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Absztrakt. Napjainkban egyre tobb vérosrdl elérhetdek olyan nagy felbontasd,
részletes (HD) térképek, melyeket a varostervezés és az egyéb okos varos kon-
cepcidk mellet az 6njard jarmivek is felhaszndlhatnak tobbek kozott navigacios
célokra. Cikkiinkben egy olyan 3D konvolicids neurdlis halézat (CNN) alapd
pontfehd szegmentdlé médszert mutatunk be, amely egy mobil térképez6 rend-
szer (MLS) éltal készitett siir{i pontfelh$ pontjait 9 kiilonb6z6 szemantikai osztdlyba
sorolja be, ami kés6bb részletes HD térképek alapjdul szolgalhat. Az ajanlott
modszer figyelembe veszi a varosi kornyezet nagymértéki diverzitdsat, tovabba
megoldast kindl a valtoz6 pontsiirliség kezelésére és a nagyszamu dinamikus ob-
jektum mozgéasabol keletkezs zaj kisztirésére. Tovabba egy valos ideji lokalizacids
probléman keresztiil bemutatjuk a 3D CNN mdédszer altal elGallitott stird, szeg-
mentdlt pontfelhd egy lehetséges alkalmazdsat. A médszer kiértékelését egy sajdt,
manudlisan annotalt MLS adatbazison végeztiik el, tovabbd harom, a szakiro-
dalomban fellelhet6 referencia médszerrel hasonlitottuk 6ssze.

1. Bevezetés

A val6s idejii kinematikdn alapulé GPS (RTK GPS) helymeghatdrozé rendszerek,
nagy pontossaggal képesek meghatarozni egy objektum aktudlis pozicidjat és orientacidjat,
azonban ezek az eszkozok nagyon dragdk, igy csak néhany specidlis teriileten van
1étjogosultsdguk. Az dltaldnos GPS alapi helymeghatdroz6 rendszerek, azonban nem
elég pontosak az 6njaro jarmiivek preciz lokalizdciéjahoz és navigalasahoz, f6leg varosi
kornyezetben, ahol sokszor a nem megfeleld erdsségii GPS jel miatt a poziciondlasi hiba
10 méternél is nagyobb lehet. A jarmi lokalizacidjanak pontositdsara egy lehetséges
megoldas, ha a kezdeti GPS pozici6 becslés utdn az 6njaré jarmtéivek tdvolsdg mérd (Li-
dar, sztereé kamera) szenzor adatait egy globdlis geo-referdlt, nagy felbontdsu térképhez
regisztralni.

Az 1d6 szinkronizdlt Lidar és navigicids szenzorokkal felszerelt mobil térképezd
rendszerek (MLS) rovid id6 alatt képesek nagy teriiletek részletes digitalizdldsara, vagyis
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stirdi, jellemz6 gazdag sokszor szininformdéciét is tartlamazé pontfelhdk elddllatdsara
(1 4bra), tovabba az egyes 3D térbeli mérések egy globdlis koordindtarendszerbe valé

o

transzformdldsdra [1-3]. Az igy késziilt siirli pontfelhSket felhasznélhatjuk részletes 3D
HD térképek elédllitasdhoz, melyeket kiilonbozé utfeldgyeleti és varostervezési felada-
tok mellett az 6njar6 jarmiivek lokalizacids és navigacids célokra is felhaszndlhatnak.
Azonban, ehhez szemantikusan cimkézett pontfelhdk (2 4bra) sziikségesek, ami nagy

kihivist jelent az automatikus cimkézé algoritmusok szdmdra.

BUDAPEST ” KOZOT

1. abra: MLS szenzor és az elédllitott nyers pontfelhd

7z

Az egyik legnagyobb kihivast jelent6 probléma az MLS pontfelh6k automatikus fel-
dolgozasaval kapcsolatban a szdmos objektum mozgasa altal okozott fantom jelenség
(3 ébra). Mivel a térképezd rendszer a 3D pontokat egy globdlis koordindtarendszerbe
transzformalja, igy a platformmal egyidejiileg mozgé objektumok (mozgé jarmivek
és gyalogosok) egy fantom szerd elnydlt, torzult struktdraként fognak megjelenni a
globdlis pontfelhGben [4]. A fantom objektumok mellett az olyan dinamikus objek-
tumokat is fontos megjeldlni, amelyek a szkennelés pillanatdban nem mozogtak (all6
gyalogosok, parkold jarmiivek) [2], hiszen ezek sem részei a statikus hattér model-
nek, tovabb4 jelenlétiikkel gyalogos dtkelShelyekre, jarddkra és parkold helyekre utal-
hatnak. Az oszlopszeri objektumok (jelz6 tablak, fatorzsek, villanyoszlopok) [1] jé
navigéci6s pontoknak tekinthetdk, ezért fontos részét képzik a statikus hattér térképnek.
A novényzet (bokrok, lombkorona) detektdldsa szintén sziikséges [3], mivel az év sordn
dinamikusan vdltozik a megjelenésiik és ezt a valtozdsdetekcid algoritmusoknak fi-
gyelembe kell vennie.

A fent emlitett komplex, tobbosztalyos szemantikus cimkézés feladat megolddsara
egy 3D konvoliicids neurdlis halézat alapd metddust javasoltunk, amely a pontfelhd
pontjait 9 szemantikai osztdlyba sorolja. A bemutatott médszert a SZTAKI CityMLS
adatbdzison teszteltiik.
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2.abra: A bemutatott 3D CNN alapu pontfelh$ szegmentdcids eredmény (az adatokat
a Budapest Ko6zit Zrt. biztositotta).

2. Szakirodalomban fellelheté modszerek

A szakirodalomban szdmos pontfelhd klasszifikdlo és szegmentdlé modszert publikéltak,

sz

azonban a legtobb nem fektet hangsulyt a nyers MLS adatbdl torténd HD térkép generdlds
sordn fellépd gyakorlati problémdkra, mint pl. a fantom objektumok eltdvolitdsdra. A
fantomok felismerése jelent6sen egyszertisodik, ha minden egyes ponthoz hozz4 tudjuk
rendelni a szkenner aktudlis poziciéjat és egy relativ id6bélyeget (haromlabud alvany
alapu szkennelés [5]), azonban a mi esetiinkben az MLS rendszer egy globdlis ko-
ordindtarendszerbe transzformdlja a rogzitett pontokat, igy nem 4all ilyen informéacié
a rendelkezésiinkre.

A pont alapu felismerd mddszerek [6], [7] kiilonféle statisztikai jellemz8ket nyernek
ki egy lokdlis pont szomszédsagbo6l, azonban ezek a mddszerek nem veszik figyelembe
a magasabb szintli strukturdlis jellemzket [8], ami nagyban korldtozza a fantomok
feilmerését.

Szdmos mdédszer geometriai jellemzdk alapjan lehetséges objektum jelolteket nyer
ki a pontfelhbdl, majd az objektumokat alaki leir6k vagy mélytanul hdlézatok segitségével
osztilyozza [9]. A médszer elénye, hogy gyors, viszont az osztdlyozds minSsége nagy-
ban fiigg az objektumok pontos detektdldsatol, ami nagy kihivast jelent f6leg zajos pont-
felhdk esetén.

A szakirodalomban t6bb voxel alpad szegmentacids mddszer [3, 10, 11] fellelhetd,
ahol el8szor egy szabdlyos 3D voxel rdcsot illesztenek a pontfelhSre, majd az egyes
voxeleket, kiilonbozd jellemzdk kinyerése utdn szemantikus kategéridkba soroljak (it,
jarmt, oszlop szerli objektum, novényzet, stb.). [12] elére meghatarozott jellemzdket
nyer ki, majd egy SVM alapti médszerrel osztilyozza a pontfelhd pontjait. [13] egy ran-
dom forest alapu osztdlyz6t mutat be, ami kovariancia, pont stirtiség és strukturlis in-
formdcidk alapjan képes véltozo slirliségli MLS adatokat szegmentélni. Ezen médszerek
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(a) Fantom objektumokat tartalmazé  (b) Fantom eltdvolitds eredménye
nyers MLS pontfelhd

3.abra: Fantom jelenség és annak eltdvolitdsa a bemutatott 3D CNN mddszer fel-
hasznéldsdval.

egyik hatranya, hogy ha a felismerni kivant osztalyok szdma és komplexitdsa novekszik,
gy egyre nagyobb kihivas a megfeleld jellemz6k manudlis meghatdrozasa.

Az utobbi években széleskorben alkalmaznak mélytanulé eljardsokat pontfelhdk
osztalyozdsdra és szegmentdldsdra, ahol két f6 irdnyt kiilonboztethetiink meg. Az elsé a
teljes szintért haszndlja, igy globdlis és magasabb szintl informacidkat is ki tud ny-
erni az adatokbdl, azonban a tanitds sordn fellépé nagy memdria és GPU igény uj
adattaroldsi megoldasokat kovetel [14]. A masik médszer egy 3D mozgé ablak segitségével
lokdlis részekre bontja a teljes pontfelhdt, ezzel csokkentve a szdmitdsi kapacitdst a
tanitds sordn, azonban igy csak az adott lokdlis informdcidkra tdmaszkodhat a mod-
ell. A Vote3Deep [10] médszer egy fix méretli 3D voxel tombként kezel minden fe-
lismerendd osztilyt, ami hatékonytalannd valhat, ha a felsimerendd osztdlyok szdma
és komplexitdsa nagy. [11] egy CNN alapi médszer, ami lokdlis jellemz&k alapjan

2

osztilyozza az egyes 3D voxel adatokat, azonban nem veszi szdmitdsba a pontstirtiséget,
azonban a fantom objektumok felismerése pontos siirliség modellt igényel [7, 8].

[15] tobb nézetbdl (12) leprojektélja a pontfelhét egy 2D képsikra, majd egy 2D
CNN modellt haszndl a klasszifikdldshoz. Végiil a klasszifikdcié eredményét vissza pro-
jektédljaa 3D pontfelhdbe. A tobbnézetes projektalast haszndlé CNN modellek hatékonyan
miikddnek szintetikus és olyan adatbdzisokon, ahol a pontfelhd 3D objektum model-
jei teljesek és kevés zajt tartalmaznak, azonban a valds applikdciékndl haszndlt MLS
adatbézisok sokszor csak részlegesen szkennelt objektumokat, tovabba sok zajt és fan-
tom objektumot tartalmaznak.

A PointNet++ [16] egy hierarchikus neurdlis hédl6zat, amit pont alapd pontfelhd
klasszifikédldsara fejlesztettek ki. A megfigyelt pont egy adott sugarti kdrnyezetén beliil

2

véletlenszerlien mintavételezi a pontokat (tehdt nem vesz figyelembe siirtiség informéciot),
majd a hélézat ezeken a lokdlisan kinyert pont halmazokon tanul. A modellt sir{ir
és pontos szintetikus, belsé kornyezeteket tartalmazé adatbazisokon tesztelték, RGB

szininformacio felhasznaldasaval.

3. MLS, TLS adatbazisok elemzése

Az elmult években tobb varosi kornyezetben késziilt, cimkézett 3D MLS adatbazist tet-
tek kozzé: Oakland adatbdzis [17] (1.6M pont), Paris-rue—Madame (20M pont)
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4.abra: A Paris-rue-Madame, a TerraMobilita és a SZTAKI CityMLS
adatbdzis karakterisztikdjanak dsszehasonlitdsa.

[18], I0mulus & TerraMobilita (12M pont)[19]. Azonban ezek az adatbazisok
viszonylag kevés cimkézett pontot tartalmaznak, ami korldtozza az adatigényes, tiltanuldsra
(overfit) hajlamos mélytanul6 eljardsok alkalmazhatdsdgat.

A Semantic3D.net [20] adatbézis ugyan megfelel6 mennyiségii cimkézett pontot
tartalmaz akdr nagyobb modellek tanitdsahoz és teszteléséhez, azonban az adatokat egy
staikus foldi 1ézerszkennerel (TLS) rogzitették, ami pontosabb és egy adott teriileten

.

beliil sokkal stirtibb pontfelh&t allit eld, mint az MLS szenzorok. Azonban, ahogy az 5
abran 14tszik, egy mérési poziciobol, TLS szenzor 4ltal rogzitett pontfelhd siirlisége gy-
orsan csokken a szenzortdl val6 tdvolsag fliggvényében, ellenben ugyanazon a teriileten

P

rogzitett MLS pontfelhd siirlisége egyenletes. Tovabba, egy TLS szenzorral tobb mérési
poziciébodl rogzitett pontfelhd stirisége sokszor nagyon valtozd, mert a szenzort kezeld
operdtorok gyakran egyenletlen id6k6zok mellett, tettszéleges szkennelési ttvonalat
jarnak be, ezért gyakran egyazon TLS szenzorral rogzitett adatbdzisok karakterisztikdja
is jelentds eltéréseket mutat. Kovetkezésképpen, a mélytanulé és egyéb jellemzd kinyerd
alapu eljdrdsoknak szdmos gyakorlati nehézséggel kell szembenézniiik TLS adatbézisok

esetén.

Napjainkban az MLS pontfelh8k cimkézése és feldolgozasa relevans kutatési teriilet,
amit nagy ipari érdekl6dés 6vez. Az MLS platformot egy mozgé jarmti tetejére rogzitik,
majd 30-50 kmh-4s (vdrosi kdrnyezetben) atlagsebesség mellett, pontos, kozel egyen-

letes siirtiségli pontfelh6t 4llit el6. Azonban a TLS adatfeldolgozdassal ellentétben itt
nincs egyértelmi lehetdség a mozgdsbol szdrmazd fantom objektumok eltdvolitdséra.

Cikkiinkben bemutatunk egy manudlis cimkézéssel 1étrehozott adatbdzist, melyet
egy Riegl VMX-450 mobil térképezd rendszer altal készitett nyers pontfelhd adatbazisbol
hoztunk létre, amit a Budapest Kozt Zrt biztositott. Az dj SZTAKI CityMLS adatbazis
koriilbeliil 327 millié manuélisan cimkézett pontot tartalmaz kiilonb6z6 varosi helyszinekrél,
dugy mint £ utak kevés és nagy forgalommal, itkeresztezddések, parkok és
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jardak. Az adatbizisban szdmos kiilonboz6 tipust objektum (aut 6, busz,villamos,
gyalogos,kerékpdr,vdrosi novényzetésutcai objektum(jelzdplampa,
oszlop, buszmegdlld, kuka, stb.)) taldlhato.

B TLS Ricgl VZ400
50000 B MLS Ricgl VMX450

# of points inside a voxel
(%)
S
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S
S

0 e
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P

5.abra: Pont siirliség véltozédsa a szenzortdl valé tavolsdg fiiggvényében egy TLS ref-
erencia ponthoz képest. (Riegl VMX-450 MLS és Riegl VZ-400 TLS szenzor)

Ahogy az 4 dbra mutatja, a SZTAKI-CityMLS adatbdzis karakterisztikdja nagy-
ban kiilonbozik a TerraMobilita és Paris—rue-Madam adatbazisokétdl. Habar
a Paris-rue-Madame adatbdzis tartalmazza a legstiribb pontfelhdket, azonban a
Velodyne tipusu forgd sugaras lidarok regisztracios nehézségei miatt a pontfelhdk nagyon
zajosak. A TerraMobilita adatbdzis egy 2D sik 1ézer szkennerel késziilt, ami a
szkenner platform sebességének a fliggvényében sok esetben tul ritkds pontfelhSket
eredményez, igy a kisebb tereptargyak gyakran csak néhany vonalként jelennek meg a
pontfelhSben. A Riegl VMX-450 térképezd rendszer viszont kifejezetten varosi kornyezet
digitalizasasara kifejlesztett eszkoz, ami ipari mindségf, siirdi, nagy pontossagu és ho-

mogén pontfelh6t képes eldéllitani. Mindezek az 4j SZTAKI-Cit yMLS-tegy relevans,
ipari min$ségli adatbdzissa teszik.

4. 3D CNN alapu pontfelho cimkézés

Cikkiinkben egy 4j 3D CNN alapi szegmentaciés modszert ajanlunk, ami nagy men-
nyiségli fantom objektum okozta zaj mellett hatékonyan képes forgalmas vérosi kornyezetben
késziilt stiri MLS pontfelhk cimkézésére. A bemutatott médszer egy korabbi [4], kife-
jezetten fantomok eltdvolitdsara fokuszalé modelliinkon alapul, amit jelen munkaban

egy kilenc osztilyos szemantikus cimkéz6 eljarassd bovitettiink: fantom, villamos/busz,
gyalogos, auto, novényzet, oszlop, utcai objektum, talaj és épiilet.
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Az egyes tanité mintdkat egy 3D voxel tombként reprezentéljuk, de amig a kordbbi
[4] médszernél minden egyes voxel az adott voxelbe es6 3D pontok szdmdt tartalmazta,
addig a jelenlegi munkdban kiegészitettiik ezt az informéciot egy masodik csatorndval,
ahol eltdroljuk a lokdlis tanité mintdk globdlis magassagat a teljes pontfelh6hoz vis-
zonyitva. A szamitasi kapacitds és memoria igény minél alacsonyabban tartasa érdekében
egy ritkds voxel struktira segitségével kezeljiik a pontfelhét, elkeriilve ezzel a feleslegel
iires voxelek létrehozasat.
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6.abra: A bemutatott 3D CNN a kovetkezd elemekbdl épiil fel: 3D konvoldcids
réteg, max-pooling és dropout réteg. A hdlézat bemenete K x K x K méretd voxel

(K = 23) tanitémintdk, egy pontsiiriség és egy globdlis magassdg csatorndval. A
halézat kimenete egy egész szdm a L = 0..8 halmazbdl.

4.1. Adat model

A tanitémintak kinyeréséhez els6 1épésben felépitiink egy ritkds A = 0.1m felbontdsi
voxel struktirdt a pontfelhd alapjan, majd minden egyes voxelhez egy cimként ren-
deliink az L halmazbdl, az adott voxelbe esé pontok osztilyat figyelembe véve. A
kovetkezd 1épésben két jellemz6t rendeliink minden voxelhez: pont siiriség, azaz az
adott voxelbe es8 pontok szdma és a voxelbe es6 pontok dtlag magassdga.

A tanitdshoz haszndlt bemenet egy K x K x K méretd voxel szomszédsag (K =
23), ahol minden voxelhez egy magassdg és egy siirliség jellemz6 van rendelve (két
csatorna). A tanité minta osztdlyat a K x K x K méretd minta k6zéspd voxeléhez ren-
delt osztély hatdrozza meg. A bemutatott 3D CNN mddszer minden egyes K x K x K
méreti mintdt egyesével osztdlyoz, azaz mindig csak egy lokdlis részét latja a tel-
jes pontfelhdnek. Azonban a mintdkhoz rendelt globdlis magassdg informdcié alapjan
a model informaciét kap az egyes mintdk globdlis vertikdlis pozicidjardl, ami segit
elkiiloniteni az egyes osztalyokat.

Az 7 dbra demonstrilja a pontfelh6bdl kinyert kiilonb6z8 tipusd tanité mintdkat,
ahol a voros jelols a kozépsé voxelt szemlélteti, ami alapjan a minta cimkézve lett.
Mivel a tanité minta mérete K - A elég nagy (2.3m) ezért sokszor tobbfajta objek-
tum tipust tartalmaz: pl. az 7(b) abran lathatd, hogy a minta fantom és talaj pontfelhd

P

szegmenst is tartalmaz. Ez lehet6vé teszi, hogy a hdlézat a tanitds sordn kontextudlis
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(a) Parkol6 auté (b) Fantom (mozgé autd) (c) Villamos

(d) Gyalogos (e) Novényzet

7.abra: A pontfelhdbdl kinyert kiilonb6z6 tanité mintdk. Minden minta K x K X
K voxelt (K = 23) tartalmaz, ahol a kozéps6 voxel (voros szin) definidlja a minta
osztalyat.
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informdcidt is kinyerhessen, tovdbbd a tanité mintdk megjelenésében is nagy varidciot
eredményez.

4.2. 3D CNN architektura

A bemutatott 3D CNN modell egy end-to-end médszer, ami két f6 részbdl all: jellembk
kinyerése (konvoliciés, max-pooling és dropout rétegek 0sszessége), majd az adott
jellemzdk alapjdn a modell tanuldsa (teljesen 6szekotott rétegek). Mivel a tanité mintdk
mérete ((23 x 23 x 23)) és a lehetséges osztdlyok szdma (9) viszonylag kicsi, ezért a
jol ismert LeNet-5 [21] struktiirdhoz hasonléan hoztuk 1étre a hdlézatot: a 2D rétegeket
kicseréltiik a megfeleld 3D rétegekre, egy plusz konvolicids réteget adtunk a hdl6zathoz,
tovabba regularizicids célbdl dropout médszert alkalmaztunk 6 dbra. A konvolicios
rétegeket 3 x 3 x 3 méretd konvolicids kernellel és Rectified Linear Unit (ReLu) ak-
tivacios fliggvénnyel definidltuk tovdbba az egymadst kovetd harom konvoliciés réteg
sorba 8, 16 és 32 filtert tartlamaz. A halézat kimenetét Softmax fiiggvénnyel aktivaltuk
és hogy elkeriiljiik a tdltanuldst a dropout regularizacids technikdval minden egyes
iterdciéndl véletlenszer(ien deaktivéljuk a stilyok 30%-at. A halézat optimalizdldsdhoz
a Stochastic Gradient Descent (SGD) algoritmust hasznéltuk és a validdciés pontossag
alapjan véltoztatjuk a tanuldsi ratat.
Mivel az egyes mintdk szomszédsdga nagy atfedést mutat, ezért a predikcié eredménye

egy simitott 3D cimkézet térkép lesz, ami lehetdvé teszi objektumok kinyerését a sze-
mantikailag 6sszefiiggd voxelek alapjdn (1d. 2 és 9 4bra).

5. Kiértékelés
5.1. Manualis pontfelhd cimkézés és tanitas

3D pontfelhd alapti mélytanul6 eljdrdsok tanitdsdhoz alapvetd 1épés nagy méretli MLS
pontfelh adatbazisok cimkézése. Ezért l1étrehoztunk egy felhaszndlé barit pontfelhd
cimkézd alkalmazast, ami lehet6vé teszi a felhaszndlénak, hogy gyorsan nagy pon-
tossdg mellet tetsz6leges formdjui 3D ponthalmazokat cimkézhessen.

A felhaszndl6d egy téglalap alaku teriiletet tud megjel6lni a 2D képernyd sikon,
ami az aktudlis kamera nézGponttal egy guldt definidl a 3D koordindtarendszerben.
A pontfelhd azon pontjait amelyek a gila belsejébe esnek hozzdadjuk az aktualis ki-
jeloléshez vagy éppen toroljik, attdl fiiggden, hogy milyen miiveletet hajtunk végre.
Szamos gula kombindcidjabdl tetszbleges formdji objektumot lehet definidlni, majd
a kijelolt pontokhoz egy cimkét rendelhetiink. Az alkalmazdssal kozel 327M pontot
cfmkéztiink fel az emlitett kilenc osztdly felhaszndldsaval, ami nagyjabél 30.000 m?
teriiletnek felel meg tobb mint 50m szintemelkedéssel. A cimkézés eredményeként egy
uj MLS adatbdzist (SZTAKI CityMLS) hoztunk létre.

A kovetkezd 1épésben tanitds, validacio és tesztelés céljabdl harom, egymadssal nem
atfedd részre osztottuk a cimkézett adatbdzist. A tanitdshoz mind a kilenc osztalybdl
véletlenszertien kivélasztottunk 100.000 voxelt és a bemutatott médon kinyertiik azok
K x K x K méretli szomszédsagat a megfeleld siriség és magassag csatorndkkal. A
tanitdshoz igy 0sszesen 900.000 mintét hasznaltunk fel. A tanitds folyamata sordn egy
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180.000 méretii (osztdlyonként 20000) validdciés halmazon optimalizdltuk a modell
paramétereit, ahol minden valid4ciés mintét egy a tanité halmaztdl fiiggetlen teriiletrdl
vélasztottunk.

A modell kvantitativ kiértékelését egy a tanité és a validaciés halmaztdl teljesen
fliggetlen, két milli6 teszt mintét tartalmazé halmazon végeztiik.

5.2. Tesztelés és osszehasonlitas

A bemutatott médszert hdrom referencia algoritmussal hasonlitottuk 6ssze. Az els6
egy 3D CNN alapi médszer (OG-CNN) [11], ami a bemutatott médszerhez hasonléan
lokalis voxel szomszédsagot haszndl a tanitdshoz, azonban nem haszndl sfirtiség in-
formdciot, csak egy egyszeri foglaltsagi voxel rdcsot, tovabbd a globdlis magassdgot
sem veszi szdmitdsba. [15] tobb néz8pontpdl egy 2D képsikra projektdlja a 3D pon-
tokat, majd egy 2D CNN modelt haszndl a tanitdshoz. A harmadik mdédszer egy sokat
hivatkozott pontfelhd klasszifikdlé médszer: PointNet++ [16].

A 9 abran egy kvalitativ dsszehasonlitds lathaté a manudlisan cimkézett, az OG-
CNN, a tobbnézetes 2D CNN, és a PointNet++ referencia mddszerek, tovabba a be-
mutatott C2CNN modell kozott. Az 1 tdblazat egy kvantitativ sszehasonlitést tartal-
maz a referencia és a bemutatott médszerek kozott, ahol minden egyes osztily esetén
voxel szintli precision (Pr), recall (Rc) és F-érték (F-r) mér6szamokkal mértiik a mod-
ellek teljesitményét. Az 1 tdbldzat nem tartalmazza az épiilet és talaj mintdkhoz tartoz6
mér&szdmokat, mert ezen osztdlyokat a bemutatott C2ZCNN modell nagyon hatékonyan
képes megtanulni (98 % pontosdggal) és ez a modell kiértékelésénél nagyban befolydsolna
a végsb eredményt.

A teszt eredmények azt mutatjdk, hogy a bemutatott C2CNN mddszer minden osztalyt
nagyobb mint 83%-os F-értékel képes felsimerni. A precision és a recall értékek minden
osztdly esetén elég hasonldak, tehdt a hamis negativ és a hamis pozitiv taldlatok kozel
kiegyenlitettek. A hélézat a nagy sikfeliiletekkel rendelkezd villamos/busz kategdriat
és a novényzetet, ami egy rendezetlen pont halmazként, tipikus magassdg értékekkel (a
bokrok az utca szinten, mig a lombkorona magasabb régiékban) jelenik meg detektalja
a legnagyobb pontossdggal. Mindazondltal, a nagyobb strukturdlis varidciét tartalmazé
osztdlyokat (fantomok, gyalogosok, és autdk) is kozel 85-87% F-érték mellett detektélja
a modell.

Mind a hdrom referencia médszer teljesitménye alulmarad a bemutatott médszerrel
szemben: az OG-CNN 14.8%-al, a 2D CNN 17.4%-al, mig a PointNet++ 3.8%-al. A
referencia mddszerek a fantomok felismerésénél teljesitenek a legroszabbul, mivel a
mér6 platform és az objektumok véltozé mozgdsa miatt a fantom objektumok nagy
strukturdlis diverzitdssal és valtozé pontsiiriséggel rendelkeznek. Azonban a szakiro-
dalomban fellelheté médszerek gy mint a referencia mddszerek is f6leg szintetikus
adatbézisokra lettek kifejlesztve, igy nem vesznek figyelembe olyan tényezd&ket mint a
mérésbdl ad6doé viéltozd pontsiirliség. A parkold autdk esetén a felismerési rita (re-
call) minden mddszer esetén elég magas, azonban a referencia médszerek gyakran
Osszekeverik Gket a fantomokkal ezért a precision érték alacsonyabb. Mivel az OG-
CNN nem veszi figyelembe a globdlis magassag értékeket és csak lokdlis értékekre
tdmaszkodik, ezért gyakran a lombkorona szinten is detektdl gyalogosokat, mig a bemu-
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tatott C2CNN model a globdlis magassag informaci6t felhasznélva kikiiszoboli ezeket
az eseteket.

Az ajnlott C2CNN mddszert teszteltiik a ritkabb pontfelhSket tartalmazé TerraMo-
bilita [19] adatbdzison is, a szegmentdlds kvalitativ eredménye a 8 abrdn lathat6. A
tesztek megmutattdk, hogy a model adaptédlhaté a ritkdsabb adatra, azonban maga az
adatbdzis tdl kevés cimkézett adatot tartalmaz mélytanulé modellek pontos tanitdsdhoz.
A Paris-rue-Madame [18] adatbézis esetén is hasonl6 eredményeket értiink el, azonban
a Semantic3D.net [20] adatbdzis esetén, ahol a statikus TLS adat rogzitési technikdnak

koszonhetden drasztikus pontsiirtiség kiilonbségeket taldlunk, a bemutatott modell alul-
teljesitett.

i o, /
/

8. abra: Teszt eredmények a TerraMobilita adatbazison.

5.3. Jarmii lokalizacié esettanulmany szemantikailag cimkézett MLS adatok
alapjan

Ebben a fejezetben egy lehetséges felhaszndldsi lehetSségét mutatjuk be a C2CNN
mddszer altal szegmentalt pontfelhSknek egy automotiv alkalmazdson keresztiil. A fe-
ladat egy Onjard jarmd valds idejl lokalizacidjdnak és orientdcidjanak meghatdrozasa
a szegmentdlt MLS pontfelhd és az 6njarmi auté Velodnyne tipusu [22] forgésugaras
szenzora (RMB) altal érzékelt pontfelhé felhasznaldsaval. Tapasztalataink szerint varosi
kornyezetben, mint pl. Budapest belvdrosa egy altalanos forgalomban elérhet6 GPS
pontossdga atlagosan 1 és 10 m kozott ingadozik. Azért, hogy kikiiszoboljik a GPS
pontatlansdgabdl ad6doé poziciondlasi hibat, egy objektum alapu lokalizdcids médszert
vezettiink be [23,24], ami robosztusan képes egy siiri MLS pontfelhdt és egy ritkas
RMB Lidar 4ltal rogzitett pontfelhét egy koordindtarendszerbe transzformalni. Elsé
1épésben egy 2D racsot illesztiink a vizszintes sikra és a pontfelhd 3D pontjait a megfeleld
2D celldkhoz rendeljiik, majd egy adaptiv Osszefiiggd komponens keresé algoritmus
alapjan [22] objektumokat nyeriink ki mind az RMB mind az MLS pontfelh6bsl. A
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{d) Multi-view projection hased labeling (¢) PointNer— labeling (1) Proposed CTONN labeling
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9. abra: A harom referencia ((¢) OG-CNN, (d) 2D CNN és (e) PointNet++) és a bemu-
tatott (f) C2CNN modszer szegmentaci6s eredményének a kvalitativ dsszehasonlitdsa,
egy azon térrészen beliil. A (b) dbra a validdci6hoz sziikséges manudlisan cimkézet
adatot mutatja.

regisztracids algoritmus f6 1épése egy gyors objektum alapu transzformdcidé becslés
[23] a két pontfelh6bdl kinyert objektum halmaz alapjan. Az Iterative Closest Point
(ICP) és a Normal Distributions Transform (NDT) [24] pontszint{i regisztraciés al-
goritmusokkal ellentétben a bemutatott mddszer [23] valds id6ben miikodik, tovdbba
tetszbleges kezdeti transzlacids és rotacids hibét képes kezelni a két pontfelhd kozott.

Azonban a bemutatott regisztraciés metddus azt feltételezi, hogy az MLS pont-
felh&bdl kinyert objektumok nagy része statikus, dlland6 (jelz8lampdk, fatorzsek, buszmegdllok,
stb.) tdjékozodasi pont, mig a fantom és mozgd objektumok zajként jelennek meg a
transzformacié becslés szempontjabol. Nyilvanvaléan, minél tobb fantom objektum
taldlhato a kinyert objektumok k6z6tt, anndl nagyobb mértékben befolydsoljdk a transz-
formaci6 pontossagat, hiszen ahelyett, hogy az algoritmus a megfelel statikus MLS ob-
jektumhoz rendelné az RMB Lidar objektumait sokszor egy fantom objektumhoz ren-
deli, ami nagyban befolyésolja a globdlis transzforméaci6 eredményét. Ebbdl kifolydlag,
a fantom és egyéb mozgé objektumok detektdldsa az MLS adatokon kritikus 1épés a
regisztracids algoritmus szempontjabol.

Az 10 dbra demonstrélja a regisztracios algoritmus teljesitményét az eredeti fantom
objektumokat is tartalmazé MLS pontfelhd és a C2CNN médszerrel megtisztitott pont-
felh$ felhasznaldsdval. Az dbran a RMB Lidar altal rogzitett pontfelhd vorss, mig a
fantom objektumok kék illetve lila szinnel jelennek meg. A maradék szinek a C2CNN
modszerrel cimkézett pontfelhdt jelenitik meg. A felsé sor a kezdeti GPS transzformécid
utdni hibat mutatja, ami jelen esetben 7 méter 8.5 fokos rotacids hibdval kiegésziilve.
Az 10(a) dbran a fantom objektumokat tartalmazé nyers MLS pontfelh6t haszndljuk
referencia térképként, az 10(c) dbra pedig a regisztracié eredményét mutatja be. Azon-
ban ha megtisztitjuk a pontfelh&t (10(b) dbra), akkor a regisztraciés sokkal pontosabb
(10(d) abra).
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1. tablazat: A C2CNN mddszer kvantitativ kiértékelése a kihivast jelentS osztalyokra
fokuszalva, tovabba a referencia mdodszerekkel vald kvantitativ kiértékelés [11], [15]
and [16].

Osztdly OG-CNN [11] 2D CNN[15] | PointNet++ [16] C2CNN

Pr %|Rc %|F-r %|Pr %|Rc %|F-r %|Pr %|Rc %|F-r %|Pr %|Rc %|F-r %
Fantom 85.3134.7|49.3176.5/45.3|56.9(82.3|76.5|79.3|84.3|85.9|85.1
Gyalogos 61.2182.4|70.2|57.2|66.8|61.6 |86.1|81.2|83.6|85.2|85.3|85.2
Autd 56.4189.5|69.2160.2|73.3|66.1 |80.6/92.7|86.2 |86.4| 88.7 | 87.5
Novényzet 72.4183.4|77.5|71.7|78.4|74.9 |91.4|89.7|90.5|98.2|95.5| 96.8
Oszlop 88.6]74.3| 80.8 |83.4]76.8|80.0(83.4|93.6| 88.286.5|89.2|87.8
Vilmos/Busz |91.4|81.6 | 86.2 |85.7|83.2 | 84.4 |83.1|89.7 | 86.3 |89.5|96.9 | 93.0
Utcai objektum|72.1|82.4 | 76.9 |57.2| 89.3 | 69.7 |84.8|82.9 | 83.8 |88.8|78.8 | 83.5
Osszesités 76.9|74.2|75.5|72.5{73.4 (729 |85.6|87.5| 86.5|90.4|90.2 | 90.3

A voxel szinti precision (Pr), recall (Rc) és F-érték (F-r) %-os formdban van feltiintetve.

Az RMB Lidar és az MLS pontfelhSk k6zott harom kiilonb6z6 konfigurdciéval fut-
tattuk a [23] regisztracis algoritmust: (i) nyers MLS pontfelhd, (ii) C2CNN mddszerrel
megtisztitott pontfelhd és (iii) manudlisan cimkézett MLS adat. A kvantitativ eredményeket
a 2 tdbldzat tartalmazza, ahol 6t kiillonb6z6 tesztesetet kiilonitettiink el a regisztracid
szempontjdbol: foiit, mellék utca, titkeresztezddés, tovabba kevés illetve sok fantomot
tartalmazé régié. A tdblazat a regisztracié utdni hibat mutatja az Osszetartozé objek-
tumok 4tlagos tdvolsdga és rotaciés kiilonbsége alapjan. Lathaté, hogy a C2CNN médszerrel
szegmentdlt MLS térkép felhaszndldsdval kozel azt az eredményt érjiik el, mintha a fan-
tom mentes manudlis adatot haszndltuk volna referencia térképként, azonban a nyers

MLS pontfelhd esetén a regisztracid utdn is jelentSs hiba marad.

2.tablazat: A bemutatott pontfelh regisztracios médszer [23] kvantitativ kiértékelése
a manudlisan cimkézett MLS pontfelhs, a C2CNN médszerrel cimkézett pontfelhd, és
az eredeti nyers szemantikus informdcié nélkiili pontfelhé alapjén.

Adat Nyers MLS pontfelh| C?CNN  |Manudlisan cimkézett adat
s [m] rot [deg] s [m]|rot [deg]|s [m] rot [deg]
F6 tt 1.74 3.92 0.37] 1.19 ]0.26 0.97
Mellék utca 1.37 2.38 0.29] 0.83 |0.18 0.78
Utkeresztez&dés 242 4.02 045 1.33 |0.29 0.89
Helyszin sok fantommal |0.93 1.60 0.26| 0.87 |0.21 0.77
Helyszin kevés fantommal| 2.14 3.53 0.48] 1.37 [0.28 0.95
Osszesités 1.72 3.09 0.37| 1.18 |0.24 0.87

A regisztracié utdni eltolds hiba méterben, mig a rotacids hiba fokban adott.
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(a) GPS alapu kezdeti osszeillesztés di- (b) GPS alapu kezdeti osszeillesztés di-
namikus objektumokkal namikus objektumok nélkiil

(c) Objektum alapu [23] regisztracids (d) Objektum alapu [23] regisztracids
mobdszerer eredménye dinamikus ob- mddszerer eredménye dinamikus ob-
jektumokkal jektumok nélkiil

10.abra: A dinamikus objektumoknak nagy hatdsa van a regisztriciés folya-
mat eredményére, mert helyteleniil erSsitik a nem megfelel transzformacidk
val6szintiségét, tehdt a dinamikus (fantom) objektumok nélkiili térkép hasznélata ro-
bosztusabbd és pontosabbd teszi a regisztracié eredményét. A vords szinli pontok az
0njar6 jarmd 4altal érzékelt pontfelhd, a kék és a lila szinek a dinamikus objektumokat

reprezentdljék, mig a tobbi szin a C2CNN dltal szegmentdlt térképet demonstrélja.
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5.4. Implementacios kérdések és futasi ido

A C2CNN modellt a Keras és a Tensorflow keretrendszerekkel implementaltuk. A C2CNN
modell tanitdsa (kozel 36 6ra) a SZTAKI CityMLS adatbizison tortént egy Nvidia Geforce
GTX 1080 GPU segitségével. Egy 23 x 23 x 23 méretli minta predikcidjdhoz kevesebb
mint 10~% mdsodpercre van sziikség, igy egy koriilbeliil 60m x 110m méretii teriilet
szegmentdldsa nagyjabdl 3 percbe keriil.

6. Konkluzio

Cikkiinkben bemutattunk egy két csatornds 3D CNN alapid médszert nagyméretii MLS
pontfelhdk kilenc osztdlyba torténd szegmentdldsdra, ami késdbb alapja lehet pontos,
nagy felbontdsti 3D HD térképek létrehozdsdhoz. Viltozatos, valés vasos kdrnyezetben
teszteltiik a modellt és harom referencia modellel hasonlitottuk 6ssze, tovabba bemu-

tattunk egy lehetséges alkalmazdsat a szegmentalt térképnek.

7. Koszonetnyilvanitas

A szerz8k koszonetet mondanak a Budapest Kozit Zrt.-nek a Riegl VMX-450 MLS
tesztadatok biztositdsdért. A projektet a Nemzeti Kutatdsi, Fejlesztési és Innovacids
Alap (NKFIH KH-125681) és az Emberi Eroforrds Fejlesztési Operativ Program (EFOP-
3.6.2-16-2017-00013) tdmogatta. Nagy Baldzs részér6l a kozremiikodés részben az
Emberi Eréforrdsok Minisztériuma UNKP-18-3 kédszamu Uj Nemzeti Kivalésdg Pro-

gramjdnak tdmogatdsdval tortént.
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