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Abstract

This project aims to develop a sub-system of the cloud-based CrowdMapping social 3D
mapping platform. The main objective of the subsystem is the realization of a 3D reconstruction
of the environment of commercial vehicles (roads, parking lots, etc.), using inputs from a single
camera and a GPS-IMU unit or other sensor providing displacement data. As an output, the
subsystem provides a 3D point cloud which is uploaded to a cloud-based database for further

processing.

The reconstruction combines multiple monocular depth prediction and 3D reconstruction
methods to improve the quality of the output data. To help the subsequent reconstruction, based
on an initial depth prediction - generated by a deep neural network — and displacement data, an
expected optical flow field is calculated for subsequent frames. By comparing this to the actual

optical flow field, the dynamic and static elements of the environment are separated.

The subsequent Structure from Motion algorithm considers only the static segments of the
environment, fulfilling the basic condition for an unbiased reconstruction, potentially
improving the accuracy and reliability of the output, with possible improvements in the
execution time. The partial reconstructions are then sent to the cloud, where they are joined
with the corresponding parts of the map, providing up-to-date segments. This map is then

potentially used by autonomous vehicles for route or even for trajectory planning.

The current project realizes and integrates different elements of this processing scheme,
evaluates the optical flow based static-dynamic segmentation and investigates the actual
usability and characteristics of such a system.

For the development and evaluation of the above system the synchronised video, position and
3D point cloud data, as well as certain development kits contained in the ,,KITTI Vision
Benchmark Suite” (provided by the a Karlsruhe Institut fiir Technologie and the Toyota
Technological Institute at Chicago) were used, along with results from other projects related to

the CrowdMapping architecture.



Bevezetés

A kozeljovo kozuti kozlekedését illetd varakozasok alapvetden két teriileten, az alternativ
meghajtasok és az egyre teljesebb autonom kozlekedést illetden szdmitanak az ipardgat
alapjaiban atformald valtozasokra. Mig az eldbbit illetden lassan korvonalazodni latszik az
akkumulatorokat hasznalo elektromos személy- és tehergépjarmiivek elterjedése, illetve a
kapcsolodd infrastruktira jovobeli kinézete, a kiilonboz6é mértékli autondém kozlekedést
lehetévé tevd funkciok épp csak megjelendben vannak az szériagyartdsu autokban, mig a
teljesen autonom gépjarmiiveket egyeldre a fejlesztés kihivasai mellett tisztdzatlan jogi

kérdések is tavol tartjak az utaktol.

Az autoném kozlekedés megvaldsitdsa soran a legfontosabb részfeladatok kozé tartoznak a
gépjarmi kornyezetének felmérése, érzékelése, a - bizonyos esetekben etikai kérdéseket is
felvet6 - dontéshozasi szituaciok kezelése, a palyatervezés, valamint a megtervezett palyan valod
mozgashoz sziikséges szabalyozasok megvalositasa. A fentiek koziil a dolgozatban az elsdvel

kapcsolatos kérdésekkel foglalkozom.

A jarmi kdrnyezetérzékelésének elemei a kdrnyezet strukturajanak felmérése (mapping) illetve
abban sajat helyének meghatarozasa (localization). Alapvetden két csoportba sorolhatjuk az
err6l szerzett informacidkat: a GPS (Global Positioning System) segitségével meghatarozott
abszolut pozicid és egy megfeleld, jarmiivon tarolt vagy online lekérdezett térkép segitségével
a jarmii az uthdlozaton vald lokalizaciot végezheti el, ami valamilyen ismert, statikus
kornyezetben vald elhelyezkedést ad kimenetként. A térképek reprezentaciotol fliggd
részletességgel szolgaltathatnak informaciot a jarmt uthalozaton elfoglalt poziciojarol, az
elérhetd kozati savokrol, kozlekedés iranyokrodl és egyéb vonatkozo szabalyozasokrol, az utak
relevans informacidt tartalmazhat, Ggy, mint a kialakitott parkolohelyek elhelyezkedése,
mérete, szama, vagy példaul az utpadka magassaga, szélessége, amely valamilyen

balesetelkeriild mandver esetén birhat nagy jelentéséggel.

Ugyanakkor a kdrnyezet dinamikus és valtozd elemeit, elsdsorban a tobbi kozlekeddt, legyen
az jarml vagy gyalogos, a parkold autokat, valamint a varatlan utakadalyokat ez az eldére
készitett térkép nem tartalmazza, igy a jarmiinek képesnek kell lennie sajat kdzvetlen
kornyezetének, mindenekeldtt az uttestnek €s az azon elhelyezkedd vagy az a felé tartd

objektumoknak az érzékelésére, felmérésére. Ehhez az jarmiivek a GPS egységen tal tovabbi



szenzorokat, mint kamerakat, radarokat, ultrahangos szenzorokat vagy LIDAR-okat
alkalmaznak. Ezek koziil a kameradk kiemelt fontossaguak, hiszen a jelenlegi kozlekedési
infrastrukturat is vizudalis alapu tajékozodasra valo tekintettel alakitottak ki, igy példaul a
kozlekedési tablak, lampak és utburkolati jelek érzékelése és értelmezése is elsésorban kamerak
segitségével torténik. Ennek koszonhetden kamerdk gyakorlatilag minden, részben vagy

egészben autonom kozlekedésre torekvo jarmivon megtalalhatoak.

Az autonom jarmiivek kozlekedését segitd részletesebb térképek sziikségességét jol bizonyitja,
hogy a teriileten olyan cégek aktivak, mint a korabban is navigacios eszkozoket €s térképeket
készit6 Tom-Tom, a német autdgyartokkal egyiittmiikodé HERE Technologies, vagy a Google
tulajdonaban 1évd Waymo. Jelen dolgozat egy hasonld célkitiizésii, az adatok gyiijtését
kozosségi kozremiikodés segitségével realizald architektiira megvalosulasat célzo, a Budapesti
Miszaki ¢és Gazdasagtudomanyi Egyetem Villamosmérnoki és Informatikai Karanak
Iranyitastechnika és Informatika tanszékén futd projekt, a CrowdMapping keretei kozt késziilt
el. A kovetkezdkben réviden bemutatdsra keriil a projekt és az annak keretei kozt kijeldlt
feladat, a kapcsolddo irodalom és a felhasznalt adatbazis, majd a konkrét megvalositas, végiil

az eredmények.
1) CrowdMapping

Egy részletes, az Ut és az ut kornyezetének dimenzidit is jellemzd térkép hasznos lehet egy
autonom jarmi szamara, tobbek kozott segitheti, hogy eldzetesen részletes palyatervezést
végezzen, konnyebben parkolohelyet talaljon, vagy hogy felkésziiljon a megfelel6 mandverekre
az esetleges veszélyzonakban. A részletes térképek elkészitése azonban az tthalozat rendkiviili
kiterjedésére ¢és folyamatos datalakuldsara vald tekintettel nehéz és koltséges feladat.
Amennyiben ezt egy specialis szenzorrendszerrel ellatott, sajat feltérképez6 flottaval
valositanank meg, ugy ez mind a varosokban az alacsony atlagsebesség, mind az orszdgutakon
a nagy tavolsagok mellett igen jelentds flottat és magas lizemeltetési koltségeket jelentene, ha

kelléen magas frissitési frekvenciat kivanunk elérni.

A CrowdMapping architektura (1. abra - CrowdMapping architektira) motivacioja egy olyan,
lehetd legkevésbé platformfiiggd, minél tobb jarmii bevonasara alkalmas adatgylijtés és -
feldolgozas megvalositasa, amely a nagy szamban bevont jarmiivek révén egy mindig
naprakész adatokat tartalmazo 3D-s térkép készitésére, tarolasara és annak a felhasznaldkhoz

vald eljuttatasara alkalmas. A lehetd legnagyobb szamu jarmii bevonasa a minél kevesebb



megkdovetelt, minél elterjedtebb szenzor adataira valo hagyatkozas altal valosithaté meg. Ezek
a jelen esetben a korabban taglalt GPS — potencialisan a megfeleld nagyfrekvencias pontossag
érdekében egy IMU (Inertial Measurement Unit) eszkozzel kiegészitve, kamera, valamint
haldzati kapcsolat. A bevont jarmiivek az 6sszegyijtott adatokat részben helyben dolgozzak fel,
majd ezt az eldzetes feldolgozas soran eldallt, a konkrét képsorozatoknal lehetdleg kisebb
adatcsomagot jelentd rész rekonstrukciot a rendszer felhdalapt részébe tovabbitjak. Itt az egyes
rész rekonstrukciok a GPS adatok €és mas illesztési eljarasok segitségével allnak Gssze az

uthalézat kdrnyezetét jellemzo térképpé.
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1. dbra - CrowdMapping architektira [25]

A TDK dolgozat keretei kozt a jarmiveken torténd elofeldolgozas megvaldsitasat célzo
rendszer prototipusa késziilt el, amely a fenti sajatossagok miatt egyetlen kamera ¢és egy
pozicio-érzékeld szenzor jeleire hagyatkozva kisérel meg megfeleld bemenetet eldallitani a
tovabbi feldolgozashoz. Az egykamerds, monokularis 3D rekonstrukcié dinamikus
kornyezetben torténd végrehajtasanak korlatjai miatt ezt a mozgd objektumok maszkolasaval,
csak a statikus térrészekre vonatkozdan keriil végrehajtasra, igy potencidlisan javitva és
gyorsitva a mitkodést. A kisebb térrészrél nyert informacié a rendszerbe potencialisan nagy
szamban integralt adatgyiijtd jarmii miatt nem okoz jelentds problémat, plusz feldolgozasi

feladatokat pedig els6sorban a tavoli részben, offline koriilmények kozt eredményez.



2) Szakirodalmi attekintés

Autonom kozlekedés
A vezetéssegitd-rendszerek (Driver Assistance System — DAS) fejlédése tobb évtizedre tekint

vissza, egyik elsd példaként az 1978 oOta szériagyartasba keriild blokkolasgatlo (ABS)
emlithetd. A DAS rendszerek eddigi és potencialis jovobeli fejlddését attekintd munkajukban
Bengler et al. (2014) [1] kitérnek mind a szenzorrendszerek, mind a célok és a megvaldsitott
funkciok fejlodésére. Tagolasuk szerint mig az elsd vezetéstamogato rendszerek elsdsorban a
jarmi belsé diagnosztikajara, allapotat figyeld szenzorokra (Kerékelfordulas szenzor,
gyorsulasmérdk) hagyatkoztak, addig a kovetkezd generaciés megoldasok mar a kdrnyezet
érzékelésére tamaszkodva valositottak meg olyan komplex funkcidkat, mint a parkolassegéd
vagy az adaptiv tavolsagtartd6 tempomat (sebességtartdé automata). A kiilonb6zo
tavolsagérzékeld szenzorok mellett ezek a megoldasok elsdsorban kamerakra tdimaszkodnak. A
jovobeli fejlodést elsdsorban a jarmivek haldzatba valo bevonasaval, a jarmi-jarmia (V2V) és
a jarmi ¢és egyéb rendszerek kozti (V2X) kommunikacio fejlesztésével latjak

megvaldsithatonak.

Az autoném kozuti kozlekedés lehetdségének jelentdségét, egyszersmind aktualitdsat jol
mutatja Maurer et al. (2016) [2] a problémakoér egyes technoldgiai aspektusai mellett annak jogi
¢s tarsadalmi vonatkozésaival is foglalkozo6 kotete. Ennek egyik tanulmanya is fontos célként
emliti meg a jarmiivek egymads felé torténd informacidszolgaltatasat, azzal a céllal, hogy egy,
az aktualis feladat optimalis végrehajtasahoz sziikséges térkép alljon az autoném jarmiivek

rendelkezésére.

Hasonlo gondolat all az [1] altal emlitett DRIVE C2X projekt mogott, amely szintén az
uthalozat részletes, dinamikus térképének létrehozasat célozza. A jovobeli fejlodésre valod
kitekintéskor idézi Nothdurft et al.-t (2011) [3], miszerint a pontos lokalizacidban a jovOben
nagy szerepet jatszhatnak a részletgazdag haromdimenzids térképek. Ezeknek, mar csak az
adattomegek mérete miatt is, automatizalt generalasa és frissitése is fontos feladat. Emellett a
fejlodést nem elsdsorban az ijabb szenzorok megjelenésében, hanem az adatgytijtés, értelmezés

¢s feldolgozas koncepcioinak meghijulasaban latjak a szerzok.



Monokularis 3D rekonstrukciod
A CrowdMapping célja a minél nagyobb szamt jarmii bevonasa, ebbdl a szempontbol a

monokularis rekonstrukcié kedvezd lehet. A sztere6 kamerarendszerhez, vagy mas specifikus
szenzorokhoz hasonlitva olcsobb, és elterjedtebb vezetéstamogatd funkciokat -példaul
tablafelismerés - megvalosito jarmiiveken is megtaldlhatd legaldbb egy, jellemzden a

sz€lvédore rogzitett kamera.

A monokularis 3D rekonstrukcids eljarasok tobb stratégiat kovetnek. Mivel a képalkotaskor
torténd leképezés dimenziovesztéssel jar, igy egyetlen kamera egyetlen felvételébdl a
kamerakalibracié ismeretében sincs lehetdség a kornyezet rekonstrukcidjara. Kordbban, az
onallo laboratorium [4] keretében tekintettem at a monokularis rekonstrukcios eljarasokat,

amelyeknek az alabbi mddszerei kiilonithetok el:

o Klasszikus, mozgéasalapu megoldasok

o Structure From Motion (SfM, illetve valés idében jellemzden a VSLAM — visual
Simultaneous Localization and Mapping — kifejezéssel illetik) eljarasok: tobb,
atfedésben 1évo képre hagyatkozva, a képeken megtalalhatd képjellemzék
kinyerésével, egymashoz rendelésével, majd a kamerapoziciok és a kornyezet
pontjainak elhelyezkedésének becslésével torténik a rekonstrukcio. Bar az SfTM
végrehajtasara sokféle modszer 1étezik (Tomasi and Kanade 1992 [5], Song et
al. 2016 [6], Nyimbili et al. 2016[7]), alapvetden része a feldolgozasi lancnak a
csoportigazitds mivelete, amelynek segitségével az ujabb képeken talalt
informacio segitségével a kornyezet pontjainak kordbban kiszamitott pozicidja
tovabb pontosithatd. A csoportigazitds miiveletének szamitasigénye és a mozgd
jarmi készitette képek kozti atfedés idObeli korlatozottsdga miatt ezt egy mobil
robot vagy gépjarmii esetében csak adott szamu képkockara korlatozédik. A
kamerdnak tehat mozognia kell (tobb, kiilonb6z6 poziciobdl kell felvételeknek
késziilniiik), a kornyezetnek azonban ekdzben statikusnak kell lennie. Kénnyen
belathat6, hogy utobbi feltétel a kozati kozlekedésben nem minden esetben
adott. A metrikus rekonstrukcidohoz, valamint annak pontos elhelyezéséhez az
uthalézat globalis térképén egyes kamerapoziciok vagy képeken beazonosithato
objektumok pontos elhelyezkedésének ismerete sziikséges, amelyek koziil jelen
alkalmazasban eldbbire kézenfekvobb tamaszkodni.

o Interframe stereo: a klasszikus sztere6 képalkotashoz hasonloan, ismert

kamerapoziciok ¢és kamerakalibracié esetén szintén rekonstrudlhatjuk a



kornyezetet, tulajdonképpen egy csonka StM eljarasként foghatd fel, amely a
haromszogelés mivelete utan nem kisérli meg a talalt 3D-s pontok tovabbi
finomitasat, igy valdsideji futtatasra adott esetben alkalmasabb lehet. A
torzitasmentes rekonstrukcié feltétele ebben az esetben is, hogy koérnyezet
elemei nem mozdulnak el egymashoz képest a két kép kozt. Ilyen eljarasokkal
dolgoznak példaul (Kuang et al. 2018)[8] vagy (Hasan et al. 2012)[9]. .

o Optical flow: Az optikai aramlas is felhasznalhat6 a sajat mozgas becslésére,
vagy a mozgas ismeretében a kdrnyezet struktirdjanak meghatirozasara. Az
optikai 4ramlas alkalmas nagyszamu képpont kozti kapcsolat gyors
kiszamitasara, igy segitve a valos idejli végrehajtast, beépiilve valamely SLAM
eljarasba. (Newcombe and Davison 2010 [10], Suhr et al [11], Mitiche and
Sekkati 2006 [12],)

e Tanul¢ algoritmusok

o Amikor csupdn az adott helyzetben el6allo konkrét bemend adatok
feldolgozasara hagyatkozunk, mindig tobb képre van szikség a 3D
rekonstrukcié elvégzéséhez. Azonban a valamilyen a-priori informaciok alapjan
hangolt tanulé algoritmusok, amelyek a szamitogépes latasban sok teriileten
alkalmazott mély neuralis halok, adott esetben akar egyetlen bemeneti képre is
képesek megbecsiilni az adott, képen megjelend térrész struktirdjat, azaz az
egyes pixelek altal abrazolt feliiletek tavolsagat Saxena et al. [13] (SIDE —
Single Image Depth Estimation). Ez a mélységkép a kameraparaméterek
ismeretében konnyen 3D pontfelhdévé konvertdlhatd. Ilyen eljarasok fontos
jellemzdje, hogy olyan képjellemzoket is felhasznéalhat, mint a vonalélesség, a
textirak vagy a homalyossag, amelyeket az SfM tipusu algoritmusoknal, ahol
inkabb lokalis jellemzdkkel dolgozunk, nem vesziink figyelembe. A vonatkozo
tanulmanyban fel is hasznaljak, hogy eme mélységkép eredményei nagyban
fiiggetlenek valamely sztered eljaras eredményeit6l, igy az eredmények
hatékonyan fuzionalhatok egy pontosabb globalis mélységkép kinyerése
érdekében [13]. Egy ilyen megoldas példaul jobban kezelheti a kamera mozgasat
kihasznal6 algoritmusok szdmara problémés nagyon tavoli vagy homogén
teriileteket. Kiilon eldnye mas monokularis eljarasokkal szemben, hogy az
egyetlen képre kapott valasz nem lesz terhelve a mozgd objektumok okozta

strukturalis zavarasoktol.



Altalanossagban elmondhato, hogy a SLAM vagy SfM feldolgozasi médszerek elterjedtek, sok
verzidjuk létezik, kiilonbozd alkalmazési teriiletekre (online végrehajtas, részletesebb offline
rekonstrukcid) optimalizalva. Legfébb hatranyuk jelen alkalmazéasban, hogy a kdzlekedés tobbi
résztvevdje mind mozog, igy a rekonstrukcid torzult lesz, illetve amennyiben a nagy hibaval
kiszamolt pontparok elutasitasra keriilnek (outlier rejection), akkor ezen képjellemzdok
megkeresésére, leirdjuk definialasara és parositasara, valamint a csoportigazitasara feleslegesen

forditunk eréforrast €s 1dot a feldolgozas soran.

Hogy a kiforrott és sokrétli StM algoritmusok pontossagat felhasznalhassuk, célszert kijeldlni
a kép azon szegmenseit, amelyek a statikus kdrnyezetet dbrazoljak, s az algoritmust csak ezen
a région futtatni. A konkrét alkalmazas esetében raadasul a mozg6, dinamikus objektumok az
ut kornyezetének olyan valtozd elemei, amelyeket egy ilyen térképbe nem szeretnénk
megjeleniteni. A mozgasalapu szegmentalds statikus kamera esetében egy egyszerl
kiilonbségkép szamitasaval és kiiszobozessel megvalosithato, noha ennek eredménye példaul a
hattér varhato valtozasainak modellezésével finomithato. Szemenyei 2018 [14] Mozgo kamera
esetében azonban a kép minden része valtozik - kivéve azon objektumok képét, amelyeknek
térbeli konfiguracidja nem valtozik meg a kamerdhoz rogzitett koordinatarendszerben.
(Emellett lokalisan allando lehet a kép, ha valamely homogén szegmensének elmozdulasa az
adott régidoban valtozatlan képet eredményez, de épp ezeket a mozgédsokat szeretnénk

detektalni.)

Az egymast kdvetd képeken érzékelhetd kis lokalis elmozdulasokat az optical flow vagy optikai
aramlas mez06 jellemzi. Amennyiben eldzetes ismeretiink van a kamera altal rogzitett térrész
struktarajarol, valamint van informacionk a jarmii, azaz a kamera mozgasarol, akkor adhatunk
egy becslést, hogy hogyan fog kinézni az optical flow mez6é. Ennek a predikcionak a
kiszamitasa utan meghatarozasra keriilhet az egymast kovetd képkockak kozti ,,valds” optical
flow. Természetesen a képek hibai, valamint a valasztott optical flow szamito algoritmus
jellegzetességeinek megfelelden ez is zajjal, illetve hibakkal terhelt lesz. Ezt a két mezot
Osszehasonlitva, ¢és a szamitott, valamint az eldérejelzett flow-mezOk kozt valamilyen
tavolsagmatrixot definialva, majd ezt kiiszobdzve meghatarozhatd egy bindris matrix, amely a

kép mozgg, illetve nem mozgo6 objektumokat tartalmazé szegmenseit jeloli ki.

Ehhez hasonld elgondolast ir le (Klappstein et al. 2009) [15]: megoldasukban szintén egy
optical flow predikciot vetnek Ossze a valodi flow mezovel, egyes alkalmazasokban biztato
eredményekkel, de az Osszehasonlitds alapjaul vett sztere6 megoldastél elmarado
teljesitménnyel — ugyanakkor kisebb szamitasi igénnyel. Megoldasuk ugyanakkor ritka flow
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mezOk Osszevetésén és a kép ezt kdvetd szegmentalasan alapul. Mig a jol beazonosithatod
képjellemzékre megbizhatobb eredményeket szolgaltatnak mind az optical flow, mind a
rekonstrukcid soran, kérdéses, hogy az ezt kdvetd szegmentaciod kevés pont alapjan mennyire
képes a relevans objektumok kiemelésére. Ezzel szemben jelen megoldds két siirli mezd
Osszehasonlitasan alapuld szegmentalast javasol. Ugyanakkor a valos kornyezet objektumainak
figyelembevételével ezt érdemes lehet kiegésziteni egy masik képszegmentald eljarassal, a

mozgod objektumok pontosabb kijeloléséért.

Az eldzetes mélységképet potencidlisan a masik, kevésbé kiforrott, ugyanakkor dinamikusan
fejlodé megkdzelités, valamely tanulo algoritmus szolgéltatna. Hasonld koriilmények kozotti
alkalmazasra is szdmos példa van. A fejlesztés soran felhasznalt KITTI adatbazishoz (lasd 4.)
csatlakoz6 benchmarkok egyike a ,,Depth prediction”, amely mélységképek generdlasara
szolgald algoritmusok kiértékelésére hivatott. Az itt felsorolt eljarasok koziil j6 példa a SIDE-
ra Ren et al. (2019) [16] munkaja. A legjobb megoldasok GPU-n 0,1 szekundumos futasidd
mellett 2%-os négyzetes relativ hibaval valositjdk meg a feladatot, ez remélhetéleg kelld

pontossagot biztosit a szegmentacio végrehajtasdhoz.

A leirt eljarasnak mind a valdsidejli, mind a nem valdsidejii megvaldsitasa relevans lehet. A
valdsidejli nem szolgal magyarazatra, hiszen a kdrnyezetérzékelés fontos feladata az autondm
jarmiiveknek. Az eljaras lehetOséget ad egy, a CrowdMapping architektarahoz kapcsolodo
jarminek egy hosszabb utszakasz feldolgozasara és az adatok folyamatos tovabbitdsara.
Emellett az olyan eredményekkel is szolgalhat, amelyet a jarmii helyben hasznal fel: a statikus
kornyezet felmérésére, valamint a mozgd objektumokat tartalmazo veszélyzonak kijeldlésére
¢€s azok mas, esetlegesen szamitasigényesebb eszkozokkel valo vizsgélatara ad lehetdséget. Az
online vagy real-time feldolgozas litemezését a 2. abra - Valosidejli végrehajtasszemlélteti (t-1, t

¢és t:+1 mintavételi iddpillanatok):

t-1
t
t+1
IMU+GPS
1IMU+GPS
Estimated ROl
Picture Depth Optical-Flow Comparison and 3D
prediction [Fiow fieids| Se9mentation Reconstruction
Pictures
Optical-Flow
Calculation

2. ébra - Valosidejii végrehajtas
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A CrowdMapping szempontjabdl ugyanakkor az sem probléma, ha az adott hardver nem képes
valos idOben végrehajtani a fenti 1épéseket: ilyen eset eléfordulhat példaul, ha az adott jarmii
csak kisebb szamitasi kapacitast igényl6 vezetéstamogatd funkciok megvalositasara képes.
Ebben az esetben néhdny masodpercnyi adat Osszegylijtését, feldolgozasat és tovabbitasat
kovetden a jarmii egy kozeli, de nem kozvetleniil kapcsolodd térrészen végzi el Gjra a fenti

miuveletet, igy is értékes friss adatokkal frissitve a felhdben tarolt térképeket.

A dolgozat egyfajta proof-of-conceptként kivan szolgalni: a feldolgozas kiilonb6z6 elemeit, igy
egy-egy egyszeriibb, konnyen hozzaférhetd optical flow szamito algoritmust €¢s SfM eljarast
integralva, valamint egy, szintén a projekt keretei kozt elkésziilé mélységbecslo halo kimenetét
felhasznalva vizsgadlom meg a fentebb leirt mozgéasalapli szegmentécios eljaras lehetdségeit,

illetve annak a rekonstrukci6 kimenetére és futasidejére vald hatésat.

3) Mélységkép becslése képbdl, illetve képsorozatbol konvolucios
neuralis halo segitségével

A fentebb leirtak szerint a szegmentalds teszteléséhez felhasznalt eljards szintén a
Crowdmapping keretei kozt keriil kifejlesztésre. A megoldas egy konvolucids neuralis halo
(CNN) segitségével valositja meg az elézetes mélységkép becslését. A hald az egymas utan
feldolgozott képekbdl szarmazé tobbletinforméciot LSTM (Long-Short Term Memory) cellak
alkalmazéasaval hasznositja, igy amennyiben egy adott szcendridban egymads utdn tobb
kiilonb6z6 poziciobdl készitett képet kap bemenetként, tigy a kimenet egyre kisebb hibaval
rendelkezik. A ~70 milli6 tanithaté paraméterrel rendelkezd modell ,,U-net” strukturajt, ahol a
konvolucids rétegek homokora szerien, a képméretet mindkét dimenzidoban 1/32 részére
csokkentik, majd visszanovelik a kép eredeti méretére. Mind a hat ,,csokkentd” réteg elére van
csatolva egy LSTM réteggel a vele megegyez0 méretli, novekvo agban 1évo réteghez, ez
lehetové teszi, hogy mind a nagy, egész képet érintd valtozasok, mind a kisebb, lokalis

folyamatok is modellezve legyenek. (Tass [17])

A tanuld eljaras optimalizaldsahoz a szegmentalas soran is felhasznalt KITTI Vision
Benchmark Suite vonatkozo6 adatsorai keriiltek felhasznalasra, amely 0sszesen 93 ezer ritka
mélységképet jelent. (Uhrig et al. 2017 [18]). Az eredeti, rektifikalt képek kevesebb mint fele
méretre atméretezve, az adatrogzités sajatossagaibol adoddan jellemzden érvényes adat nélkiili

felsdbb régiok elhagyasaval lettek felhasznalva. A be és kimenet felbontdsa igy egyarant

12



128x576 pixel, az atméretezés soran a kép szélességébdl szimmetrikusan nagyjabol 7%-ot,
magassagabol, csak a kép felsd részérdl pixeleket elhagyva, nagyjabol 30%-ot elhagyva. A
bemenet az atméretezett, célszerlien egymas utan rogzitett RGB képek, a kimenet pedig minden
egyes képre egy mélységkép, amelynek minden pixeléhez tartozik érték. A munka soran a
fejlesztés alatt all6 modell egy korabbi, addigi legkedvezdbb tulajdonsdgokat mutatd verzidja

crer

Tablazat tartalmazza.

1. Tablazat - A felhasznalt mélységbecslo CNN tulajdonsagai

Sorszam | sparse NMSE [-] sparse NMAE [-]

(Normalised Mean Square Error) | (Normalised Mean Absolute Error)
1 0.0732 0.1683
2 0.0550 0.1295

4) KITTI Vision Benchmark Suite

Az ¢el6z6 feladatban felvazolt megoldashoz, azaz a kép mozgd és statikus részei kozt
végrehajtott szegmentalashoz és a kornyezet rekonstrualasahoz sziikséges bemeneti jelek a

kovetkezok:

e egy kamera képe, valamint
e egy GPS-IMU egység — vagy hasonlo funkcioji szenzorok altal szolgaltatott pozicio

illetve elmozdulas adat

A kamera kiils6-bels6 paramétereinek ismerete is sziikséges, hiszen ezek jellemzik a
képalkotast, illetve a kamera konfiguracijat a GPS-IMU egységhez rendelt
koordinatarendszerben. Amennyiben a kapott eredmények - példaul tavolsagértékek vagy 3D
koordinatak — helyességét ellendrizni kivanjuk, ugy ezt az informéciot szolgaltatd szenzorok
jeleinek ismeretében tehetjilk meg kdzvetlen modon. Tipikusan ilyen a kdrnyezet objektumaira
1ézerfényt kibocsato, majd a visszaverddo fényt mérd, 3D pontfelh6t szolgaltato LIDAR (Light
Detection and Ranging).

Ilyen adatok megfelelé6 mindségben és mennyiségben torténd eldallitasa és rogzitése koltséges
¢és idoigényes feladat. A dolgozatban nem is altalam rogzitett mérések eredményeivel, hanem a

kiilonboz6 képfeldolgozasi feladatokhoz - pl. odometria, objektumkdvetés, mélységbecslés - az
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elokészitett, szinkronizalt adatok mellett benchmarkokat is kinaloé, szamos vonatkozo
kutatashoz felhasznalt ,,KITTI Vision Benchmark Suite” — ot hasznaltam fel (Geiger et al. 2012
[19], Geiger et al. 2013)[20]. A http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/ cimen elérhet6 adatbazis

az alabbi szinkronizalt adatokat tartalmazza:

e 2 szines ¢s 2 sziirkearnyalatos kamera képe
e minden képkockahoz tartozoan pozicidadat

e minden képkockahoz tartozéan 3D pontfelhd

A méréshez felhasznalt szenzorrendszert a 3. dbra — A felhasznalt adatok rogzitésére hasznalt
mér6kocsi  szenzorainak elrendezéseszemlélteti. Az adatbazisban tovabbi feladatspecifikus
adatsorok, példaul az egyes képkockakon talalhat6 objektumokat jellemz0 informacio, vagy az
egyes képkockak kozti valodi optikai aramlas (ground truth) (Menze and Geiger, 2015) [21]

szintén elérhetdek.

[All heights wrt. road surface |

P — e |
T Al Carnera eights: 1.65 M| )
Wheell axis Cam 1 (gray) B 0.06 m I
(height: 0.30m) Cam 3 (color) [~ I
3 Cam-to-CamRect  Velodyne laserscanner :
i 054m & CamRect (hEIght 1.73 m) i0.05m
-to-lImage [
1.60m ' o |- Cam 0 (gray) <35V +OZ)-- S IMU-to-Velo -ieeeees
0:'06 mI Cam 2 (color) Z@ : 0.32
Velo to-Cam GPS/IMU m
: 1.68m : i (height: 0.93 m) v
[ 1 I
| 0.80 m — 0.81 m | 0.48 m
; Y 0.27 m : .
R —
' 2.71m '
3. dbra - A felhasznalt adatok rogzitésére hasznalt mérdkocsi szenzorainak elrendezése (Forrads [22])

Az adatok tovabbi feldolgozasat a sziikséges kalibracios informaciok mellett MATLAB és C++
fejlesztoeszkozok konnyitik meg. A munka sordn elsdsorban MATLAB kornyezetben
dolgoztam, és a nyers, a mélység, valamint az optikai aramlas adatokhoz tartozé
fejlesztokészleteket [22] (development kit) hasznaltam fel. Ezek els6sorban az adatok tovabbi
feldolgozasra alkalmas formatumban torténd beolvasasat, a sziikséges konverziok
megvalositasat és az adatok kozti kapcsolat megteremtését segitik, mint példaul a LIDAR

pontfelhdk tetszéleges kamera képsikjara torténd vetitése.
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5) Optical flow predikcio €s a mozgasalapu szegmentalas

Attekintés

A korabban ismertetett feldolgozas 1épései réviden:

e Adottak egymas utani kameraképek, illetve a kamerdk pozicidit jellemzé adatok,
valamint a kamerak kiilso és bels6 paraméterei

e Egy SIDE vagy hasonlé modszerrel becslést kapunk a kornyezet struktirdjara egy
mélységkép formdjdban. Ez jelen esetben egy, szintén a projekt keretei kozt
megvaldsulo, konvoluciés neuralis halora €piil6 megoldassal valosul meg

e Felhasznalva a becsiilt mélységinformaciét és a kameraparamétereket, becslést
adhatunk az egyes pixelekre leképzett objektumok haromdimenzids pozicidjara

e Feltételezve, hogy ez a haromdimenzids pozicié nem valtozik, azaz a kdrnyezet statikus,

crer

a kamera kovetkezd iddpillanatban elfoglalt pozicigjanak ismeretében

e A transzformalt 3D pontfelh6t a képsikra vetitjiilk, majd meghatarozzuk az egyes
képpontok elmozdulasvektorait az egymast kovetd képkockak kozt

e A két egymast kovetd képkocka kozt valamilyen alternativ, csupan a képeket
felhaszndld modszerrel is kiszamitjuk az optikai dramlds mez6ét. Mivel a kép minél
nagyobb részének lefedése a cél, ezért ennél a prototipusnal a Farneback-algoritmus
keriilt felhasznalasra, amely meglehetdsen sok képpontra ad valamilyen eredményt,
azaz egy stiri optical flow mez6t szolgatat kimenetként

e A két optical flow mez6 Osszehasonlitasa a vektorok kozti valamilyen tavolsagérték
definialasaval torténik. Az abszolut vagy relativ tdvolsagot kiiszobozziik, igy kapva egy,
a kép méretével megegyez6 binaris matrixot

¢ A néhany pixel méretli, a kdrnyezetiiktdl eltérd értéket felvevod pixeleket a nyitas és
zaras miveletével szlirhetjiik: ekkora méretli objektumok amugy is vagy nagyon
elhanyagolhatéan kicsik, vagy nagyon tdvol vannak, mindenesetre érdemben nem
befolyasoljak a 3D rekonstrukciot

e A végrehajtas utolsé 1épése a 3D rekonstrukcié megvalositasa, egy SfM vagy SLAM
algoritmussal, amely a szdmitashoz csak a képek statikus régioin talalt képjellemzoket
hasznalhatjak fel. Alapvetéen a prototipusban itt is az adott fejlesztokdrnyezetben

kdnnyen beépithetd alternativara esett a valasztas
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Fontos meghatarozni, miképp lehetséges a javasolt megoldas értékelése. Amellett, hogy a
legfontosabb kérdés az, hogy javithatéo-e a végsd rekonstrukcid valamely paramétere,
amennyiben korlatozzuk a feldolgozott képszegmenseket a statikus részekre, kiilonalldan

érdekes lehet a mozgéasalapt szegmentacié hatékonysaganak megitélése.

Az optikai aramlas predikcioja

Az optikai aramlésra a fentiekben leirtak alapjan egy

e ismert el6zetes mélységkép, valamint

e ismert kamera elmozdulas (ego motion)

ismeretében szeretnénk becslést adni. A részfeladatok a mélységképbdl egy 3D pontfelhd
képkocka kozt eltelt id6 alatt tortént elmozdulasnak megfeleldéen, a pontok visszavetitése a

képsikra, majd az egyes pontok esetében az optikai d&ramlas meghatarozasa.

3D pontfelhd generélasa

A 1ézerszkenner altal rogzitett pontfelhd (a LIDAR forgasabol adodo torzulasokat korrigalva),
rendelkezésre all az adatbazisban, ahogyan a rektifikalt kamera-koordindtarendszerekbe torténd
homogén transzforméciot és a rektifikalt képsikra torténd vetitést leirdé matrixok is. A képsikra
torténd vetités ez alapjan a pinhole-kameramodellnek megfeleléen valosithatdo meg [20], igy a
kamera belsé (intrinsic) paramétereit tartalmazd matrixszal valdé szorzds utdn a

mélységparaméterrel normalizdlva kapjuk meg a pixelkoordinatakat.

Kepsik

/P
/ :

Principalis
tengely

Kamera
cenirum

Principalis

Y / pant

4. ibra - Pinhole kamera geometriai modellje, kamera-koordindtarendszer (Forrds: [14])

Amennyiben a vetités soran elvesztett 3. dimenziora vonatkozo adat is rendelkezésre all a

pixelkoordinatak és a kamerakalibracio mellett, ugy a miivelet visszafordithatd, az adott pixelre
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leképezett 3 dimenzids pont rekonstrudlhatd. Mivel azonban a pixelek nem idedlisak, azaz
kiterjedéssel rendelkeznek, ezért a visszavetités sugarat koriilvevo, a pixel alakjanak megfelelo
alapu, a szenzortdl tavolodva egyre nagyobbra nyilo gula alaku térrész jeloli ki az adott pixelre
leképezett pont lehetséges helyét. Ez a generalt és az adatbazisban talalhato mélységképek
esetén problémat jelent, hiszen a visszavetités kiindulopontjat egész pixelkoordinatakban
ismerjiilk. A visszavetités ¢€s igy az optical flow vektor dimenzidinak meghatarozasa

ugyanakkor szubpixeles pontossaggal torténik.

A pontfelhd transzformalasa az (1j kamera-koordinatarendszerbe

A kovetkez6 1épésben meg kell hatarozni, hogy az el6z6 képkockahoz tartozé 3D pontfelhd
elemei milyen koordinatakat vesznek fel a kovetkezd kép készitésének idejére mar elmozdult
kamera koordinatarendszerében. A jarmii egyes idépontokban felvett konfiguracidit a
kiindulasi GPS-IMU egység koordinatarendszerében ismerjiik — azaz az elsé képhez tartozo
rotacios matrix egy egységmatrix, a transzlacios vektor pedig 0. Keresett az n-edik és n+1-edik

konfiguraciok kozti kapesolatot leiré homogén transzformacio.

Frame
n{ TRnn+ Frame
TRo /T S~
2 . ,’
TRO:IT"“]

Frame /

5. dbra - A poziciéadatok szemléltetése
Az 5. dbra - A pozicidadatok szemléltetése alapjan - ahol TRon , TRon+1 rendre a 0. és az n-edik
illetve az n+1-edik képkockakhoz tartozo6 koordinatarendszerek kozti ismert transzformaciokat
jelentik - a keresett TRy n+1 transzformaciot leird matrix az alabbi modon szamithato ki [Lantos

23]: (a nyil iranyaval ellentétes iranyban torténé atmenetet a megfelelé matrix inverze irja le)
TRyns1 = TR(T,rlzTRO,n+1 1)

A pontokat eldszor a kalibracionak megfelelden egy homogén transzformaciéval a megfeleld
kamera n. idOpillanatbeli koordindtarendszerébdl a GPS-IMU egység megfeleld

koordinatarendszerébe transzformaljuk. Ezutan a GPS-IMU egység n+1. iddpillanatbeli
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koordinatarendszerében irjuk fel a pontokat, amihez a sajat mozgis kompenzalasanak
megfelelden TRnn+1 inverzével kell szorozni, majd egy jabb 1épéssel a megfeleld kamera-

koordinatarendszerbe jutunk. A teljes miiveletsor:

Pp+1 = TRzgmimuT Runs1 TRcammuPo 2)

Ahol  TRcgmmmu a megfeleld kamera-koordindtarendszer és a poziciondld egység
koordinatarendszere kozti kapcsolatot leird homogén transzformacio, P; pedig egy pont i-edik

kamerakoordinatarendszerben adott pozicioja.

Visszavetités a képsikra €s az optikai-aramlas kiszamitasa

A megfeleld pontokhoz tartoz6 0j pixelkoordindtakat a kalibracios paraméterekkel definialt
vetitési matrix felhasznalasaval kapjuk meg. Az igy kapott, rendre az i-edik képhez tartozéan
ugyanazon haromdimenzios pont képét reprezentald Ui és vi pixelkoordinatak segitségével az i-

edik kép [ui, Vi] pontjahoz rendelt vy és vy optical flow vektorok rendre a
Uy = U1 — Wi Vy = Vi — Y 3)

modon szamithatoak. A kiindulasi mélységkép miatt Ui €s vi koordinatak csak egész, mig Ui+1
és vi+1 racionalis szamok lehetnek. Az optikai dramlas opticalFlow objektumban formajaban
reprezentdlhatd MATLAB kornyezetben, ahol a vx és vy értékekkel feltoltott, a kép
felbontasanak megfeleld méretli matrixokkal valo inicializalas utdn a vektorok orientacidja €s

nagysaga is elérhetd az objektum attriblitumaként.

A mozgasalapt szegmentacié megvalositasa

Miel6tt a szegmentalas részleteibe bocsatkozom, fontos tisztdzni, hogyan lehet egy ilyen
szegmentalasi eljarast kiértékelni. A szegmentalas mindsitése feltételezi, hogy rendelkezésre
all olyan adat, ami a képeken lathat6 objektumokat azok kornyezethez viszonyitott sebessége
alapjan jellemzi (minden pixel a ,,mozog” vagy ,,nem mozog” osztalyhoz van besorolva). llyen
adatok a felhasznalt adatbazisban nem voltak jelen, igy azok eldallitdsa a megfeleld

kiértékeléshez szlikségszeri volt.

Az adatgeneralasnal figyelembe kellett venni, hogy csupan egy képrél az ember sem tudja
megitélni minden esetben, hogy vajon egy, a képen lathaté objektum mozog-e a kornyezetéhet
képest. Igy a feladat elvégzéséhez a kovetkezd képkocka felhasznaldsa is sziikséges. Az erre a
célra készitett alkalmazas hasznalatakor az operator a mozgd részek kijeldlése eldtt tehat
valtakozva latja a két képet, igy meg tudja it€lni, a képen lathaté objektumok koziil melyiknek

van nullatol kiilonb6z6 sebessége a statikus kornyezethez képest. Ezek utan a megfeleld szamu
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sokszoggel koriil hatarolja ezeket az objektumokat, amely koriilhatarolt régié minden pixele a
mozgd objektumot abrazoloként lesz eltarolva. Az szegmental6 alkalmazas hasznalatat a 6. abra

- A mozgd régiok kijeldlése a viszonyitasi alapnak felhasznalt maszk eléallitasahozszemlélteti.

o
®
D)
0
1
o
~

6. dbra - 4 mozgo régiok kijelolése a viszonyitasi alapnak felhasznalt maszK eléallitasahoz
Noha a képeket nagy méretben van lehetéség megjeleniteni, nyilvanvalo, hogy ezzel az
eljarassal dolgozva lesznek helyteleniil besorolt pixelek, ami a kiértékelési folyamatba hibat
visz. Ugyanakkor ez a kompromisszumos megoldas megfelelébbnek tilint nagyobb mennyiségii

adat gyors eldallitasara, a koncepcié miikodoképességének ellendrzéséhez.

A kiértékelés szempontjabol kritikus még, hogy mely feldolgozasi 1épés pontossaga, mely
bemeneti adatok hibainak, zajtartalmanak mértéke az, ami jelent6sen befolyasolja a

szegmentalas mindségét. Az hatasok elkiilonitésére az

e optikai aramlast egymas utani képekbdl becslo eljarast, illetve az

e optikai dramlas predikciojahoz felhasznalt mélységkép-becsléo megoldast

illetden van sziikség. Minkét adatot illetéen rendelkezésre allnak az adatbdzisban viszonyitasi
alapnak vehetd6 ground truth értékek, igy a szegmentalas Kkiértékelése az alabbi

Osszeallitdsokban tortént meg:

1. Ground truth, azaz a rendelkezésre allo legpontosabb adatok mind az egyes pixelekhez
tartozo tavolsag, mind az optical flow szdmitas esetében. Ezek egyrészt kdzvetleniil a
szenzor adatai, amelynél egy ezeket az adatokat felhasznald tanuld algoritmus
alapvet6en nem adhat pontosabb eredményt (ugyanakkor figyelemreméltok lehetnek a
szenzor altal esetlegesen rosszul kezelt, pl. fényes vagy tiikr6z6d6 feliileteket abrazolo
képszegmensekre kapott eredmények), masrészt az offline, utélagosan eldallitott, kézzel

validalt optical flow mezok. Ez tulajdonképp a maszkolas — az alkalmazott szenzorok
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szintjén — elérhetd legjobb eredménye, a bemend adatok igy a legkevésbé terheltek
kiilonbozo torzitasokkal, zajokkal.

A becslések, azaz az integralandd mélységbecslo és optical flow szamito algoritmusok
hasznélata, igy a maszkolas eredménye mindkét részfeladat hibaitol terhelt lesz. Ez —
potencialisan — a legrosszabb eredményeket szolgaltatd dsszeallitas.

. A téavolsagadatok pontosak, az optical flow kiszamitdsa a késobb felhasznalando
eljarassal torténik. Ebben a konfigurdcioban az optikai aramlds meghatirozasara
felhasznalt eljaras tulajdonsadgainak a szegmentalas mindségére gyakorolt hatdsa
szemléltethetd.

. A mélységértékek a becsld eljarasbol szarmazo értékek, az optical flow mezok a
rendelkezésre allo grond truth. Ez az 6sszeallitas megmutatja, hogy ha képesek vagyunk
nagy pontossaggal meghatarozni az optikai d&ramlas mezdt, akkor hogyan befolyasolja
az szegmentalast a becsld pontatlansaga

. A mélységértékeket a state-of-the-art szinvonali SIDE eljarasoknak megfeleld, vagy
ahhoz kozeli hibaval terhelt pontos értékek, az optical flow mezdk a rendelkezésre allo
ground truth. Ezzel az esettel szemléltethetd, hogy adott esetben a jelenleg
alkalmazottak helyett pontosabb, mar megvalositott mélységkép-becsléo megoldasokkal
milyen mindségben valdsithatd meg a szegmentdlds. Ugyanakkor ezeknek az
eredményeknek a hasznalhatosagat megkérddjelezi, hogy a kép egészére vonatkozoan
varhatéan nem helyes a nulla kdzépérték, térben normalis eloszlasu hiba feltételezése,
tobbek kozott példaul azért, mert egy CNN mélységbecsld eljaras varhatéoan az
egybefiiggd szegmenseket illetden hasonld hibaval rendelkezik, azaz a szomszédos

pixelek esetében ezek a hibak erdsen Osszefiigghetnek.

Az 1. 6sszeallitas tulajdonképp a valodi proof-of-concept: ha ennek, az elérhet6 legjobb vagy

azt megkozelité adatokkal dolgozo megoldasnak hasznéalhat6 a kimenete, akkor a szegmentalasi

eljaras mikodoképes lehet, legfeljebb a megfeleld bemeneti adatok eldallitasahoz sziikséges

futasidé jelenthet problémat. Ez ugyanakkor mind a hardverek, mind az algoritmusok

gyorsulasaval javulhat a jovében.

A 2. 6sszedllitas, amely jelen esetben egy miikodoképes megoldashoz kellene vezessen, nyilvan

a legnagyobb mértékkel terhelt hibakkal, zajjal, igy lehetséges, hogy a kimenete nem lesz

megfeleléen hasznalhat6. Ahhoz, hogy meg lehessen allapitani, hogy a hiba csokkentéséhez

els6sorban melyik 1épés javitasa jarul hozza, a 3-as illetve 4-es 1épéseknél az egyik elem az

elérhet6 (leg)jobb adatokat szolgaltato forrasbol szarmazik.
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A szegmentalas részletei, parameéterei
A szegmentalas vagy maszkolas fentebb leirt elgondolasat kdvetve, az alabbi részleteket kell

pontosabban kidolgozni:

e Hogyan definidljuk két optical flow vektor tdvolsagat, hasonldsagat?
e Milyen kiiszobértékekkel mitkodnek a lehetd legkisebb hibaval a fenti osszeallitasok?
e Milyen struktural6 elemmel érdemes végrehajtani a nyitas és a zaras miiveletét a legjobb

eredmény eléréséért?

Vektorok tavolsaga

Az optikai aramlas mez6ket MATLAB kornyezetben célszeriien egy optical flow objektumban
tarolhatjuk. Ennek az objektumnak négy azonos méretli tombje az adott pixelre jellemzd x és 'y
iranyu sebességkomponenseket (Vx és Vy, a 4. abra - Pinhole kamera geometriai modellje, kamera-
koordinatarendszer (Forras: [14])an szemléltetett kamera-koordinatarendszer irdnyainak
megfelelden), és az ugyanezen vektort jellemzd orientaciot és hosszt (Orienation, Magnitude)
tartalmaz, ezek koziil barmelyik kettd leirja a vektort, azonban a konnyebb értelmezésért
célszerli a fiiggdleges és vizszintes komponensek, vagy az orientacid €és a nagysag kettOsét

vizsgalni.

Az eldzetes elképzelések alapjan az optical flow predikcid, amely egy mélységbecslésen alapul,
varhatéan nem ad pontos eredményt, de a jarmi sajat mozgdsabol becsiilt sebességvektor
jellegre hasonl6 lehet, mint a valddi: példaul egyenesvonald, a kamera principalis tengelyével
megegyezO irdnyu mozgas esetén a kép bal als6 sarkaban talalhato pixelek jellemzden a kép
bal és alsé széle felé tartanak, noha a vektor pontos iranya €s nagysaga a reprezentalt objektum
pontjanak helyzetétdl fiigg. Azonban amennyiben a mozgas iranya ettdl jelentésen eltérd, akkor
az nagy valdszintiséggel valamilyen nem statikus objektum miatt van. Sajnos a kdzlekedésben
tipikusak az olyan helyzetek, amikor egyes objektumok ugyan nem statikusak, de sajat, statikus
kornyezetiikh6z képest értelmezett mozgasiranyuk miatt nagyjabol a varhaté irdnyban
mozdulnak el a képen, ilyen példaul egy kétsavos ut szembeforgalma. Az 6sszehasonlitdshoz
is mindenképp be kell vonni egy, a vektorok méretét jellemz6 Gsszetevot, €s emiatt az igen

gyakori jelenség miatt varhatdan a ennek a paraméternek a jelentdsége sem lesz elhanyagolhato.

A részletes tesztelések jobb képet adnak az egyes paraméterek hasznossagardl s optimalis

értékérdl. A két paramétert, jellegiikbdl adodoan, kiillonféleképp érdemes kezelni:

e A ,Magnitude” paraméter esetében alapvetden a relativ abszolut eltérést érdemes

vizsgalni, hiszen egy nagyobb sebességvektornal adott hosszsaga eltérés egy
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hasonlobb mozgast ir le, mint ha a predikcid eleve nagyon kicsi elmozdulast jelzett.
Ugyanakkor fontos koriilmény, hogy noha a képsikra vetitett pontok pozicioja
szubpixeles pontossaggal ismert, azok valamely pixelhez rendelése (egyszeri
kerekitéssel) tovabbi hibat visz be a rendszerbe, igy varhatéan a megengedett legkisebb
abszolut eltérés nem lehet tul kicsi. Ez alacsonyabb sebességnél, amikor az optikai
aramlas vektorok is kicsik, problémat jelenthet.

e A nagysag relativ abszolut eltérésének Kiszamitasa:

AMagnye =

(Magnpred - Magnact)/ (4)
Magnpred

Ahol Magn,,.., az adott pixelhez rendelt optical flow vektor hosszidnak prediktalt,
Magn,. pedig ugyanezen pixelhez tartoz6 szamitott értéke. Amennyiben a predikcio
értéke 0, annak két oka lehet:

o A jarmi nem mozog: ekkor kiforrottabb ¢és egyszeribb modszerekkel
megvaldsithatd a mozgasalapu szegmentalas, illetve az SfM végrehajtdsa sem
lehetséges

o Azadott pont esetében becsiilt optical flow vektor valoban 0: ekkor, amennyiben
a szamlalo értéke nem zérus, a relativ kiilonbséghez egy olyan nagy értéket
rendeliink, amely mindenképp a definidlt kiiszobérték felett lesz

e Az orientacio eltérésének (AOrient) szamitasakor nincs értelme relativ eltérést
szamitani, egyszeriien a két orientacioérték 0 és m kozé esd abszolut kiilonbségét kell

meghatarozni, az alabbi médon:
AOrient = min (|Orientpred - 0rientact|, (271' - |0rientpred - OrientactD) (5)

Ahol a korabbiakhoz hasonléan Orient,,.q az adott pixelhez rendelt optical flow vektor

s

e Természetesen amennyiben valamelyik megoldasnak nincs érvényes kimenete az adott
pixelre, ugy nem 0-val érdemes helyettesiteni az orientacidt, hanem egyszeriien
ismeretlen régoként megjeldlni. Tipikusan ilyenek példaul az eget jelold pixelek,

szerencsére ezek sokszor nem hordoznak relevans informacidkat.

Amennyiben a két paraméter esetében definidlunk egy maximalis megengedett eltérést
{AMagnrel,max,AOrientmax} , a kiiszobértékek felhasznaldsara az aldbbi lehetdségek

nyilnak:
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a) A két kiiszobérték egymastol fiiggetlen ellendrzése. Ez a legmegengedébb valtozat,
amelynek a hasonldsag megitélési képessége megkérddjelezhetd, hiszen nem veszi
figyelembe, hogy az egyes dimenziokban mennyivel van a kiiszobérték alatt az eltérés.

b) A kiszamitott eltérések és a vonatkozd kiiszobértékek hanyadosat képezziik, igy a két
paramétert egyforma skélara transzformaljuk.

AMagn
AMagngcqreq = Ghtret AMagn,e; max (©)

AOrientsegieq = Aorlent/AOT'ient (7)

max

Mindkét mérészam 0 és 1 kozti értéket vesz fel, amennyiben egyik eltérés sem haladta
meg az eldirt kiiszobot. A két eltérést igy mar konnyedén Osszevonhatjuk egy
Minkowski-tavolsaggal:

1
d = (AMagn?, ., + AOrient?. . .) /v (8)

scaled

Célszeriien p = 2 valasztassal az euklideszi, vagy p = 1 valasztassal a még gyorsabb
szamitast lehet6vé tévé Manhattan tavolsagot alkalmazhatjuk. Amennyiben az igy
kapott tavolsagérték 1-nél nagyobb, akkor megallapitjuk a két vektor kiilonbozdségét.
Ez a fliggetlen értékelésnél szigoribb, hiszen nem csak akkor utasitjuk el a
hasonlosagot, ha barmelyik érték eléri a meghatarozott kiiszobot, hanem akkor is, ha a

mindkét eltérés a megengedett maximumokhoz képest kelléen nagy.
Az orientacio-méret paraméterparos valasztasanak indoklasat a 7. abra - A paraméterek
alkalmassaganak osszehasonlitisaszemlélteti:

YA
AT 4

)

1. dbra - A paraméterek alkalmassdgdnak ésszehasonlitdsa, az x és y tengelyek mértékegysége pixel
A fenti tavolsag-megkozelitéseket a Vy, illetve Vy sebességosszetevokre hasonloan alkalmazva
tekintsiik az abra 4 vektorat, paronként a kék-zold illetve a piros-lila vektorokat. Mindkét
esetben az y irdnyll sebességdsszetevd azonos, igy nem jatszik szerepet a kiilonbozdség

meghatarozasaban. Az X iranya sebességosszetevd a parosok egyik tagjaban rendre -1 illetve
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1, igy a relativ eltérés 200%. Ezek alapjan a két vektor kiilonbozdsége a két esetben azonos.
Ugyanakkor a két hosszabb vektor egy sokkal inkabb hasonlé mozgést jellemez, mint a két
rovidebb- hiszen mindkét esetben azonos nagysagu vektorokrdl beszéliink, azonban az x
Osszetevd, amely a kiilonbséget okozza, joval kisebb nagysagu az y-hoz képest az els6 esetben.
A két vektor hasonlobb voltat az orientacidbeli eltérés egyértelmiien megmutatja. A relativ
hibaknak az adott komponens nagysaga szerinti sulyozasa megoldast jelenthetne a problémara,
azonban ez a plusz szamitas egyszeriien elkeriilhetd az orientacid - nagysag paraméterparos

alkalmazasaval.

Strukturalé elem, a szegmentalas javitasa
A keletkezett maszkot a korabbiakban leirtak alapjan a gyorsasag érdekében els6 megoldasként

egy binaris morfologiai nyitas-zaras miivelettel javitjuk. fgy mind a dinamikus részekbe
¢kelodott  aprd  statikusnak  érzékelt, mind az alapvetden statikusnak feltételezett
szegmensekben talalhato dinamikus szigetek, pontok a dominans szegmensbe olvaszthatok.
Mivel a képeken detektalandd mozgd objektumok alakjardl nincs semmilyen elézetesen
feltételezés, igy célszerii lehet a minden iranyban megkdzelitéleg azonos méretii ,,disk” (kort
kozelitd alakt) strukturdlo elem hasznédlata. Ennek mind a nyitds, mind a zards soran
alkalmazott mérete az egyéb paraméterekhez hasonléan az optimalizalas soran

meghatarozando.

A valddi mélységképek ritka matrixokként allnak rendelkezésre, igy az 0Osszehasonlitas
eredménye is egy ritka matrix lesz. Ebbdl egy olyan maszkot, amely alapjan a kép minden
pixelérdl eldonthetd, hogy statikus, avagy dinamikus teriilethez tartozik-e, szintén egy
strukturalo elem ¢€s egy zards muvelet segitségével képezhetd. A fenti megfontoldsok alapjan
itt is a ,,disk” alaku strukturalo elem alkalmazasa a célszer(i, azonban itt a méretet a kiindulasi
matrixok stirlisége, azaz az értékkel rendelkezd elemek tavolsaga is erdsen befolyasolja. Ha egy
adott szegmensben minden érvényes adat valamely adott kategoriaba tartozik, akkor egyéb

informacio hijan ezt az értéket rendeljiik a tobbi szomszédos pixelhez is.

A gépi latasban gyakori feltételezés — miszerint az objektumok rendszerint egybefiiggdk, nem,
vagy csak kis mértékben deformalddnak — a jelen alkalmazasban is fennall. A szemantikus
szegmentalas javitasa igy egy altalanos szegmentald eljarassal 6tvozve a mozgo €s statikus
objektumok korvonalainak pontosabb lekovetését, ezaltal pedig akar megkonnyitett tovabbi
feldolgozast tesz lehetdvé — pl. osztalyozas, majd ezt kovetden a rekonstrukcid valamilyen

magasabb absztrakcios szintli reprezentacioba.
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A mozgasalapt szegmentalas kiértékelése

A két optikai aramlas mezé Osszevetése valamely tavolsagkritériumok alapjan egy binaris
matrixot eredményez. Ez alapvetden minden pixelen valamilyen érvényes adattal rendelkezik,
mert vagy siirli bementi matrixok alltak rendelkezésre, vagy ki lett terjesztve az osztalyozés a
tobbi pixelre is. Ugyanakkor a valosi optical flow értékeket tartalmazo adatbazis bizonyos
képek esetében jelentds egybefliggd régiokkal rendelkezik, amelyre nem all rendelkezésre

valodi adat. Ennek oka, hogy az adatok eléallitasa az alabbi modon tortént [21].:

e A hattér mozgésa a jarmil sajat mozgasaval kompenzalva, a 1ézerszkenner rogzitette
pontok alapjan lett meghatarozva. A mozgas becslése soran mind a GPS-IMU egység
adatait, mind a LIDAR pontfelhék adatait hasznaltak, képkockanként a szkenner 7
egymas utani mérését felhasznilva. A mozgd objektumokhoz tartozd pontok az
adatbazisban rendelkezésre allo, kiilonb6z6 objektumokhoz rendelt hatarolo-testek
(bounding box) segitségével lettek eltavolitva.

e A mozgd objektumok elmozdulasat egy 16 kiilonféle jarmti haromdimenzios CAD
modelljének az egymas utani képkockakhoz tartozo 3D pontfelhdre valo illesztésével
reprodukaltak, amely folyamat sordn a nem merev, deformalédd objektumokat
tartalmazo képszegmenseket manudlisan maszkolték ki, igy ilyen objektumokra nem 4ll

rendelkezésre adat.

Emiatt amikor a generalt flow adatok is felhasznalasra keriilnek, akkor a kiértékelés csak azokat
a pixeleket illetéen torténik meg, amelyekre van érvényes adat. Az egyéb esetekben, ahol
nincsenek nagy, adat nélkiili szegmensei a bemeneti matrixoknak, a kiértékelés a teljes képen
torténik.

A kapott bindris matrixot ezutdn a manualisan készitett maszkkal dsszevetve az alabbi médon
torténik a szegmentacio értékelése: minden pixelt 4 kategoriaba (TP - true positive, FN — false
negative, TN — true negative, FP — false positive, ahol egy TP besorolasu pixel egy mozgo
objektumot jeldl, és igy is lett 0sztalyozva) sorolhatunk, amennyiben rendelkezésre all érvényes
adat. A cél a helyteleniil osztalyozott (FP és FN) pixelek aranyanak (FPrqte,FNygte)

csokkentése.

— FP — FN
FPrate - /(FP + TN) FNrate - /(FN + Tp) (9)
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Els6é optimalizalasi célként rendre a pozitiv, illetve negativ teriiletek aranyaval sulyozva
vehetjiik figyelembe a téves pixeleket, igy minimalizalva a tévesen osztalyozott egységek teljes
szamat. Ennek a megoldasnak a hatuliitéje, hogy a tesztelésre el6készitett képeken kijeldlt
mozgd szegmensek aranya Osszességében nagyon kicsi — atlagosan kevesebb, mint 5%. gy
egyszerlien minden pixelt a statikus kornyezethez sorolva is igen kedvezd ez az aranyszam,
azonban a feladatot nem oldjuk meg. Epp ezért a valasztott mérészam a fals pozitiv és fals

negativ aranyok kozépértéke:

Q = (FPrate + FNrate)/Z (10)

Ahol Q (quality) az osztalyozas mindségét, egyfajta atlagos hibajat jellemzi. A hasonl6 atlagos
mindségli paraméterkombinaciok koziil ugyanakkor célszerti lehet azt valasztani, ami
Osszességében kevesebb helyteleniil maszkolt pixelt eredményez — azaz jelen esetben
jellemzden az

FNyqte > FPrqte egyenlétlenség all fenn e paraméterkombinaciok kozt.

Az optimalis paraméterkombinicié megkeresésének célja elsdsorban az adott megoldas
mukodoképességének felmérése, valamint az egyes feldolgozési 1épések hibainak a végsd
kimenetre vald hatdsanak vizsgalata. A kiilonboz6 konfiguraciok rendre ugyanazon a
képsorozaton kertiltek tesztelésre. Mivel a miikodoképesség megitélése volt a cél, és a valodi
miikddési paraméterek bedllitasdhoz valtozatosabb és nagyobb adatmennyiségre lenne sziikség,
igy a pontos minimum megtalalasa nem fontos. A cél egy kisebb paraméterrégio kijeldlése volt,
ahol a legjobb megoldast megkozelitd a szegmentalas mindsége. Az egyszerii brute-force
megoldas, amelynek sordn a paraméterteret mintavételezve keressiik az optimalis kombinéciot,

a célnak megfeleld eredményt hozhat.
A paramétertér mintavételezése az alabbi megfontolasok szerint tortént:

e Az orientaciteltérés legnagyobb értéke m, igy eldzetesen m/2 vagy kisebb értékre
szamitottunk az optimum kapcsan (inkabb hasonlit, mint nem)

e A méret esetében nincs ilyen természetes korlat, azonban mivel a predikcio esetében
kiindulasi koordinétak egész pixelben vannak megadva, igy kedvezdtlen esetben ez akar
fél pixel kozeli kerekitési hibat vihet az optikai aramlasba. Mivel itt is a relativ eltérést
keriilt kiiszobozésre, a fél pixel nem definialt konkrét also limitet, de a varakozasok
szerint az optimum nem a nagyon kicsi megengedett relativ eltérések esetén lesz

elérhetd.
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e Eldszor rendre a paramétertér minél nagyobb részét tekintjiik, kelld szamu
mintavétellel, hogy a fébb trendek a pontokat egy egyszeri 3 dimenzids
koordinatarendszerben abrazolva attekinthetk legyenek. A  varakozasoknak
megfelelden a tal szigortl limitek esetén a fals pozitiv, a til megengeddk esetében pedig
a fals negativ pixelek aranya lesz igen magas, jelentsen rontva a mindséget jellemzd
érteket. Egy potencialis optimalis kozeli pontbol a paramétertér tetszéleges irdnyaba
indulva kedvez6tlenebb kimenetet kapunk.

e A globalis trendek felmérése utan az optimum kozelében, egy vagy két tovabbi
iteracioban magasabb mintavételi strliséggel is kiértékelésre keriil az adott

szegmentalasi megkozelités a pontosabb, biztosabb eredmény megtalalasaért.

Minden egyes Osszeallitas a képek egy ugyanazon csoportjan lett tesztelve, amelyek valtozatos
vezetési szituaciokat jelenitenek meg — ugy mint pl. varosi kozlekedés, egy és kétsavos utakon
valo haladas, villamos ¢és kerékparos mellett/mogott vald haladas, osztott palyas uton vald
haladas, stb. A képek szélein, a kép aktudlis méretétdl fiiggden egy bizonyos szélességii hatar
ki lett hagyva a kiértékeléskor, mert a jellemzd, elére haladd mozgas soran a kép szélei a
kovetkez6 képkockan mar nem szerepelnek, igy mind az optical flow mez6t szamito, mind az

SfM eljarasok szamara tulajdonképp hasznalhatatlanok.

A mozgasalapl szegmenticid hatékonysaga, eredmények

1) A pontos értékekkel végzett szegmentalas
Ebben az 6sszeallitdsban az adatbazisban elérhetd, a szenzorok és a megfeleld adatgeneralasok
pontossaganak megfeleld adatok keriiltek felhasznélasra, amelyek tobb, az adatbédzishoz
kapcsolodd benchmark viszonyitasi alapjat jelentik. Mivel mind a az optikai aramlast, mind a
mélységadatokat leird matrixok sok iires elemmel rendelkeznek, ezért a kiértékelést csak azokra
a pixelekre végeztem el, amelyekre vonatkozoan mindkét adatforrds tartalmaz érvényes

értékeket.

Az optimumkeresés teljes folyamatat csak ebben az esetben veszem végig, a tobbinél csak az

érdekesebb grafikonok keriilnek bemutatasra.
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8. dbra - Optimumkeresés, ground truth adatok, 1. iterdcié

Az els6é optimumkeresés rogton varatlan eredményeket hozott: a vektor mérete sokkal jobb
Osszehasonlitasi alapnak mutatkozik, mint az orientacio, amely dimenzi6 mentén — a nagyon
kis értékektdl eltekintve — nem mutat jelentds valtozast a josagi tényezd. A 8. abra -
Optimumkeresés, ground truth adatokdn kapott kimenet alapjan a méretbeli relativ eltérést 0.2 ¢s

0.4 kozt striibben kell mintavételezni, mig az orienticideltérést szélesebb intervallumon

érdemes vizsgalni.

0.085
[ ]

0.08 .

Quality

0.25

25 g2

Max. Orient. Diff. [-]
Max. Magn. Diff. [rad]

9. dbra - Optimumkeresés, ground ttruth adatok, 2. iterdcio
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10. abra - Optimumkeresés, ground truth adatok, 3. iterdcié

A 2. és 3. iteracidban (9. és 10. abrdk) az optimum helyét a engedélyezett relativ nagysagbeli
eltérés tengelyén 0.225 és 0.25 koz€, majd a [0,2435; 0,245] intervallumra szikitik, mig az
orientacid esetében a 2-nél nagyobb értékekere is ki kell terjeszeni a keresést, ahol az [1,8; 2,4]
intervallumon mindenhol a 6,6%.-os atlagos hibaarany alatt marad a maszkolas. A miivelet
tehat a vartnal joval megengeddbb az orientacioeltéréssel szemben, €s sokkal érzékenyebb a
méret-paraméter valtoztatdsara. Ezt a hibaaranyt 8 pixel sugart ,,disk” strukturdld elem

alkalmazasaval volt lehetOség elérni.

Az elérhetd legjobb bemeneti adatokat felhasznalva igy a szegmentéalas képes arra, hogy
atlagosan 6,6%-o0s hibaval osztalyozza a kép minden egyes pixelét. Noha ez a hiba viszonylag

nagynak tlinhet, az elért fals pozitiv és fals negativ ratak mellett ez azt jelenti, hogy

* A kép CrowdMapping szempontjabol lényegtelen részeinek kb. 94%-at ki tudjuk
maszkolni, ennyivel csokkentve mind az online, mind az offline feldolgozandé
adatmennyiséget

= FEkozben a kép relevans részeinek mindossze kb. 7%-at veszitjiik el a helytelen

szegmentalas miatt

Ezek az ardnyszamok nagy beérkez6 adatmennyiség esetén azt jelentik, hogy a maszkolas soran
megtartott relevans régiok varhatéoan elébb-utobb atfedésben lesznek egymadssal, hiszen a
megvilagitastol és az iddjarasi koriilményektdl eltekintve egy statikus kornyezetrdl van szo. A
valtoz6, dinamikus kornyezetet reprezentald adatoknak csak egy kis része keriil feldolgozasra,
amelyek azonban egy valtozo kornyezetet abrazolnak, igy az jabb adatok beérkezésével nem
kapnak megerdsitést. A kevesebb nem relevans adat a tovabbi feldolgozas soran megkonnyiti

a térképdarabok egymashoz illesztését, a térkép frissitését.
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Alabb egy, a kijeldlt optimum-régiobdl szarmazd paraméterparossal végrehajtott szegmentalas

lathato, parba allitva a viszonyitasi alapnak vett, kézzel szegmentalt maszkkal.

o -» =1

11. dbra- Mozgdsalapu szegmentaldas, feliil a kézzel készitett, alul a szamitott maszk, sargaval jelélve a mozgoként besorolt
szegmenseket

A 11. abran lathato, hogy a kép — kiértékeléskor az egymas utani képek kozti atfedés hidnya
miatt figyelmen kiviil hagyott — szélein kiviil gyakorlatilag minden mozgd besorolast kapott
pixel valamilyen valéban mozgd objektumot dbrazold, vagy ahhoz kozel allo képszegmens
része, valamint minden nagyobb mozgd objektumot sikeriilt detektdlni. A strukturalas
hatasaként ugyan eltlinhetnek egyes kisebb, hibasan besorolt pixelcsoportok, viszont a nagyon
kis, valoban a kornyezetiiktdl eltéréen mozgd szegmensek is beleolvadhatnak a kérnyezetbe.
Szintén a binaris morfoldgiai nyitas-zaras miveletek eredményeként alakulhatnak ki a
nagyobb, mozgd szegmensek kozt helyteleniil osztalyozott ,,06sszekottetések™, mint a az abran
a kép felsd részérdl benyulo nyalvanyok. Ugyanakkor a strukturdlo elem méretének kis mértéki
valtoztatdsa nem hozott érdemi valtozast, az is inkabb kedvezdtlen volt. Nagyobb mértékii
méretndvelés mar nehezen lett volna indokolhato a képek jellemz6 struktiraja miatt (mekkora
objektumok fordulnak el6), kisebb méretek esetén pedig a ritkdn mintavételezett képen

feldolgozott pixelek régiokka vald sszeolvasztasa nem volt lehetséges.

2) Szegmentalas becsiilt és szamitott értékekkel
Ez a szegmentalas célzott megvaldsitasa, ahol valdban csak valés idoben, a kamera és a
lokalizacios szenzorok bemeneteit hasznalva toreksziink a mozgd objektumokat abrazolo
képrészek kimaszkolasara. Jelen Osszedllitdsban nagyon jelentés mindségromlast jelent ez a
pontos, mért adatokkal val6 szegmentalashoz képest, valamivel 26% alatti hibaarannyal. Ekkor
ugyan még mindig jelentds mennyiségl irrelevans adattdl szabadulhatunk meg, ugyanakkor a

kép jelentds hasznalhato teriiletét dobjuk el. Raadasul a tesztképek nagyjabol 5%-0s dinamikus
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képszegmens aranya mellett a 26%-o0s hiba azt jelenti, hogy az kimaszkolt képrészek talnyomod

része a statikus részhez tartozik. A kimenetet a 12. dbra mutatja.
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12. dbra - Optimumkeresés, becsiilt mélység és optikai aramlas adatok mellett

Az optimumot megkozelité kimenet biztositasdhoz a megengedett nagysageltérést a [1,005;
1,11], az orientacioeltérést pediga [1; 1,4] intervallumrol valasztva kaphatjuk. A mért adatokkal
torténd szegmentalas esetével ellentétben, mind itt, mind a tovabbiakban 4 pixel sugart ,,disk”
strukturalo elemmel lehetett a legkedvezObb eredményeket kapni, ami vélhetden a fele méretre

torténd atskalazas kovetkezménye.

3) Szegmentalas pontos optical flow és becsiilt mélységadatok felhasznalasaval
Az adott mélységbecslési eljaras melletti legjobb eredményeket akkor kaphatjuk, amennyiben
az optikai aramlas szamitasat a leheté legkisebb hibaval tudjuk megvalositani. Ennek a
forgatokonyvnek a szimulaldsara az optikai dramlas szamitdsa az adatbazisban elérhetd, pontos
értékeket tartalmazo optikai aramlds mezokkel lett kivaltva. Ezeket a mélységbecslo eljarasnak
megfelelden végrehajtott &tméretezés — €s az optical flow vektorok esetében atskalazas — utan
lehet Gsszevetni a predikcioval. Az optimalis kozeli régiot az elsd, viszonyitasi alapként
szolgalo Osszeallitashoz képest nagyobb megengedett nagysageltérés és kisebb megengedett
orientacioeltérés jellemzi. A mindség jelentdsen romlik ugyan, de a 11,5%-os hiba még mindig

azt jelenti, hogy kevés relevans adatot (11-12%) veszitiink el, mikdzben a hibas és felesleges
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adatok jelentds részét (88-89%) a tovabbi feldolgozés eldtt kiszlrjiikk. Az optimumkeresés
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13. dbra - Optimumbkeresés, becsiilt mélység és ground truth optikai aramlas adatok mellett

Az kimenet alapjan az elért legjobb maszkolast a megengedett orientacioeltérés-nagysageltérés

paraméterek [1,05; 1,5] -[0,645; 0,675] intervallumrdl torténd kivalasztasa esetén kaphatjuk.

4) Szegmentalas pontos mélység és szamitott optical flow adatok felhasznalasaval
Hasonléan a 3-as ponthoz, itt az optikai aramlds meghatarozasara felhasznalt eljarés
szegmentaldsa gyakorolt hatasat izoldljuk a becsiilt helyett a mért mélységinformacioé
felhasznaldsaval. Az elérheté mindség igy nagyon jelentdsen leromlik, nagyrészt tehat ez a
1épés felelés a végsd szegmentacid josaganak leromlasaért a 2-es Osszeallitasban. A legjobb
kimenet a megengedett orientacioeltérés-nagysageltérés [1,7; 2] - [1,05; 1,1375]
intervallumokrol valasztott kiiszobértékekkel érhetd el, azonban a hiba atlagosan itt is 23,8%,

ami csak kis mértékben jobb, mint a becsiilt mélységértékekkel dolgoz6 varians.
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14. dbra - Optimumkeresés, mért mélység és becsiilt optikai aramlas adatok mellett
Osszefoglalas

Az egyes bemeneti adatokhoz tartozoan megkeresett alkalmas paramétertartomanyokat, illetve
a szegmentalasok mindségét a 2. Tablazat foglalja Ossze. Fontos megjegyezni, hogy a
paramétertartomanyok nem az adott legkisebb hibatol valo adott abszollt vagy relativ eltérésen
beliil es6 paraméterkombinaciokat jelolik ki, csupan a mintavételezésnek megfeleléen egy
régiot, amelyen beliil talalhaté a mintdk minimuma, valamint amelynek hatarai fel¢ haladva

tetszGleges paraméter mentén nagyjabol hasonld mértékben valtozik a hiba. Igy az elérhet

legkisebb hiba nagysagan kivill a paraméterintervallumok paramétertérben vald
elhelyezkedése, illetve az egyes intervallumok dimenzidinak egymashoz viszonyitott aranyai

lehetnek érdemesek az 0sszehasonlitasra.

2. Tablazat - A szegmentalds jellemzdi kiilonbozé bemeneti adatokkal

Mélységadat Ground truth CNN Ground truth CNN
Optikai aramlés Ground truth Ground truth Farneback Farneback
Disk radius [pixel] 8 4 4 4
Max. megengedett . . . .
orientécioeltérés [rad] [1.8:24] [1,05;1,5] [1.7:2] [1;1.4]
Max. megengedett relativ . . . )
nagysagbeli eltérés [pixel] [0,235; 0,245] [0,645; 0,675] [1,05; 1,1375] [1,005; 1,11]
Mindség 6,6% 11,5% 23,8% 25,9%
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A varakozdsoknak megfelelden a pontosabb adatok bevondsaval precizebbé valt a
szegmentalas. A két kérdéses bemenet koziil az optikai aramlés sokkal nagyobb hatast jelentett
a szegmentaldas mindségének szempontjabol, ami vélhetéleg a Farneback-eljaras adott

paraméterek melletti hibdinak is kdszonhetd.

A megfeleld paraméterintervallumok elhelyezkedésénét illetéen a megengedett relativ
legnagyobb méretbeli eltérés a rosszabb adatok bevonasdval mindig nétt, a legjobban a
valédirdl a szamitott optikai dramlésadatokra vald attéréskor. A megengedett legnagyobb
orientacioeltérés ezzel szemben inkabb a kisebb értékek felé tolodott el, elsGsorban a

pontatlanabb, becsiilt mélységadatokra valo attéréskor.

Az intervallumok dimenzidinak ardnyai drasztikusan nem valtoznak, de a legszélsdségesebb
viszonyt a mért, pontos adatok esetén figyelhetjik meg, ekkor a legnagyobb a hiba
érzékenységének kiilonbsége a két paraméter esetén. Mindkét eltolodas azt jelzi, hogy rosszabb,
zajosabb bemeneti adatok esetén az orienticid jelentdsége megnd a hasonldsag

megallapitdsaban — relative szigorubb feltételt jelent a kiindulasi esethez képest.

5) A maszkolas hatasa a haromdimenzids rekonstrukciora

A mozgéasalapu szegmentalas a kiillonbozd vezetéstamogatd funkciok megvalositdsdban -
példaul mas kozlekedok észlelése, ilitkozéselkeriilés — Onmagaban is hasznos, azonban a
CrowdMapping projekten beliil els6sorban a haromdimenzids rekonstrukciora kifejtett

hatasanak vizsgalata volt a kitlizott feladat. E hatdsok tobbféleképp jelentkezhetnek:

o A feleslegesen feldolgozott és tovabbitott adatmennyiség csokkentése: mind lokalisan,
mind a felhében végzett miiveletek soran feleslegesen szdmitanank ki a mozgd
objektumokhoz tartozé pontokat, hiszen ezek a kornyezet olyan elemeit jellemzik,
amelyeket nem szeretnénk eltarolni egy térképen.

o A feldolgozasi id6 rovidiilése: azonos stirliségii rekonstrukcié mellett, csak a relevans
régiokra koncentralva kevesebb pontot kell megkeresi, leirni, parositani ¢és
rekonstrudlni, amely feldolgozasi 1d6 nyereség kompenzalhatja a korabbi,
szegmentalashoz sziikséges miiveleteket

e A rekonstrukcio atlagos pontossaganak, megbizhatosaganak javulasa: az olyan pontok
egy jelentds részének kiesésével, amelyek mozgd objektumhoz tartoznak, és igy a

kiilonb6z6 1ddpillanatokban készitett képeken kiilonbozé pozicidt foglaltak el a

34



referencia-koordinatarendszerben, varhatéan csokken a nagy hibaval rekonstrualt

pontok aranya, n az eljaras atlagos pontossaga.

A kovetkezOkben réviden kitérek az SfM eljaras 1épéseire, sajatossagaira, illetve bemutatom a

szegmentalas rekonstrukciora gyakorolt hatasanak vizsgalatat.

A rekonstrukcios eljaras rovid leirasa

Az eljaras egy klasszikus Strucutre from Motion végrehajtast kovetd rekonstrukcid, némi

egyszerisitésekkel, nagyon hasonldan a szemléletes [25] példahoz.

Egymas utani képeket kap bemenetként, midig 3 képkocka kertil feldolgozasra, mivel
ugyan a tobb kép nagyobb pontossagot eredményezhet, azonban jelentdsen ndveli a
feldolgozasi 1d6t, amit a valosidejl esetben az ) képek beérkezése is korlatoz

A képeken jellemzdket keresiink. Ezek lehetnek kevés, de nagy biztonsaggal
beazonosithaté elem, amelyet jellemzden a kamerapozicidok becslésére hasznalnak,
azonban itt ennek a 1épésnek a végrehajtasara nincs sziikség, hiszen a kamerapoziciok
ismertek. A siirli rekonstrukcional nagyszamu képjellemzd kinyerése és lokalizacioja
torténik meg, rendre az egymas utani képeken, példaul a minimum eigenvalue leir6
segitségével.

A pontokat beazonositjuk leiroik segitségével az egymés utani képeken,
figyelembevéve azok elhelyezkedését is. Ezzel a képkockakon ativeld palyakat kapunk,
amelyek megteremtik a kapcsolatot az 6sszerendelt képjellemzok kozt.

A kapott képjellemzd-palyak, ismert kamerapdzok és kamerakalibracio ezutan lehetévé
teszi, hogy haromszogeléssel meghatarozzuk a képjellemzOkre leképezett
haromdimenzios pontok helyzetét a referencia-koordinatarendszerben. Ez jelen esetben
mindig az els6 kamera helyzete, hiszen ennek a képére késziilt el a maszk.

soran kisérelhetjilk meg iterativ mdédon addig moddositani, amig el nem érjiik a
megkovetelt tulajdonsagokat. A felhasznalt MATLAB fliggvénykdnyvtar megfeleld
fiiggvénye a Levenberg-Marqardt algoritmust alkalmazza az adatok tovabbi

finomitasara.

A kimenetet a haromdimenziés pontfelhd jelenti, amelynek pontossagat a pontokat a képsikra

vetitve, majd azt az eredeti, képkockahoz tartozé mélységképpel Osszevetve ellendrizhetjiik.

Erdemes megjegyezni, hogy a rekonstrukciés eljaras a — rendkiviil gyakran eléforduld —

egyenes vonalll haladas folyaman a kép egy bizonyos részén, amely a jarmii haladasi iranyaba
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esd térrészt abrazolja, az egymas utani képkockakat kozti kis véaltozasok miatt meglehetdsen
pontatlan eredményt szolgaltat. Ugyanakkor a kézelebbi, illetve a mozgas iranyatol markansan

eltérd irdnyokba es6 részletek esetén a rekonstrukcio feltételei kedvezébbek.

A szegmentacio hatdsanak vizsgalata

A mozgasalapti maszkolas hatasanak vizsgilata a korabbi lépésben felhasznalt képeken
végrehajtva torténik. El6szor a teljes képen — a széleket elhagyva a mozgas miatt eltiind
képrészek csokkentése érdekében — keresiink jellemzoket, és igy hajtjuk végre a rekonstrukciot.
A kapott rekonstrukcio mindségét jellemzi a visszavetitési hibak értéke, valamint a kapott
pontfelh6t a megfeleld képsikra vetitve Osszevethetjik azt az elérheté ground truth
mélységképekkel. Ezt kovetden ugyanezen képekre kiszamoljuk az eljarasnak megfeleléen
beallitott paraméterekkel a mozgasalapti maszkot, és csak a statikus régidra esdé pontokra
hajtjuk végre a rekonstrukcio tovabbi 1épéseit. Kérdés, hogyan valtozik a csoportigazitas elotti
visszavetitési hiba, a mélységképek kozti hiba, a rekonstrukcio tovabbi 1épéseihez sziikséges
futdsi 1d6, valamint a feldolgozott, tovabbitanddé adatmennyiség. A szegmentédlds utin
visszavetitett pontokat vizualisan vizsgalva is konnyen ellendrizhetd, vajon valoban a

megfeleld szegmenseket illetéen korlatoztuk-e a rekonstrukciot.

A legkisebb hibaarannyal — a varakozasoknak megfeleléen — a pontos, mért adatokkal dolgozo
eljarassal volt megvalosithaté a szegmentalas. fgy a potencialis hatasok felméréséhez igy ezt a
modszert alkalmazva, a megkeresett optimalis paraméterintervallumokbol vett értékekkel
hatdrozzuk meg a kép statikus-dinamikus részeit elkiilonité maszkot. A fentiekben leirtak
szerint ezutan az SfM eljarast ugyanazon képeken a statikus részekre korlatozva, illetve anélkiil

is lefuttatjuk, majd megvizsgaljuk a fentebb emlitett paraméterek valtozasat.

A tesztelést a korabban felhasznalt képek egy részén lett végrehajtva, a képeket ugy valogatva,
hogy azok kozt ne legyen sok nagyon hasonlo képszekvencia. Az eredményeket a 16. abra és a

3. tablazat szemlélteti.

A képen lathatd, hogy a mozgd, és igy a CrowdMapping szempontjabodl érdektelen, a
rekonstrukciot torzité autohoz, villamoshoz és kerékparoshoz tartozoé képjellemzok elvetésével
sok pont rekonstrukcigjat, kovetését megsporoljuk, valamint ezek a nem relevans adatok nem
keriilnek tovabbitasra a tavoli részbe sem. Az Osszesen kovetet hdromdimenzids pont a
maszkolas hatasara atlagosan 35%-kal valtozott, a visszaesés 20 és 57% kozti értéket vett fel.
Ez jelent6sen nagyobb arany, mint a képeken jellemz6en kimaszkolt kb. 15 szazaléknyi térrész,

ami tobb tényezonek is betudhato.
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Egyrészt a mozgd objektumok jellemzéen nem tartoznak azokhoz a nagy, homogén
feliiletekhez, amelyekbdl nehéz képjellemzoket extrahdlni, mint amilyen a 16. 4bran is
megfigyelhetd jarda. Masrészt az objektumhatarokon jellemzden sok kdvethetd képjellemzo
talalhat6, de mint a kordbbi példabdl is kitlint, a mozgd objektumok kdrnyezete is sokszor
bekeriil ebbe a dinamikusként besorolt szegmensbe. Vagyis a kimaszkolt szegmenseken beliil
potencialisan nagyobb siiriiséggel fordulhatnak el6 a megtalalt képjellemzok. Valamint, mivel
a képjellemzoket csak a kép széleit6l valamivel beljebb keressiik a haladas miatt, ezért a kép
belsé részein a tesztelt képek esetében lehet, hogy magasabb volt a mozgd objektumok

elfoglalta térrészek aranya.

Az okoktol fiiggetleniil ugyanakkor a tovabbitott adatmennyiség nagyjabol egyharmadaval valo
csokkenése elsdsorban a korlatozott szadmitasi kapacitassal bird lokalis részben bir nagy
jelentéséggel. Ezzel parhuzamosan, €s elsdsorban ennek betudhatoan a tovabbi feldolgozasi ido
is jelentds, nagyjabol 20%-os visszaesést mutatott, ami a nem valdsidejii kornyezetben torténd
tesztelés miatt ugyan tovabbi vizsgalatokkal alatdmasztandd, de egyértelmiien kirajzolodo,
kedvezd tendencia. Ennek jelentésége azért is nagy, mert a binaris maszk felskalazasa egy
egyszerli, kis szamitasi koltségii miivelet. igy a tovabbi munka soran felmérheté, mennyivel
kisebb felbontason teljesit még jol a szegmentalas, potencidlisan annyira felgyorsitva azt, hogy

az extra muveletekhez sziikséges szdmitasi id6 a késO6bbi nyereségekkel kompenzalva

elhanyagolhat6 teljes futtatasi iddndvekményt jelentsen.

15. dbra - A4 képsikra visszavetitett, rekonstrudlt pontfelhd, mélység szerint szinkédolva
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3. Tablazat - A maszkolas hatasa a rekonstrukciora

Megengedett | Megengedett 3D Futasi | Visszavetitési A
orientacioeltérés relativ pontok 1d6 hibak rekonstrukcio
[rad] hosszeltérés | szamanak | valtozasa valtozasa RMSE-janak
[-] valtozasa valtozasa
2,2 0,25 -35% -21% -7,6% -0,05%

A tovabbi vizsgalt paraméterekben kismértékii — a pixelben mért visszavetitési hibak a
meghagyott képjellemzdk esetében 7,6%-kal kisebbek voltak — vagy jelentéktelen javulas volt
megfigyelhetd, mint a rekonstrukcids hibak esetében. ElObbi kis mértékben csokkentheti a
csoportigazitashoz sziikséges 1d6t, de varhatdban nem jelentésen. Utobbi esetében a
rekonstrukci6 altalanosan kedvezdétlen mivolta - a kiugro értékek kisziirése utan is jellemzden
20% feletti volt a mélységképek kozti eltérés — is okozhatja, hogy gyakorlatilag nem volt érdemi
valtozas, ahogyan a teljes képhez hasonlitva rendkiviil kevés 6sszehasonlitasra alkalmas pixel
is torzithatta az eredményeket — ugyanis az 6sszehasonlitdshoz arra volt sziikség, hogy mindkét
ritka mélységkép azonos koordinataju pontjai rendelkezzenek érvényes hozzarendelt
mélységinformécioval. A tovabbi vizsgalodasok soran ezért mindenképp érdekes lehet més, az

jellemzoen eléforduld helyzeteket potencialisan nagyobb pontossaggal kezel6 monokularis

StM vagy vSLAM eljarasokkal torténd tesztelés, majd megvalositas.
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Konkluzid, a munka folytatdsa

A dolgozat soran megvaldsitasra keriilt az optical flow mez6 predikcioja egy mélységbecslo
konvolucids neuralis halé kimenetének felhasznalasaval, valamint az ezen becslés segitségével
a mozgas alapu szegmentalasra tett javaslat is kidolgozasra keriilt. A pontos adatokkal dolgozd
szegmentalas — tokéletlen viszonyitasi alap mellett is — akar 6,6%-os atlagos hibaval is képes
volt osztalyozni a teszt képsorozat pixeleit, és ez az eredmény a CNN mélységbecsld
bevonasaval sem romlott drasztikus mértékben, ekkor is 12%-os hibaarany alatt maradva. A
mozgas alapt szegmentéalasnak kifejezetten az autoném jarmiivek esetén szamos alkalmazéasa
lehet, igy a mukodoképesség igazoldsa utan tovabbi, nagyobb €és még valtozatosabb
adathalmazon valé tesztelés és finomitas lehet indokolt. Fontos felmérni, hogy a jelenleg
alkalmazottnal jobb, de szintén megfelelden kis szamitasigényii optical flow szamito6 algoritmus
bevonasaval, a mélységbecsld ujabb iteracidinak, vagy egy jobb becslének az alkalmazéasaval
hogyan valtozik a szegmentalds josaga. Emellett érdekes lehet megvizsgdlni, hogy egyéb
szegmentalasi eljarasok bevonasaval valdsithatdo meg az objektumok pontosabb elhatarolasa, és

mindez mekkora plusz eréforrasigényt jelent.

A rekonstrukci6 soran elsdsorban a feldolgozott adatmennyiség csokken, azonban itt fontos
megjegyezni, hogy ezek az elvesztett adatok jelentds aranyban tartalmaznak nem relevans, a
tovabbi feldolgozéds soran valamiképp egyébként is kiszlirendd informacidt. A megtartott
pontok a vartnak megfelelden altalanosan pontosabban lettek rekonstrudlva, igy akar a tovabbi
csoportigazitast kivaltva, vagy legalabbis azt jobb bemeneti adatokkal segitve. A teljes
megoldds mukodoképességének felméréséhez tovabbi, a jelenleginél kedvezdbb
tulajdonsagokat egykameras rekonstrukcios eljarasok integralasa és tesztelése is célszeri lehet,

a kimeneti potencialis javulasanak jobb felmérésére.

A fentiek mellett a valosidejli kdrnyezetben torténd implementécio és az igy elérhetd futasi id6
felmérése is relevans, hiszen, noha a tavoli rész szempontjabol kedvezd, ha a nagy beérkezd
adatmennyiség kevesebb hibas vagy felesleges adatpontot tartalmaz, a lokalis rész szamitasi
kapacitasa sokszor igen korlatozott. Tovabbi kérdés, hogy elsészamu kornyezetérzékelési
eljarasként egy ilyen monokuléris eljarast alkalmazva hogyan lehetséges a detektalt, mozgd

objektumok jobb kezelése, pozicidjuk, méreteik, mozgasuk pontos felmérése.
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Koszonetnyilvanitas

Szeretném megkdszonni a dolgozat készitése soran nyujtott tdmogatasat a konzulensemnek,
Szant6 Matyasnak, illetve a dolgozat elkészitéséhez nélkiilozhetetlen hozzajarulasat Tass
Benedeknek, aki a CrowdMapping projekt keretein beliil a felhasznalt mélységkép-becslot
készitette. A dolgozat az EFOP-3.6.1-16-2016-00014, ,,Diszruptiv technologiak kutatas-
fejlesztése az e-mobility teriiletén €s integralasuk a mérnokképzésbe” palyazat tamogatasaval

késziilt.
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