokra is felhasznédlhatjuk.

6. Konkluzio

Cikkiinkben egy objektum alapu preciz helymeghatarozasi algoritmust javasoltunk RMB
LiDAR szenzorral felszerelt 6njaré jairmiivek (SDV) szdmara. Feltételezve, hogy a kor-
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nyezetrdl elérhetd egy nagy felbontast (HD) pontfelhStérkép, példaul mobil 1ézerszken-
ner segitségével, a probléma egy jelentGsen kiilonb6z6 stirisdgkarakterisztikaji pont-
felhéregisztracids feladattd médosul. Erre a HD térkép szemantikus informaciditol fiig-
getleniil kiillonbozd kulcspontvalasztasi stratégidt javasoltunk és hasonlitottunk ossze.
Végeredményben azt tapasztaltuk, hogy a 8-kulcsponti stratégia egy olyan hatékony
megoldast ad a problémadra, amely a tobbi kulcspontvalasztasi stratégiat, illetve a jelen-
leg ismert legjobb megoldast is feliilmulja, és pontossdga mir magas szintli autoném
funkciék szdmadra is hasznélhatd.

Koszonetnyilvanitas

A szerz8k koszonetet mondanak a Budapest Kozit Zrt.-nek a Riegl VMX450 MLS
tesztadatok biztositasaért. A projektet a Nemzeti Kutatési, Fejlesztési és Innovacids
Alap (NKFIH KH-125681) és az Emberi Er6forras Fejlesztési Operativ Program (EFOP-
3.6.2-16-2017-00013) tdmogatta. Nagy Baldzs részérdl a kozremiikodés részben az Em-
beri Eréforrdsok Minisztériuma UNKP-18-3 kédszami Uj Nemzeti Kivdlosdg Prog-
ramjanak tdmogatdsdval tortént.
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