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1. fejezet

Bevezetés

Az elmult években a jarmdipar egyre nagyobb hangstlyt fektetett az 6nvezet§ autok
kifejlesztésére. Az egyik legfontosabb feladata ezeknek az autoném eszkozoknek a
kornyezetiik azon tulajdonsagainak az érzékelése, amiknek az ismerete elengedhetetlen
a megfeleld irdnyitds kialakitasdhoz. Az tutfeliilet hibai és a kiilonb6z6 akadalyok fontos
részei ennek a kornyezetnek. A személygépkocsik nagy sebességgel torténd katytba
vagy fekvSrenddrre hajtasa komoly veszélyeket jelent mind az utas, mind a jarékelSk

részére.

Uthibak detektaldsara mar szdmos megoldas sziiletett, kiilonb6zé médszerek fel-
hasznalasaval. Az altalam hasznalt programot a Szamitastechnikai és Automatizalasi
Kutatéintézet (SZTAKI) munkatérsai fejlesztették ki. Ez vizualis alapon, gépi latas
segitségével képes valds idSben detektalni az el6re meghatarozott objektumokat. A
katyuk, fekvérendSrok és egyéb akadalyok észleléséhez feliigyelt tanuldssal egy neuralis
halézatot hoztam létre. Ennek segitségével az auté képes érzékelni ezeket és a sebesség
redukéldsaval vagy a befutott palya modositasaval csokkenteni egy baleset veszélyét.

Az objektumok érzékelése azonban nem elegendd, hiszen az 6nvezetd jarmiinek
ismernie kell azok pozicidit is. Ezt els6sorban az auté és az akadély tdvolsdganak megmé-
résével lehet meghatarozni. Erre a feladatra a munkam soran két kiilonb6z6 megoldast
teszteltem. Mivel a detekci6 egyébként is vizudlis alapon miikodik, igy hasznalhatunk
sztere6 kamerdat, ami ki tudja szamitani az egyes képpontok tdvolsagat a lencsétdl. A ma-

sik lehet8ség egy lézer alapt tavérzékelSs (LiDAR) alkalmazasa, aminek a pontfelhgjét

Osszefuziondlva a detektélt objektumokkal meg tudjuk hatdrozni azok tdvolsagat.

A kutatdsom fokuszdban ezen két tavolsagmérési modszer dsszehasonlitasa all.
Ehhez a két mérSprogramot szinkronizalni kell térben és idében is. Az id6beli szinkroni-
zéci6 garantalja, hogy az egyes mérések ugyanazon pillanatban torténjenek. Igy elérhets,
hogy az eredmények kozotti eltérések csupan az érzékelés modjabol adédjanak. A térbeli

Osszehangolds a tdvolsdg meghatarozdsahoz hasznélt képpont definidlasat takarja. Ez
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tobbféleképpen is torténhet, példaul medidnnal, dtlaggal, szélsGértékekkel vagy elSre
meghatarozott pont kivalasztdsdval. Ezek 6sszehasonlitdsa és koziiliik a legmegfelel6bb

megoldas kivalasztasa fontos elemei a dolgozatomnak.

A teszteket kiilonboz6 eszkozokkel végeztem el, majd az eredményeket szamos
szempont alapjan értékeltem ki. Meghatdroztam a sztere6 latas és a 1ézeralapu tavol-
sdgmérési modszerek egymdshoz viszonyitott relativ hibéjat. Feltérképeztem a hibak
nagysagat az egyes tdvolsdgtartomanyokban, illetve az egyes objektumokra is kiilon-
kiilon. Megvizsgéltam, hogy a negativ vagy a pozitiv tévedés-e a jelentSsebb az egyes

eszkozoknél.

Kielemeztem a sztere6 kamera karakterisztikdjat és szamitasokkal bizonyitott javas-
latokat tettem annak javitdsdra a pontossag novelése érdekében. Osszehasonlitottam két
LiDAR szkennelési met6dusait is és megvizsgaltam, hogy azok eltérései milyen hatdssal
vannak a tdvolsagmérés pontossagara. Végiil konklazidval szolgaltam azt illetGen, hogy
melyik eljaras és milyen szempontok alapjan alkalmasabb 6nvezetd autok altal detektalt
uthibédk tdvolsagmérésére.

A dolgozatom a témédhoz kapcsol6do relevans irodalom, a hasznélt méréeszkdzok
és a SZTAKI munkatarsai dltal kifejlesztett val6sidejt objektumdetektéldsra alkalmas
program bemutataséval kezdédik. Ezt kovetSen a neuralis hal6zat létrehozasat mutatom
be, ami magéba foglalja az adatok gyTijtését, illetve a hdl6zat tanitasat és kiértékelését. A
kovetkezd fejezet a mérSprogramok szinkronizéldsardl, illetve a tdvolsagmérési maod-
szerek Osszehasonlitdsara haszndlt program fejlesztésérdl szol. Végiil bemutatom és

kiértékelem a kiilonb6z6 szempontok alapjan mért eredményeket.



2. fejezet

Irodalomkutatas

2.1. Onvezet6 jarmiivek

Az autoném jarmd egy tobbszenzoros, intelligens, dontéshozé és beavatkoz6 képesség-
gel rendelkezé rendszer [1]. Ezeknek a hasznalata az elmult években az okos varosok
otletével parhuzamosan fejlédtek ki [2]. Az 6nvezet§ jarmd egyik legfontosabb feladata
a kornyezetének az érzékelése. Az igy nyert informécidk alapjan tud ugyanis dontést

hozni és annak megfelel6en beavatkozni az aut6 sebességébe vagy haladasi iranyéba.

A kornyezet érzékelése kiilonb6z6 szenzorok, leggyakrabban kamerak vagy 1ézer
alapt tavérzékelSk (LiDAR) segitségével torténik [3]. Az egyes szenzorok kalibracidja
elengedhetetlen a megfelel§ miikddéshez, hiszen ez biztositja, hogy a kdrnyezetrdl valds
képet kapjon a jarm.

A kiilonb6z6 objektumok detektaldsa a legfontosabb célja ezeknek az eszkdzoknek.
Legyen sz6 emberekrdl, autokrol, kozlekedési tablakrol vagy katytkrol, az autéonak ezek
jelenlétét és pozicidjat ismerve kell miikddnie. Az objektumok valdsideji detektalaséra

az egyik leggyakoribb médszer a konvoliciés neuralis hdlézatok alkalmazasa [4].

2.2. Katyudetektalas modszerei

Katyuk detektédldsara szamos alkalmazast fejlesztettek mér ki. Ezek hdrom kategodriaba

sorolhatéak az érzékelés modjatol fiiggden [5].

A vibréci6 alapt médszer [6] az autéba szerelt gyorsuldsszenzor vertikalis értékei
alapjan érzékeli, ha a jarm kereke belehajtott egy katytba. Ez a legkisebb koltségi
és legkevesebb szamitasi igényd megoldds. A médszer hatranya, hogy sem a katya
méretét és alakjat nem tudja megéllapitani, sem az aut6 el6tt elhelyezkedd objektumok

detektdldsdra nem alkalmas.



Egy maésik megoldas a katyuk detektdlasara a 3D rekonstrukcié alapt moédszer [7],
ami az aut6 koriilotti tér feltérképezésén alapul. Ehhez altaldban valamilyen sztere6
kamerat vagy 1ézeres szenzort hasznalnak. Ez a megoldas hatékony a katytk érzékelésé-
ben, azonban az eszk6zok magas koltsége és a program nagy szamitési igénye komoly
hatranyt jelent. Szintén probléma az esével, héval vagy foldel telitett katytk érzékelése,

melyre ez a médszer nem alkalmas.

A harmadik megoldés a vizudlis alapti médszer [8], ami képfeldolgozasi és deep
learning algoritmusokkal mtikodik. A katytk detektdlasa egy kamera altal felvett képen
egy neurdlis hal6zat altal torténik. Ez a modszer koltséghatékony és képes hatékonyan
felismerni az objektumokat a jarmd el6tt is. Nagy hatranya azonban, hogy a katyuk
alakja és tavolsaga nem meghatarozhato, hiszen kétdimenziés képeket hasznal. Az
idgjaras viszontagsagaira, arnyékokra és kiilonb6z6 megvilagitasokra szintén érzékeny

ez a modszer.

2.3. YOLOV4 neurdlis halozat

A neurélis hal6zat egy olyan matematikai modell, ami az emberi agy mtikodését veszi
alapul [9]. A bioldgiai axonok, dendritek és szinapszisok gépi megfeleltetésével egy
olyan rendszer épithets, ami szamos komplex mtvelet elvégzésére képes. Ezek koziil
az egyik a kiilonb6z6 adatmintdk felismerése, aminek a képfeldolgozédsban és a gépi
latdsban nagy hasznat vehetjiik.

A gépi latasnak harom f6 fajtdja 1étezik [10]. A klasszifikacié soran a kép bemenetre
csupan egy bindris kimenetet ad a neurdlis hal6zat az alapjan, hogy a keresett objektum
szerepel-e rajta vagy nem. A detektdlds sordn a neurdlis hadl6zat bekeretezi és a nevével
felcimkézi az Osszes felismert objektumot. A szegmentdalas hasonlé a detekcidhoz, itt
azonban nem egy befoglal6 téglalapot, hanem az objektum feliiletét kapjuk meg formatol

tiiggetleniil.

A konvoltciés neurdlis halé6zat (CNN) [11] a hagyomdnyos neurdlis halézat egy
tovabbfejlesztett verzidja. Ezek tgynevezett konvolicios és pooling rétegekkel rendelkez-
nek, amik 0sszessége képes a képek lényeges részeinek kiemelésére és igy a detektdlando
objektumok felismerésére.

A YOLO (You Only Look Once) [12] konvoltcids neuralis hdlozat kifejlesztése egy
hatalmas ugras volt a deep learning alapt gépi latas torténetében. Ennek a lényege,
ahogy a neve is sugallja, hogy a neuralis hal6zat csupan egyszer tekinti meg a képet. gy
az objektumok detektdldsa valdjaban egy egyszertd regresszids problémdra redukalédik,
amiben a képpontokbdl egybdl meghatarozhatdak a befoglalé téglalapok és az osz-
talycimkék. A detekcids feladat egyszertsitése kovetkeztében a YOLO neurélis halézat



sokkal gyorsabban, nagyobb FPS értékkel képes futni [13]. Ez a tulajdonsédga lehet6vé te-
szi a val6sidejd alkalmazasokban valé hasznalatra. Osszehasonlitva egy masik népszerd
neurélis hal6zattal, a Fast R-CNN-el kimutathat6, hogy a YOLO algoritmus 90-szer annyi
futasra képes egységnyi id§ alatt. A gyors felismerés azonban a pontossag rovasara megy.
A befoglal¢6 téglalapok lokalizdlasa és a sok egyméshoz kozel elhelyezked$ objektum

detektdldsa kevésbé pontos, mint mas neurélis hal6zatok esetében.

A YOLOV4 a bemutatott YOLO neuralis hdlézat egyik verziéja. Ez az MS COCO
adatbézison tesztelve 41,2%-0s mean average precision-t (mAP) ért el. A YOLO algorit-
mus a Picasso adatbazison tesztelve 0,59-es F1 értéket ért el. Ezeknek a mérGszamoknak

jelentését a 2.4 fejezetben mutatom be.

2.4. Neurdlis hdlozatok kiértékelésének mérdszamai

Neurélis hédlézatok kiértékelésére szamos mérdszamot hasznélnak [14]. Ezek koziil
a legfontosabb a konfuiziés matrix (2.1 tablazat), ami egy adott teszt adathalmazon
szamolja Ossze a detekciok eredményeit és azokat négy csoportba rendezi. A True
Positives (TP) olyan detekcidkat tartalmaz, ahol az objektum mind a val6sagban, mind
a neuralis hal6zat predikciéjaban jelen van. A True Negatives (TN) azokat az eseteket
tartalmazza, amikor a valésdgban nincs objektum és a neuralis hal6zat sem talal. A False
Positives (FP) azokat az eseteket szdmolja 0ssze, amikor a neuralis hal6zat tévesen jelzi,
hogy egy objektum létezik, hiszen a valésdgban ez nem igy van. Ezt masik nevén egyes
tipusd hibanak is nevezik. A False Negatives (FN) olyan detekcidk csoportja, ahol a
valésagban ugyan van objektum, azonban a modell ezt nem jelzi. Ezek a mésodik tipust
hibdk. A négy értéket matrixos elrendezésben, az egyes osztalyokra kiilon-kiilon szoktak

4brazolni.

Pozitiv val6sag | Negativ val6sag
Pozitiv jelzés TP FpP
Negativ jelzés FN TP

2.1. tablazat. A konfiiziés mdtrix

A Precision (P) és a Recall (R) egy adott osztalyra jellemzé mérdszamok. El6bbi az
adott osztaly TP értéke osztva az dsszes predikci6, vagyis a TP és FP 0sszegével. Utobbi
az adott osztaly TP értéke osztva a Osszes valédi objektum szamaval, vagyis a TP és az

FN 0sszegével.

TP
P_TP+FP



TP
R= TP + FN

A P és R értékek kapcsolatat azok harmonikus kozepe frja le. Ez az tigynevezett F1
érték, ami a megadott képlet alapjan szdmithaté. Minél nagyobb ez az érték, annal jobb
mindségi az osztalyoz6 modelliink. Az egyes osztalyokra vett értékekbdl atlagot vonva

az egész neurdlis hal6zatot is jellemezhetjiik.

2+P =R
Fl= ——
P+ R

Az Intersection over Union (IoU) egy detektdlasrél mondja el annak josédgat az
eredeti cimkézéssel Osszevetve. A mér&szam a két téglalap metszetének teriilete osztva

azok unidjanak tertiletével (2.1 dbra).

Area of Overlap
loU =

Area of Union

: . Predicted bounding box

2.1. dbra. Az IoU megegyezik az eldre jelzett és a valos befoglalé téglalap metszetének és
uniéjanak hanyadosdval [14]

Az Average Precision (AP) szintén egy adott osztaly jellemzGje. A bevezetése azért
sziikséges, mert a P és az R értékek nagyban fiiggenek a beallitott IoU hatarértéktdl. Ezt
kikiiszobolendd elSallithatjuk az 6sszes 0-t6l 1-ig 1évS IoU értékre a P és az R értékét.
Ezeket gorbébe rendezve és megmérve az alattuk taldlhato teriiletet megkapjuk az AP
értéket. Ezt az integralas helyett sokszor n darab pont felvételével és az ahhoz tartozé
értékek atlagolasaval helyettesitik.

1
AP = / P(R)dR
0

Az n darab osztily AP értékeibdl atlagot vonva megkapjuk a Mean Average Precisi-

ont (mAP), ami immadr a teljes neurdlis hdl6zatunk &ltalanos jellemzdje.

1 n
mAP:;*kZ;APk
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3. fejezet

Méréeszkozok

3.1. Sztere6 kamera

A haromdimenzios tér feltérképezésére haszndlt egyik leggyakoribb médszer a szte-
reoszkopia [15]. Ez az emberi latast imitdlja, ahol a két szem helyett két, egy irdnyba
nézG kamera érzékeli a kornyezetet. A két egyidében készitett kép és a kamerak egy-
maéshoz viszonyitott helyzetének ismeretében haromszogeléssel kiszamithaté az egyes
képpontok tavolsdga (3.1 dbra).

Known
Relative
Placement

Right Image
(2D)

3.1. dbra. A hdromszigelés modszere a két kép és a kamerik kozétti ismert tdvolsig
alapjin kiszamitja az objektum tdvolsigit a bazisvonaltol [16]

A sztere6 kamera [17] egy olyan eszkoz, ami ezt a két kamerat egy hardverbe dgyaz-
va, sztere0 latas segitségével érzékeli a kornyezetet. Ez tobb szempontbdl is elényos.
Egyrészt a két kamera egymashoz viszonyitott fix helyzete miatt dltalunk elvégzett
kalibraciéra mar nincs sziikség. Masrészt a magas szamitasigénnyel rendelkezd harom-

szogelés miveletet nem egy kiilon szamitégép, hanem maga az eszkodz végzi.

A sztere6 kamera egyik hatranya, hogy az érzékelés erGsen fiigg a megvilagita-
si viszonyoktol. Ennek kikiiszobolésére gyakran aktiv szenzort hasznalnak, ami extra

tényforrast biztosit. Mdsrészt 6sszehasonlitva a tobbi 3D érzékel6 mddszerrel megéllapit-
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hat6, hogy a tdvolsdgmérés kevésbé pontos ezeknél az eszkdzoknél. A sztere6 kamerak
nagy elénye viszont, hogy a berendezés viszonylag olcsg, illetve a kamerak képet is
készitenek, amik felhasznalhatéak tovabbi alkalmazasokra, példaul vizuédlis alapt ob-
jektumdetekciéra. A sztere6 kamera az egyik leggyakoribb szenzortipus 6nvezets autok
esetén.

En egy Stereolabs ZED 2 [18] sztereé kamerat hasznédltam. Az eszkoz nagy dijitésa,
hogy neurélis halézat altal segitett tavolsagérzékelésre képes. A szamomra lényeges
gyari adatok a 3.1 tablazatban taldlhatéak. A tdvolsdgmérés pontossaga elére beéllitott
idedlis kornyezetben mért érték, a valos alkalmazasokban ez eltérs lehet. A ZED 2

kamera a Robot Operating System (ROS) [19] keretrendszerbe is integralhato.

Minimélis tdvolsag 0,3m
Maximalis tdvolsdgg ~ 20 m
Pontossag 1% - 5%

3.1. tdbldazat. A ZED 2 sztere6 kamera gydri adatai [18]

3.2. Lézer alapt tavérzékels (LiDAR)

A haromdimenzios tér feltérképezésének masik mdédszere az tigynevezett Time-of-
Flight (ToF) metédus [20]. Ennek a lényege, hogy egy emitter lézerimpulzust bocsat
ki, ami az atjaba keriil§ targyrol visszaver6dve egy detektorba jut. A kibocsatés és
az érzékelés kozott eltelt idS és az elektromagneses hulldm terjedési sebességének
segitségével megkaphatjuk a megtett utat, ami a tdvolsagnak a kétszerese lesz (3.2 abra).

distance d

time t

3.2. dbra. A Time-of-Flight médszer alapjdn az objektum tdvolsdginak kétszerese a lézer-
impulzus emisszidja és detekcidja kozott eltelt idd és a terjedési sebességének
a szorzata [21]



Ezt a médszert hasznaljdk a 1ézer alapt tavérzékelSk (LiDAR) [22] is. Ezek az
eszkozok sok kiilonb6z6 iranyba bocsatanak ki ilyen lézerimpulzusokat és a tavolsagokat

meghatarozva egy pontfelh6t készitenek a szenzor kornyezetérdl.

Az ilyen eszkozok egyik hétrdnya [23] az aruk, ami jéval magasabb, mint a ko-
rabban bemutatott sztere6 kameraké. Cserébe azonban pontosabbalk, illetve nagyobb
teriiletek is feltérképezhetdek vele. Egyrészt a maximdlisan érzékelhets tavolsag is joval
nagyobb, mésrészt bizonyos eszkdzok akdr 360°-os 1atoészdggel is rendelkezhetnek. Ezen
tulajdonsédgai miatt elengedhetetlen kellékei az 6nvezet§ jarmtiveknek [24].

En két LiDAR-t, egy Ouster OS0-t [25] és egy Livox Avia-t [26] hasznéltam. Az
elébbi tobb 1ézeremitter korbeforgatasaval tapogatja le a kornyezetét, ezéltal egy 360°-
os pontfelhét elGallitva. Utébbi ennél kisebb latoszoggel, viszont kiilonleges, nyolcas
alakokat leir6 szkennelési metédussal rendelkezik. Ezaltal a szenzor f6kuszpontjdban
tobb, mig attél tavolodva egyre kevesebb pont taldlhaté a felhében. Azonban, més
szkennelési metédusokkal ellentétben az integraldsi idé novelésével stirithets a pontfelhd

(3.3 dbra).

e &
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o
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mechanical lidar

3.3. dbra. A Livox LiDAR és a hagyomdnyos elven miikodd LiDAR-ok (példiaul Ouster)
szkennelési metédusai [27]

A két eszkozre vonatkozd, szamomra lényeges gyari adatok a 3.2 tdblazatban talal-
hatéak. A maximéalisan mérheté tdvolsdg nagyban fligg a targy fényvisszaver§désétél
és a megyvilagitastol. A tdvolsagmérés pontossdga elSre beallitott idedlis kornyezetben
mért érték, a valos alkalmazasokban ez eltérd lehet. Az Ouster és a Livox LiDAR is

integrdlhat6 a ROS keretrendszerbe.

QOuster OSO Livox Avia

Minimalis tdvolsag 0,5m 1-3m
Maximalis tavolsag  35-75m 190 -450 m
Pontossag 0,8-4cm 2cm

3.2. tdbldzat. Az Ouster OS0 és a Livox Avia gydri adatai [25, 26]



4. fejezet

Az uthibakat detektal6 program
bemutatasa

4.1. A program miikodése

Az utfeliiletben 1év6 hibdk detektalasara a szakirodalom alapvetSen harom lehetséges
megoldast mutat. A vibracié-, a 3D rekonstrukcié- és a vizudlis alaptt médszerek a
2.2 fejezetben keriiltek bemutatasra. A kiilonb6z6 metédusok elényeit és hatranyait
tigyelembe véve megallapithat6, hogy melyik megkozelités a legalkalmasabb valésidejd
katyadetektal6 algoritmus létrehozédsdra. A vibracié alaptt médszer csupdn akkor képes
érzékelni egy hibét az utfeliileten, ha azon az auté mar 4thajtott. Emiatt ez nem alkalmas
az irdnyitds kialakitdsara, hiszen annak az auto el6tti objektumokat figyelembe véve kell
dontenie. A 3D rekonstrukciés médszer hasznalata szintén hatranyos lehet. A szenzor
altal feltérképezett pontfelh§ kezelése nagy komplexitdst szamitast igényel, ami igy
lassitja a rendszertinket. Egy val6sidejt alkalmazas esetén az id§ kulcsfaktor, igy ezt
nem engedhetjiik meg. A vizudlis alapti médszer adja a legjobb megoldast objektumok

detektaldsdra, még ha a tavolsdgmérés hidnya komoly problémat is jelent.

Ezeket a megfontoldsokat figyelembe véve fejlesztettek ki a SZTAKI-ban egy progra-
mot, ami képes elSre definialt objektumokat valés idében felismerni. Ez amellett, hogy a
detekciét vizudlis alapon végzi, amihez egy sztere6 kamerat haszndl, annak segitségével

az objektumok tdvolsagat is meg tudja hatdrozni.

A projekt a ROS keretrendszerben fut, ami egy koztes szoftver kiilonb6z6 eszkozok
iranyitasdra, el6re definialt ismétl6dé funkcidk implementaldséra és az egyes elemek ko-
z6tti hatékony kommunikéacié megvaldsitasara. Szamunkra elssorban az utébbi funkcié
lesz lényeges, amivel meg tudjuk valdsitani az adatok aramlasat az eszk6zok kozott. Ezt
ugynevezett node-ok segitségével érhetjiik el, amik topic-okra tudnak publikélni, illetve

onnan adatokat kiolvasni. A mérési sszedllitds meglehetSsen egyszerd, egy Stereolabs
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ZED 2 sztere6 kamerét és egy NVIDIA Jetson AGX Xavier [28] bedgyazott rendszert
tartalmaz. El6bbi az auto tetejére van rogzitve és egy node segitségével elkiildi a rogzitett

képeket a szamitégépnek.

A beagyazott rendszeren egy program fut, ami felel§s az adatok fogadaséért, fel-
dolgozasaért és a vezérlésnek valé tovabbkiildéséért. A kéd C++ nyelven lett megirva
és nagyban tamaszkodik az OpenCV-re [29]. Ez egy nyilt forrdskodu fiiggvénykonyvtar,
aminek a segitségével gépi latast hasznal6 alkalmazdasok fejleszthetSek. A konyvtarbol
kiilondsen nagy hasznat vessziik a DNN modulnak, ami neurélis hdlézatok kezelésére

alkalmas.

Az algoritmus el6szor kiolvassa a kamera 4ltal kiildott négycsatornas képeket és
atkonvertalja azokat BGR formatumura. Ezutan az éppen vizsgélt képbdl egy tgyneve-
zett blob-ot gyéart. Ez egy olyan adatstrukttra, ami a legtobb neurdlis hal6zat szdmara
értelmezhetd. Az dtalakitds sordn a csatorndk atlag kivondson, normalizaldson és sor-
rendcserén esnek at. A blob strukttra mar atadhat6 a neurélis hdl6zatnak bemenetként.
A programban egy YOLOv4 konvoltciés neuralis hdl6zatot haszndlunk az objektumok

detektédldsara. Ennek a tulajdonsagait és hasznédlhatésdgat a 2.3 fejezetben mutattam be.

A neurdlis hal6zat eredményeként egy adott objektumra tobb, akar kiilonbozé
osztalyokba tartozé befoglalé téglalapot is kaphatunk. A helyes detektalasok elérésének
érdekében ezeket még posztprocesszalni kell, aminek keretében egy Non-maximum
suppression algoritmust futtatunk rajtuk. Ez kivalasztja az egymast fed§ téglalapok
koziil a legmegtelel6bbet, illetve az egyes osztalyokra kapott konfidenciaszint alapjan

meghatdrozza az objektum tipusat is.

Az adott képhez meghatarozott 6sszes objektum befoglalé téglalapjat és osztalyat
a program visszamasolja az eredeti képre. Az igy létrehozott, immar a detekcidkkal
jelolt képet megjelenithetjiik a ROS RViz nevi vizualis segédeszkozével, lementhetjiik
egy eldre definialt mappaba, illetve tovabbadhatjuk az vezérlés szamara, mint hasznos
informécié. A program egészen addig végzi ciklikusan ezt a feladatot, amig a sztere6
kamera adatokat szolgaltat vagy amig le nem allitjuk a futtatast.

A programot nem csak valés idében, hanem elGre felvett bag fajlok alapjéan is tudjuk
futtatni. Ez egy olyan ROS adatstrukttra, ami tartalmazza a felvétel idején az 6sszes node
altal az 0sszes topic-ra publikalt adatot. Ilyen példaul a LiDAR éltal rogzitett pontfelhd, a
program altal elkészitett, a detektalt objektumok befoglal6 téglalapjait is tartalmazé kép
vagy a ROS 4ltal 1étrehozott id6bélyeg. A felvétel visszajatszhato és a program kozben
futtathaté az adatokon.
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4.2. A detektilt objektumok tavolsagmérése sztere6 kame-

ra segitségével

A SZTAKI-ban kifejlesztett program nem csupan el6re definidlt objektumok detektalasa-
ra képes, hanem azok tavolsdganak megmérésére is. Ez egy rendkiviil hasznos funkci6,
hiszen egy 6nvezet§ auto esetében nem elég ismerni a kérnyezetében 1év6 objektumok
jelenlétét, azok pozicidja is fontos informéaciéval szolgal. Uthibdk detektéldsakor példa-
ul nem feltétleniil kell lelassitani, amennyiben egy katyt viszonylag tavol van télink.
Abban az esetben, ha ez kozvetleniil az aut6 el6tt van mar joval fontosabb valamilyen

beavatkozas.

A felhaszndlt program egy sztere6 kamera segitségével tudja mérni az egyes ob-
jektumok tavolsagat. Ennek a mikodését a 3.1 fejezetben fejtettem ki. Az algoritmus a
képet tartalmazé ROS topic-on kiviil egy depth map-et is kiolvas. Ez egy olyan matrix,
aminek minden egyes eleme az adott képpont tdvolsdga double formatumban, méterben

mérve.

A Stereolabs ZED 2 kamera hasznéalatara szamos beallitds létezik, melyek ismerete
és konfiguréldsa elengedhetetlen a helyes eredmény eléréséhez. Szamunkra az egyes
képpontok tavolsdgmérésének metddusa a lényeges ezek koziil. Standard médban a
depth map a valés, mért tdvolsagokat tartalmazza. Amennyiben egy képpont esetén va-
lamilyen optikai hiba vagy nem mérhet6 tavolsag 1ép fel, akkor ott a double szam helyett
egy hibdra figyelmeztet§ enum érték lesz. Ezt a kis szdmitasi igénye miatt gyakrabban
hasznaljak val6sideji rendszerekben, példaul 6nvezet§ autékhoz. A masik a Fill méd,
ahol nincsenek nem értelmezett tdvolsdgok a matrixban. Amennyiben egy képpontban a
valds érték nem mérhetd le, akkor azt a szomszédos tavolsdgokbol szamolja ki a rendszer.
Ezzel egy teljesen kitoltott depth map-et kapunk, ami azonban nagyobb szamitasi igénye
miatt csak kisebb FPS értékkel tud frissiilni. A mi alkalmazasunkban egyértelmtien a

Standard moéd a megfelel§ a gyors feldolgozas érdekében.

A program az egyes objektumokhoz valamelyik képpontjuk alapjan tdvolsdgot
tarsit. A képpont kivélasztasa kiilon megoldandé probléma volt, amivel a 6.3 fejezetben
foglalkozom. Az igy kapott tavolsagértékeket a kimeneten, a detekcidkat tartalmazé

képeken is megjelenitjiik.
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4.3. A detektalt objektumok tavolsigmérése LiDAR segit-
ségével

Az el6z6leg bemutatott megoldasban az egyetlen szenzora az 6nvezet§ auténak, ami-
vel képes a kornyezetét érzékelni egy sztere6 kamera volt. Ez rendkiviil kényelmes
megoldas, hiszen mind az tthibak és akadalyok detekcidja, mind a tavolsaguknak a
mérése egy eszkozzel torténik. Ez nem csak koltséghatékony, de az egyes elemek kozotti
transzforméaci6tol és kommunikaciotol is megkimél minket. Azonban a tdvolsagmérés
pontossdga sztere6 kamera segitségével igencsak kérdéses. A 7 fejezetben be fogom
mutatni ennek a tényleges szdmszertsitett eredményeit is. A sztere6 kameraval torténd

tadvolsdgmérés pontatlansdga miatt érdemes més eszk6zokhoz is fordulnunk.

Erre a problémara vélaszul sziiletett a SZTAKI-ban az eddig bemutatott projektnek
egy tovabbfejlesztése, amiben az tthiba-detekcidkat tovébbra is vizuélis médszerrel,
egy sztere6 kamera képe alapjan végezziik, azonban a tdvolsagmérés mar egy LiDAR-ral
torténik. Ez egy lézersugar tithosszmérésével miikods szenzor, aminek a miikodését
mar a 3.2 fejezetben bemutattam. A mérés eredménye egy haromdimenziés pontfelhd,

aminek az egyes elemei egy-egy tavolsagot jelolnek.

A tavolsagmérés atdllitasa sztered kamerarol LiDAR-ra a hardveres oldalon csu-
pan még egy eszkoz felszerelését jelenti az autdéra. A szoftveres oldalon azonban joval
bonyolultabb feladat a probléma megoldésa. A detektalt objektumok tavolsdganak mé-
réséhez a detekcidkat fuziondlni kell a pontfelh§vel annak érdekében, hogy az egyes
befoglal6 téglalapokhoz valamilyen tavolsag értéket parosithassunk. A hdromdimenziés
tér pontjait el6szor 4t kell konvertalni a kép kétdimenzids sikjaba. Ehhez a program az
OpenCV egyik projektélo fliggvényét hasznélja, ami paraméterként kiilonboz6 kalibra-
ciés matrixokat var. Ezek koziil a kamerdra a kamera matrix és a torzitasi koefficiensek
vektora, a kamera és a LIDAR egymashoz képesti elhelyezkedésére pedig a transzlacios
és rotacios vektorok a jellemzdek. Utébbiak hatdrozzak meg a bazistranszformaciot a két
eszkoz koordinata-rendszere kozott. Az igy megkapott kétdimenziés sikban elhelyezke-
dé pontok koziil mar ki lehet valasztani azokat, amik egy adott befoglalé téglalapban
talalhatéak. A tavolsagként definidlt képpont kivélasztasat a 6.3 fejezetben targyalom.
A program végén a meghatarozott tdvolsdg megjelenitése a kimeneten, a detekcidkat
tartalmazoé képen az el6z6 fejezetben targyalt megolddssal megegyezé.

A SZTAKI-ban kifejlesztett program képes egyébként a sztere6 kamera és a LiDAR
kozotti fazid forditottjara is. Ebben az alkalmazédsban a pontfelhé kiszinezése torténik a
képpontok szine alapjan. Erre a funkciéra az én kutatdsom soran nem volt sziikség. A
program egy Ouster OS0 és egy Livox Avia LiDAR-ral lett kiprébélva. Ezek mikodését
a 3.2 fejezetben mutattam be. Mindkét szenzor a Stereolabs ZED 2 kameraval van

Osszekalibralva.
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5. fejezet

Neuralis halozat

5.1. A neuralis halézat jellemzd6i

Az objektumok felismerésére neurélis hal6zatot kellett tanitanom. Erre a feladatra a
YOLOv4 konvoltciés neurdlis hdlézatot vélasztottam, aminek a tulajdonsagai a 2.3 feje-
zetében be lettek mutatva. Olyan val6sideji alkalmazéasok szaméra, mint az dnvezetd
auté programja elengedhetetlen a gyors futds. Ennek a kritériumnak tokéletesen meg-
felel a YOLOv4, ami az egyik legnagyobb FPS érték elérésére képes a tobbi neurélis
halézattal szemben. A héatranya, miszerint sok kicsi, egymashoz kozel esé objektumot
nehezen érzékel kiilon-kiilon nem jelentds, hiszen az tutfeliilet eltérései dltaldban nem
igy helyezkednek el. Mint ahogy az irodalomkutatdsban is be lett mutatva, a gyors
kiértékelés a befoglal6 téglalapok pontossdganak karara torténik. Ezt a hibat sajnos

muszdj elfogadnunk, igaz a tdvolsdg mérésére ez sem lesz jelents hatédssal.

Az interneten szamos eldre tanitott neurdlis hal6zat elérhetd, ami kiilonféle objektu-
mok felismerésére képes. A Pascal VOC adatbazison tanitott 20, mig a COCO adatbézison
tanitott 80 osztalyt kiilonboztet meg [30]. Ezek szdmomra nem voltak felhasznélhatéak,
hiszen egyedi, ezek kdz6tt nem szereplS objektumokat kellett detektalni. Ezeket az ob-
jektumokat 6t osztdlyba soroltam be. Az elsé kett§ a fekvérenddr, mint akadaly az Gton
és a katyd, mint az utfeliilet eltérése. A maradék harom a csatornalefolyd, a csatornafedd
és a biciklitt jelzés. Ezekre azért volt sziikség, mert az alakjuk és az tutfeliileten elfoglalt
poziciéjuk miatt gyakran hibdasan katyuként voltak érzékelve. A hasznalatukkal a hibés

detekciok szdma jelentSsen csokkenthetd.
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5.2. Az adatbazis létrehozdasa

Az altalunk definialt osztédlyokat felismerni képes YOLOv4 konvoltciés neurdlis halo-
zatot feltigyelt tanitassal lehet létrehozni. Ennek a médszernek a lényege, hogy nagy
szamu annotalt adatot adunk a hal6zatnak, ami a tanitasi folyamat végén képes lesz a
nyers adatokat is helyesen felcimkézni. A YOLOv4 esetében a nagy szamu adat olyan
képeket takar, amin a felismerend§ objektumok szerepelnek. Ezeket egyrészt nyilt hoz-
szereztem be. UtObbi sordn egy autét a megfelelS szenzorokkal felszerelve vittiink el
adatokat gydjteni. A felépitett adatbazis 1609 képet tartalmaz, melyeken kiilonb6z6
szamu, nagysagu és fajtdji objektumok szerepelnek. A reprezentativitast a kamerak,

azok pozicidi, az utfeliiletek tipusai és az idGjarasi viszonyok sokfélesége is biztositja.

A feliigyelt tanuldshoz ezeket az adatokat annotélni kell. Ez a képeken 1év§ ob-
jektumok bekeretezését és cimkézését takarja. Ennek az informaciénak a segitségével
tudja a neurdlis hal6zat azonositani, hogy melyik képrész milyen objektumot tartalmaz.
Az annotaldshoz az OpenLabeling [33] alkalmazdst hasznédltam. Ez egy olyan GUI-t
biztosit, amivel az egyes képeken 1évS objektumok bekeretezhetSek és az eredményeket
Pascal VOC és YOLO tipusu fajlokban adja vissza. Szdmomra az utébbi volt hasznos.
Ez egy szoveges fajl, ami egy adott képhez tartozik és mindegyik sora egy objektumot
reprezentdl. Az els6 szdm az objektum osztédlyat jelenti. A kovetkezs kettd a befoglalo
téglalap kozéppontjanak két koordinatdjat, mig az utolso ketts a szélességét és a ma-
gassagat relativ értékben a teljes kép méreteihez viszonyitva adja meg. Ezek a fajlok a
képekkel egyiitt olyan adatbazist alkotnak, ami a neurélis hal6zat tanitdsanak alapjaul

szolgalnak.

5.3. A neuralis haldozat tanitdsa

Az adatbazis felépitését kovetSen annak alapjan tanitani lehet a neurdlis hal6zatot. Ehhez
a Darknet [34] nevi programgytjteményt hasznaltam. Ez egy olyan keretrendszer, ami

képes a YOLOV4 neuralis hal6zat tanitdsara, futtatdsara és tesztelésére.

A tanitasi folyamatot specidlis fajlok hatdrozzdk meg, amik helyes létrehozéasa
elengedhetetlen a megfelel§ mtikodéshez. Ezek koziil a legfontosabb a konfiguracios
tajl. Ebben az osztdlyok szamat, a neuralis hdl6zat rétegeinek tulajdonsagait és a tanitas
hosszét tudjuk beallitani. Egy masik f4jl tartalmazza az osztalyok neveit sorban egymas

alé irva.

A felépitett adatbazist harom részre kell osztani. A legnagyobb csoportot a tanitas-

hoz hasznalt képek alkotjak. Ezeknek a jellemzdit és mintdit elemzi és tanulja meg a
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neurdlis hal6zat. A masodik csoportba olyan képek tartoznak, amiket az egyes paramé-
terek finomhangoladsara haszndlhatunk. Ezekbdl ugyan sosem tanul a neuralis hal6zat,
azonban indirekten hatédssal vannak a mtikodésére. Emiatt kell a harmadik csoport,
amibe a teszt képek tartoznak. Ezeken csak egyszer futtatjuk a neurdlis halézatot, abbdl
a célbdl, hogy kiértékeljiik annak a josagat.

A tanitasi folyamathoz sziikséges egy stly f4jl is. Epithetnénk Gj neuralis halézatot
a nullardl is, azonban ez jelentdsen id6- és eréforras-igényesebb lenne. Erdemesebb
helyette transzfer tanuldst haszndalni, aminek a Iényege, hogy egy korabban mar bizonyos
szintig elére tanitott hdl6zaton folytatjuk a munkat. Ehhez egy nyilt hozzaférésd, 137

konvoltciés réteggel rendelkezd halézatot hasznaltam [35].

Ha mindezek megvannak, akkor el lehet inditani a neuralis hdl6zat tanitésat. Ez egy
rendkiviil id6- és szamitasi kapacitas igényes feladat. A tanité program elénye, hogy az
aktualis allapot gyakori mentésével lehet6vé teszi a folyamat barmikori megszakitasat. Ez
egy ilyen nagy idSigény feladatnal kifejezetten hasznos. A tizezer iteraci6 végére érve
eredményiil kapjuk az immar tanitott stlyfajlt, amit késébb az objektumok detektélasara

hasznalhatunk.

5.4. A neurdlis halozat kiértékelése

A tanitott neurdlis hdl6zatot a 2.4 fejezetben bemutatott mérdszamok alapjan értékelhet-
juk ki. Az altalam létrehozott modell F1 értéke 0,56, mig az mAP 68,7%. Ezeket Ossze
lehet vetni a 2.3 fejezetben bemutatott nagyobb adatbazisokon elvégzett tesztekkel. A
YOLO algoritmus ezeken hasonl6 F1 értéket ért el, azonban az én modellem tobb, mint
25%-al nagyobb mAP értéket produkalt.

Az egyes osztalyok, mint fekvérenddr, katy1, csatornalefolyd, csatornafedd és bi-
cikliat jelzés AP értékei a 5.1 tablazatban lathat6ak. Megfigyelhets, hogy a neuralis
halézat legnehezebben a katytkat ismeri fel. Ez azért van, mert ezek nagyon nehezen
definidlhato és koriilhatarolhatd, valamint sok egyéb ttfeliilet eltéréssel osszetéveszthetd

objektumok.
Fekv@renddr 69%
Katyua 52%

Csatornalefolyé  69%
Csatornafedd 87%
Biciklitt jelzés ~ 66%

5.1. tablazat. Az egyes osztilyok AP értékei

A neurdlis hal6zat P és R értéke rendre 0,45 és 0,73. Ez szerencsésnek mondhato,
ugyanis a magas R érték azt jelzi, hogy ha van objektum a képen, akkor a modell
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az esetek tObbségében visszajelez. A P alacsonyabb értéke, vagyis, hogy a detektalds
sokszor nem valédi objektumra torténik még szamos moédszerrel javithaté. A kép egy
adott részének figyelésével példaul kisztirhetSek az utfeliileten kiviil felismert targyak,
objektumkévetd algoritmus implementéldsaval pedig az egy pillanatra megjelend, hibas
detekcidk keriilhetSek el. Ezekkel kiegészitve a programot jelentGsen novelni lehet a P
értéket is.

A kiértékelésre hasznalt mérészamok értékei és az 5.1 dbra alapjan kijelenthetd,
hogy az éltalam tanitott neuralis hdl6zat alkalmas 6nvezet§ autdkban az 6t elére definialt

osztaly detektalasara.

Pothals
ManholeCavaM A —

5.1. abra. A neurilis hilozat detekciéi valos kornyezetben
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6. fejezet

Az uthibakat detektalé programok

szinkronizdlasa

6.1. A tavolsagmérési modszerek dsszehasonlitasainak fel-

tételei

Az altalam hasznalt, a SZTAKI-ban kifejlesztett két program a 4 fejezetben kertiltek
bemutatasra. Ezek az tithibdkat egy sztere6 kamera képe alapjan detektéljak, azonban
az objektumok tdvolsdgadnak meghatdrozasat az egyiknél ez az eszkoz, a masiknal
egy LiDAR végzi. A kutatdsom fékuszdban ennek a két tdvolsdgmérs modszernek az

Osszehasonlitasa all, igy ezek a programok tokéletesek az adatok gytijtésére.

Ahhoz, hogy ezeket a mérési adatokat 6sszehasonlitsam el6bb szinkronizdlnom
kellett a két rendszert térben és id6ben. Az idébeli szinkronizaci6é garantalja, hogy az
egyes mérések ugyanazon pillanatban torténjenek. Ennek kdszonhetéen elérhets, hogy
az eredmények kozotti eltérések csupdn az érzékelés modjabol adédjanak. A programok
térbeli 6sszehangoladsa az adott objektum tavolsdgdnak definidldsat takarja. Erre tobb
megoldas is 1étezik, mint a képpontok atlaga, medidnja, szélsGértéke vagy egy elére
meghatdrozott képpont tdvolsdga. A kutatdsom fontos feladata ezeknek a médszereknek

az Osszehasonlitasa és koziiliik a legmegfelel6bb kivalasztésa.

6.2. A térbeli szinkronizalds modszerei

Egy detektalt objektum tavolsagat annak képpontjai alapjan sokféle médon definidlhat-
juk. Mivel az én kutatdsom a sztere6 kamera és a LiDAR segitségével torténé tdvolsdgmé-
rés Osszehasonlitasarol szol, igy elengedhetetlen, hogy a két program tavolsag-definicidja

egységes legyen. Igy garantdlhatd, hogy a mérési adatok kozotti eltérések nem ebbdl,
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hanem az érzékelési médszerek kozotti kiillonbségekbdl adédnak. Az SZTAKI-ban
kifejlesztett két program tavolsdg-definicidi nem voltak egységesek, igy ezek szinkroni-
zalasara mindenképpen sziikség volt. Masodlagos feladatként érdemes megvizsgélni a
kiterjedt objektumok tdvolsaganak mérésére alkalmas moédszerek eredményességét is

és az eredmények alapjan kivélasztani a szamunkra legmegfelel6bb megoldast.

A tavolsag definidldsdra négy modszert vizsgaltam meg. Az els6 a detektalt ob-
jektum befoglal6 téglalapjanak képpontjai koziil valamely szélséérték kivalasztisa. Ez
autondm jarmtuvek esetén a biztonsdg irdnyaba val6 tévedés elve alapjan logikusan
a legkozelebbi pont. Ez azonban tobb szempontbdl sem megfelel§. Az objektum egy
része takardsban lehet, akar a 6.1 abran lathaté médon az auté motorhaztetdje altal is.
Ilyen esetben a mért tavolsdg nem a valdsagot fogja tiikrozni. Az objektum egy részének
takarasa nélkiil sem megfelel$ ez a megoldas, hiszen a mérési hibakbdl ad6dé kiugré

értékekre nagyon érzékeny ez a médszer.

6.1. dbra. EQy részlegesen takart objektum detektdldsa

A maésik lehet8ség egy konkrét, el6re definidlt pont tavolsdgmérése. Ez a detektalt
objektum befoglal6 téglalapjanak a kozéppontja. Ezt a médszert mar csak nagyon ritka
esetekben zavarja meg az objektum egy részének a takarasa. Adédik azonban egy masik
probléma, miszerint a téglalap kozépsS pontjadban nem feltétleniil vesz fel értelmes
értéket a sztered kamera depth map-je, illetve a LiDAR pontfelhéjének lehet, hogy nincs
is ott pontja. Ennek kikiiszobolésére a sztered kamera esetén a kozépponthoz legkdzelebb
esd 25, mig a LiDAR esetén a legkozelebb es6 5 pont medidnjat vettem.

A harmadik médszer a detektélt objektum befoglalé téglalapjaba esé képpontok
tavolsagainak az atlaga, mig a negyedik azok medianja. Ezek abbdl a szempontbdl
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elényosek, hogy a mérésbdl és a takarasbol adodé hibdkat nagyban elnyomjék, bar a
befoglal6 téglalap nagyobb takardsa esetén ez az atlagoldsra mar nem feltétleniil igaz.

6.3. A térbeli szinkronizdlas megvaldsitasa

Ahhoz, hogy kivélasszam a megfelel6 médszert ki kellett értékelnem ezeket. Ezt az
QOuster és a Livox LiDAR tavolsagértékeinek dsszehasonlitasa alapjan tettem. Mivel
mind a két szenzor nagy precizitdssal rendelkezik, ezért az volt a feltételezésem, hogy a
legpontosabb mddszer esetén a legkisebb eltérést kapom a két eszkoz kozott. Az altalam
vizsgalt harom modszer a befoglal6 téglalap kézéppontjanak, az atlagos tavolsdgnak,

illetve a medidn tavolsdgnak a mérése. A szélsGérték mérése a sok hidnyossdga miatt

nem megfelel§ médszer autondm jarmivek szamadra, igy azt elvetettem.

Az Ouster és a Livox LiDAR tavolsagmérése kozott fellépd relativ hibakat a harom
modszer esetén a 6.1 tablazat tartalmazza. Ezek alapjan a legkisebb hibédval és igy a

legpontosabb moédszerrel a medidn szdmitasa rendelkezik.

Befoglal6 téglalap kozéppontja 12%
Atlagos tévolsag 15%
Median tavolsag 7%

6.1. tablazat. A tavolsigdefiniciok relativ hibdi

A moédszer elénye, hogy a kiugro értékekre, illetve az objektum nagy mértékd,
akar kozel 50%-os takardsdra sem érzékeny. A medidn mérése kevés pont esetén is
megfelelS eredményt ad, ami egy fontos tulajdonsag a LiDAR pontfelhgjének valtozo
pontstirtiségét figyelembe véve. A modszer héatranya, hogy a tavolsagot statisztikai titon
kozeliti meg, igy az nem garantalhato, hogy a kiilonb6z6 eszkdzok ugyanazt a képpontot
mérik.

Fontos megvizsgdlni ennek a pontatlansagnak a hatdséat az eredményre. Ezt a befog-
lal6 téglalap szélsGértékeinek kiilonbségével, tehédt az objektum tavolsadgtartomanydval
és a befoglal6 téglalapba esé pontok szdmaval lehet meghatdrozni. A kiugré értékek
kisztirésére mind a kettének csupan a 80 szdzalékaval szamoltam. A pontok egyenle-
tes eloszlédsat feltételezve a teljes tartomanyban az atlagos kiilonbség két pont kozott
a tavolsagtartomany osztva a pontok szdmaval. Ennek az értéknek a fele az, amivel
maximalisan eltérhet az adathalmaz medidnja az elméleti kozépponttdl. Ezt kiszdmolva
két eszkdzre majd az értékeket Osszeadva és valamelyik tavolsdgtartomanyra normali-
zélva megkaphatjuk, a két medidn mérés kozotti maximalis, relativ eltérést. Ezeket az
értékeket a 6.2 tdblazat tartalmazza. Megfigyelhet§, hogy a median mérés pontatlansaga
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csak nagyon kicsi, az eszk6zok kozotti kiilonbségekhez képest elhanyagolhaté nagysagu
hibat okoz.

Medidn mérés pontatlansaga

ZED - Ouster 0,8%
ZED - Livox 0,2%
Ouster - Livox 0,9%

6.2. tablizat. A medidn mérés pontatlansiga két eszkdz Osszehasonlitdsa esetén

6.4. Az iddben valé szinkronizdilas

A két projekt idében val6 szinkronizaldsa azért sziikséges, hogy a tavolsagmérések
ugyanazon idSpillanatban torténjenek. Ezt a programok ciklusidejének 6sszehangolasa-
val meg lehetne oldani. Ez azonban koriilményes és legaldbb az egyik mérési modszert
lassitani fogja. Ehelyett érdemes a tdvolsdgméréseket idSbélyeggel ellatni, majd ezek
alapjan 0sszehasonlitani az azonos bélyeggel rendelkezéket. Ebbél a szempontbdl a
programok felépitése elényds is, hiszen mindkét tdvolsagértéket a sztereé kamera detek-
tdlasa alapjan mérjiik. Ezaltal a képfrissitési periddusidén beliil mindig lesznek egyezd
id6bélyegd tavolsagértékeink.

Az id8bélyeget szolgaltathatna egy beépitett fiiggvény is, azonban ez a két program
kiilonboz4 inicializalési feladatainak eltérd futasideje miatt pontatlansdgot okozna. A
legjobb megoldds, ha az idébélyeget az 6sszehasonlitasra felvett adatokat tartalmazé bag

tajl szolgaltatja. Ez ugyanis pontosan azt az idépillanatot tartalmazza nanoszekundum

pontossaggal, amikor az adott tdvolsdgmérés tortént.

Az el6re felvett bag fajlokat visszajatszva elvégezhetjiik a tdvolsdgméréseket vala-
melyik eszkoz alapjan. Ezeket a mérésadatokat a hozzajuk tartozé idébélyeggel egytitt
egy CSV féjlba irja ki a program. Ez egy olyan fajltipus, amiben egy tdblazatos formahoz
hasonldan, csak sortoréssekkel és vesszGkkel elvalasztva tarolhatunk adatokat. Ezt a
formétumot elGszeretettel hasznaljdk mérésadatok téroldsara.

A CSV fajlba a mért tavolsdgon és az idSbélyegen kiviil még a befoglal6 téglalap
pontjainak minimadlis és maximalis értéke, a pontok szdma, illetve a téglalap vizszintes
és fliggdlleges iranyt koordinatéja is bekertil. Elébbiek a 6.3 fejezetben bemutatott medi-
an mérés hibajanak kiértékeléséhez, utébbiak pedig a poziciofiiggs kiértékelésekhez
sziikségesek.
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6.5. A kiértékeld program létrehozasa

Miutdn mind a két program moédositva lett az el6z6 fejezetekben bemutatott szempontok
alapjan, akkor az 6sszes bag fajlon, az 6sszes eszkozzel elvégezhetjiik a tavolsdgméréseket.
Eredményképpen olyan CSV fajlokat kapunk, ami egy adott bag f4jl és egy adott eszkoz

mérésadatait tartalmazza.

Ezeknek a kiértékelésére egy kétlépcsGs programot készitettem Python nyelven.
Ez el6szor végigmegy a CSV fajlokon és string miveletek segitségével kiszedi a benne
talalhat6é adatokat. A két kiilonboz6 eszkoz altal mért tavolsdgokat az idSbélyeg és
az azonos objektum osztaly alapjan dsszekapcsolja és elmenti egy Gj CSV f4jlba. Ezek
a fajlok mar nem egy, hanem kett§ eszkdz mérési adatait tartalmazzdk. A program
ezeken is végigmegy és kiilonb6z6 szempontok alapjan kiértékeli a két tadvolsdgértéket.
A szempontok a 7.1 fejezetben lesznek bemutatva.

A program a futas végén kiirja az eredményeket, amik a két eszk6z 6sszehasonlita-
sat jellemzik. Bizonyos értékeket kett§ és haromdimenziés grafikonokon is megjelenit
a konnyebb vizualiz4cié érdekében. Fontos fejlesztési feladat volt, hogy a program
kiértékelési szempontjai konnyen és széles kdrben véaltoztathatdak legyenek.
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7. fejezet

A tavolsagmérési mddszerek

osszehasonlitasa

7.1. Az 6sszehasonlitas szempontjai

A tavolsagméréseket harom kiilonbozs eszkozzel végeztem el. Sztereé kamerdbdl egy
Stereolabs ZED 2 kamerét hasznaltam, LiDAR-b6] pedig egy Ouster OS0-4t és egy Livox
Avia-t.

Elsédleges feladatként a sztere6 kamera pontossagat elemeztem ki. Ennek érde-
kében 6sszehasonlitottam a tavolsagértékeit mind a két LiDAR eredményeivel. Mivel
a LiDAR alapt tavolsagmérés viszonylag pontos mddszer, igy ezzel értékelni lehet
a sztere6 kamera teljesitményét. Megvizsgaltam az eszkdzok kozotti relativ hibat és
kielemeztem a tavolsag- és objektumfiiggs eltéréseket is.

A hiba az eszk6zok mikodési médjainak eltérésein kiviil adédhat a sztere6 kamera
karakterisztikdjanak pontatlansdgébdl is. Megprébéltam ezen is javitani és feltdrni, hogy
a tavolsagszamitds milyen moédositasdval kaphaté minimélis hiba.

Masodlagos feladatként 6sszehasonlitottam a két LIDAR mérésadatait is. Itt nem
az egymadstol valo eltérést vizsgéltam, hiszen az jéval kisebb, mint a sztere6 kameraval
Osszehasonlitva. Az eltérések a két LIDAR kozott nem a tdvolsagmérési modszeriiknek,
hanem a szkennelési metédusuknak koszonhetS. Ahogy a 3.2 fejezetben is bemutattam
az Ouster egymadssal parhuzamos vonalakban, 360 fokban kérbefordulva alkotja meg
a pontfelhgjét, mig a Livox nyolcas pélyakat leirva szkenneli az elGtte 16vG6 teret. Ezen
eltérés miatt a Livox pontfelhdje a kép szélén kisebb stirtiséggel rendelkezik, mint a ko-
zepére beéllitott fokuszpontban. Erdemes megvizsgélni, hogy a pontfelhd stirtiségének
ilyen véltozésa jelentSs hatdssal van-e a tdvolsdgmérés hibdjara.
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7.2. A sztere6 kamera osszehasonlitasa LiDAR-ral

A ZED 2 sztere6 kamera tdvolsdgmérését 648, illetve 642 detektalt objektumon vetettem
Ossze az Ouster és a Livox LiDAR eredményeivel. A vizsgalt objektumok osztélyra,
pozicidra és tdvolsdgra nézve is reprezentativ mintat képeznek. A detektaldsokra a
sztere6 kamera atlagos relativ hibdja az Ouster-t etalonnak véve 21%-os, mig a Livox-ot
etalonnak véve 18%-o0s. Erdemes azonban megvizsgélni ezeknek a hibsknak a jellegét is.
A detekcidk nagyjabol kétharmadéban a sztered kamera pozitiv irdnyba téved, tehat
tavolabbit mér, mint a valésag. Ezekben az esetekben a relativ hiba is jéval nagyobb,
26%-o0s, illetve 24%-0s a negativ tévedés 12%-dhoz, illetve 8%-ahoz képest.

A hibakat érdemes a tavolsag fliggvényében is megvizsgalni. Természetes, hogy az
abszolut hiba egyre nagyobb a tadvolsag novekedésével, igy itt is a relativ hibat érdemes
nézni. A 7.1 abrén latszik, hogy kozeli objektum esetén a tévedés az atlagosnal kisebb,
azonban egy ponton drasztikusan megnd. Ez az ugrds nagyjabol 8 méteres tavolsag
esetén 1ép fel. A grafikonok vége a relativ hiba mérséklddését mutatja, ez azonban a ZED
2 kamera 20 méteres maximaélis méréshatdranak és az emiatt bekovetkezd telitédésnek

koszonhetd. Relevans adatokat a grafikonok 10 méter alatti tartomanya mutat.

Relativ hiba a tavolsag fliggvényében

—— ZED - Livox
—— ZED - Ouster
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7.1. dbra. A sztere6 kamera relativ hibdja a tdvolsig fliggvényében a két LiDAR-hoz
képest
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Erdemes megvizsgalni a hibdk mértékét objektum osztalyok szerint is. Ezekben
az Ouster-t etalonnak véve kisebb, mig a Livox-ot etalonnak véve jelentSsebb eltérések

mutatkoznak. Az eredményeket 6sszefoglalva a 7.1 tablazat tartalmazza.

ZED 2 - Ouster ZED 2 - Livox

Detekcidk szama 648 642
Atlagos relativ hiba 21% 18%
Pozitiv relativ hibak szama 423 423
Negativ relativ hibdk szama 225 219
Pozitiv relativ hibak 4tlaga 26% 24%
Negativ relativ hibdk atlaga 12% 8%
Fekv6renddrok relativ hibdinak 4tlaga 22% 15%
Katyuk relativ hibdinak 4tlaga 20% 21%
Csatornalefoly6k relativ hibdinak atlaga 16% 13%
Csatornafeddk relativ hibainak atlaga 22% 22%
Bicikliat jelzések relativ hibdinak atlaga 27% 6%

7.1. tablazat. A sztereé kamera dsszehasonlitisa a két LiDAR-ral

7.3. A karakterisztikus hibak kikiiszobdlése

A 7.2 fejezetben lathattuk, hogy a sztere6 kamera tavolsagmérése a legtobb esetben
pozitiv iranyban téved. Ebbdl sejthets, hogy a hibdk nem csupan az eszk6zok kiilonbozé
miikddésébdl, hanem karakterisztikus pontatlansdgokbdl is adédnak. Ezt okozhatja a
mérés elején 1év6 kalibracid, valamint a kamera belsé miikodése is. A sztere6 kamera és
az etalonnak vett LiDAR tavolsagértéke kozott linearis kapcsolatot feltételezve két fajta
hiba képzelhetd el. Az egyik az eltol6dast okoz6 ofszet hiba, mig a masik a meredekséget
befolyasol6 kalibraciés hiba [36]. Ezeket a hibakat figyelembe véve a valds tavolsagot
az alabbi képlet alapjan tudjuk kiszdmitani, ahol az A paraméter a kalibraciés hiba
(hibamentes allapotban az értéke 1), a B paraméter az ofszet hiba (hibamentes allapotban

az értéke 0), az Y a valos tavolsag és az X a mért tdvolsag.

Y=A+X+B

Az A és B paraméterek véltoztatdsaval az etalonhoz viszonyitott relativ hiba is mé-
dosulni fog. Erdemes megéllapitani, hogy a paraméterek milyen értékénél lesz minimalis

a hiba, hiszen ezeket bedllitva a mérés pontossagdn is jelentdsen javitani tudunk.

Ahogy a 7.2 4brén is latszik a relativ hiba a két paraméter fliggvényében széles
hatdrok kozott valtozik. Minimadlis értéket akkor kapunk, ha az A paraméter értéke 0,62,
mig a B paraméter értéke 2,1. A valos tavolsag a sztere6 kamera éltal kiszamolt érték

fiiggvényében a kovetkezs egyenlet alapjan adhat6 meg a legpontosabban.

25



Y=062+X+2,1

Relativ hiba az A és B paraméter fliggvényében

Relativ hiba [-]

7.2. dbra. A relativ hiba viltozdsa a két paraméter fiigguényében

Ebben az esetben a sztere6 kamera tdvolsdgmérésének relativ hibdja mindkét LiDAR-
ral 6sszehasonlitva 12%. Az el6z6 fejezetben bemutatott tovabbi értékeket a médositott

karakterisztikaji mérésre a 7.2 tdblazat tartalmazza.

ZED 2 - Ouster ZED 2 - Livox

Detekcidk szama 648 642
Atlagos relativ hiba 12% 12%
Pozitiv relativ hibdk szama 305 294
Negativ relativ hibdk szdma 343 348
Pozitiv relativ hibak atlaga 14% 13%
Negativ relativ hibak atlaga 11% 12%
Fekv6renddrok relativ hibdinak 4tlaga 13% 14%
Kéatyuk relativ hibdinak atlaga 13% 10%
Csatornalefoly6k relativ hibdinak atlaga 10% 9%
Csatornafeddk relativ hibainak atlaga 13% 12%
Bicikliat jelzések relativ hibdinak atlaga 23% 16%

7.2. tabldzat. A médositott karakterisztikijii sztereé kamera dsszehasonlitisa a két LiDAR-ral
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A tavolsagfliggs relativ hibat a 7.3 abran lehet latni. Megfigyelhetjiik, hogy a karak-
terisztika paramétereinek helyes beéllitdsaval a relativ hiba ugrasanak helye is kitol6dott
15 méterre.

Relativ hiba a tavolsag fliggvényében
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7.3. dbra. A karakterisztika korrigdldsinak hatdsa a sztereé kamera és a két LiDAR
kozétti relativ hibdra a tdvolsdg fiiggvényében

7.4. Az Ouster és a Livox LiDAR 0sszehasonlitdsa

Az Ouster és a Livox LIDAR mérési elve ugyantigy lézeralapti, azonban a kornyezet feltér-
képezésére haszndlt szkennelési mintdjuk kiilonbozik. Mig az Ouster pontfelhdje azonos
tavolsagban homogén stirtiségt, addig a Livox a nyolcasokat leir6 szkennelési minta
miatt a fokuszponttdl tavolabb kevesebb pontot tud felvenni. Erdemes megvizsgalni,

hogy ez a kiilonbség okoz-e jelentSs poziciofiiggd relativ hibat a két eszkoz kozott.

Az objektumok tutfeliileten val6 elhelyezkedésiik miatt a kép fiiggéleges tengelyén
minimaélis az eltérés a pozicidjukban. A vizszintes tengelyen ennél jéval nagyobb tar-
toményt fednek le, igy ezen érdemes megvizsgalni a poziciéfiiggs eltéréseket. Erre a
mérésre kivettem a fekvérend6rok osztalyt az adatok koziil. Ezek az objektumok nagy
és széles kialakitdsuk miatt mindig a kép kozépsé részén helyezkednek el, azonban
viszonylag tavolabbrodl torténd detektdldsuk miatt joval nagyobb hibaval rendelkeznek.

Ez torzitja az eredményeket, igy a kivételiik sziikséges a helyes kiértékelés elvégzéséhez.
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A tobbi osztaly objektumai poziciéra és tdvolsdgra nézve reprezentativ eloszlastak.
Ahogy a 7.4 dbra is mutatja, a Livox pontfelhjének stirtisége, vagyis az egy befoglal6é
téglalapba es6 pontok szdma a vizszintes tengely két szélén lecsdkken.

Pontok szdma a vizszintes koordinata fliggvényében
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7.4. dbra. A Livox pontfelhd pontjainak szama a kép vizszintes tengelye mentén

A 7.5 4bran a relativ hibdk értékét lathatjuk a vizszintes tengely mentén. Megfigyel-
hetjiik, hogy bar a pontok szama a kép szélén lecsokken, ez a relativ hiba mértékére

nincs jelentds hatdssal, igy pozici6fiiggd hiba nincs.

0,200 Relativ hiba a vizszintes koordinata fliggvényében
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7.5. dbra. A Livox relativ hibdja az Ouster-hez képest a kép vizszintes tengelye mentén
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7.5. Konklazio

A sztere6 kamerat két referencidval dsszehasonlitva hasonl6 értékeket és karakteriszti-
kékat kaptam. Ez alapjan kijelenthet8, hogy az eredmények val6ban a sztere6 kamerara
és nem a kivélasztott etalonra jellemz&ek.

Az eredmények alapjan lathat6, hogy a ZED 2 sztere6 kamera kozeli objektum
tavolsdgmérése esetén viszonylag pontos tud lenni. Ezt a pontossdgat egy adott hatar
utan jelentds mértékben elvesziti. Mind a pontossdg mértéke, mind ennek a hatdrnak a
kitolasa lehetséges a karakterisztika megtfelel beallitdsaval.

Természetesen a sztere¢ latds alapt tdvolsdgmérés nem tud annyira pontos lenni,
mint a lézeralapti. Amennyiben az itt bemutatott eredmények nem kielégitéek egy
autonoém jarmiveket tervez§ vallalat szdmara, akkor a tdvolsag mérését érdemesebb a
a kamerakép és egy LiDAR fazidjaval végezni. Ez mar csak azért is el6nyos megoldas
lehet, mert ahogy a 2.1 fejezetben is be lett mutatva, sok 6nvezets auté mar egyébként is
rendelkezik ilyen tipust szenzorral.

A Livox LiDAR vizsgalatadbol kijelenthets, hogy a pontfelh§ stirtiségének valtozasa
nincs jelentds hatéssal a relativ hiba valtozdsara. Ennek az oka elsGsorban az objektumok
tavolsdganak definici6jdban rejlik. Ahogy a 6.3 fejezetben bemutattam, a legmegfelelébb
megoldéas a programok térbeli szinkronizdldsdhoz a median médszer haszndlata. Ennek
a hatésa itt is megfigyelhet, hiszen ennek a médszernek a pontossagat nem befolyasolja
a befoglal6 téglalapon beliil taldlhat6 pontok alacsony szdma.

Ezek alapjan megallapithat6, hogy ha egy autoném jarmtiveket gyart6 véllalat a
LiDAR-ral torténé tavolsagmérést preferdlja, akkor a Livox Avia-t is haszndlhatja az
Ouster OS0 helyett, poziciéfiiggs hiba fellépése nélkiil. A két eszkoz kozotti jelentSs arkii-
l6nbség miatt pedig ez a dontés jelentSsen csokkentheti az autondm jarmd gyartdsanak
koltségeit.
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8. fejezet

Osszefoglalas

A manapsag egyre inkabb elterjed§ autoném jarmtivek egyik legfontosabb feladata
a kornyezetiikben taldlhat6 objektumok észlelése. A katyuk, fekvérenddérok és egyéb
akadalyok detektaldsa kulcsfontossagu egy onvezetd auté biztonsagos miikddése szem-
pontjabol.

Ezen objektumok detektaldsara feliigyelt tanuldssal neurdlis hal6zatot hoztam 1ét-
re. Ehhez nagyszdmu adat gytijtésére, azok annotalaséara és a hal6zat tanitasara volt
sziikség. A kiértékelésnél lathat6, hogy az altalam létrehozott modell alkalmas katytk,

2

fekvérendérok, csatornafed@k, csatornalefolydk és biciklitit jelzések detektalaséra.

Az el6re definialt objektumok észlelésén til azonban fontos azok pozicidinak is
a meghatarozésa. Ez egy autondm jarmd esetén elengedhetetlen a megfeleld iranyités
kialakitdasdhoz. Erre a feladatra két mdodszert, a sztered latast és a 1ézeres tavmérést

teszteltem.

Ehhez a két mérSprogramot térben és idében szinkronizdlnom kellett. A térbeli
szinkronizaci6 soran 0sszehasonlitottam és kielemeztem az objektumok detektalasa
esetén lehetséges tadvolsagdefinicidkat is. Az eredmények kiértékelésére kiilon progra-
mot hoztam létre, ami el6re meghatdrozott, de dinamikusan valtoztathaté szempontok

alapjan hasonlitja 6ssze az egyes eszkozok tavolsagméréseinek értékeit.

A sztere6 kamera és a két LiDAR 6sszehasonlitdsa sordn lathat6 volt, hogy el6b-
bi eszkdz mérsékelt pontossdggal rendelkezik, ami egy bizonyos tavolsagi hatar utan
jelent&sen csokken. A dolgozatomban kielemeztem a sztere6 kamera karakterisztika-
jat is és annak kompenzélasaval jelents javulést értem el az eredményekben. A két
LiDAR szkennelési metédusainak elemzése sordn megéllapitottam, hogy a median
alapt tdvolsdgmérés miatt a pontfelh§ stirtiségének csokkenése nem jar a pontossag

valtozéaséaval.
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A dolgozatom és a benne bemutatott programok, médszerek és mérések alkalmasak
egy autoném jarmtiveket tervez$ véllalat szdmdra is. Az altalam fejlesztett neuralis
halézat képes bizonyos tthibak és akaddlyok észlelésére, az elvégzett kutatas pedig
alapot adhat egy konkrét termék szenzorainak és mérési modszereinek feliilvizsgalatara

is.

Budapest, 2023. november 2.

Szabo Mdté Andris
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