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Absztrakt. Cikkiinkben el6térkiemelést és célpontkovetést megvaldsito
moédszert mutatunk be, fix poziciéban &ll6 forgd Lidar eszkozzel késziilt
pontfelh$ szekvencidk elemzéséhez. Azért, hogy valds idejli miikodést
tegylink lehet6vé, henger feliiletre vetitjiik a Lidar-pontfelhét, elkészitve
egy 360°-0s, két-dimenziés mélységképet. A feldolgozast nehezits ténye-
zOk, mint példaul a diszkretizalt pixelracsbdl adédé kvantalasi hibak, a
szenzor kalibraciéjabdl szarmazd pozicid torzitasok, és a névényzet peri-
odikus mozgdsa miatt 1étrejové hattér fluktudcid, szignifikans csokkenté-
sére javasolunk egy dinamikus Markov véletlen mez6s (MRF) modellt,
amely térbeli és id6beli leirékat egyarant hasznél. A kiértékelés valds
Lidar adatokon tortént, video feliigyeleti és forgalom figyelés alkalmazs-
sokhoz kapcsolodé mérési sorozatokon. Végiil a kapott médszer alkal-
mazhatdsagat is bemutatjuk tobbcélponti kévetés és dinamikus helyszin-
rekonstrukeié feladataira.

1. Bevezetés!

Az automatikus videé-feliigyeleti rendszerek egyik fontos alapfeladata az elétér
elkiilonitése a hattértol, mivel az elétér teriiletek gyakran tartalmazzak a fel-
dolgozés szempontjabdl fontos régiokat. A pontos objektum-maszk hasznos in-
forméciét nydjt a megfigyelt teriiletrél, amely hatékonyan felhasznalhaté tébbek
kozott emberek vagy jarmiivek detekciéjahoz, kovetéshez, esetleg biometrikai
azonositashoz vagy esemény-elemzéshez.

Szegmentacios feladatokban a mélységkép sorozatok geometriai informacié-
tartalmuk miatt elényosebb jellemzdéket hordoznak, mint a hagyoméanyos vided
szekvencidk intenzitds, szin vagy textira lefréi. A Time of Flight (ToF) kamerdk
vagy Lidar szenzorok hasznélataval a kiilsé fényviszonyoktdl fliggetleniil tudunk
mélységképeket rogziteni, és ezzel elkeriilhetjiik a sztereé képalkotds bizonyos
esetekben felmeriilé hibait is. Az eszk6z6kbol érkez6 adatokbdl a tavolsag-infor-
m&cié regularis két-dimenzids pixelracsra vetiil, amelyen kiilonb6z6 kiforrott
képfeldolgozasi algoritmusok alkalmazhaték, mint példaul a Markov véletlen
mez6s (MRF) szegmentaciés mddszerek.

A forgé tobbszenzoros Lidar rendszerek (Rotating Multi-beam Lidar System,
RBM-Lidar), mind példdul a Velodyne HDL 64-E, 360°-os lat6szoggel képesek

LA cikk részben a WDIA konferencidn keriilt publikéldsra [2].
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informécidt szolgaltatni a kornyezetrol, a hatékonyabb adat-feldolgozashoz pedig
a 3D Lidar pontokat ezutdn gyakran vetitik egy henger alaku mélységképre
[3] [4]. Ebben az esetben a kapott mélységképek figgéleges felbontdsa mege-
gyezik a szenzorok szamaéaval, mig vizszintes felbontasa a forgéds sebességétél fiigg.
Tovabba, ez a megfeleltetés gyakran nem egyértelmii: esetenként tobb lézer visz-
szaver0dés tartozhat ugyanahhoz a pixelhez. Ez a probléma részben javithaté
ha minden pixelnél a megfigyelt hattér-értékekre tobb mddusu eloszlast alkal-
mazunk [3], de s{ir(i hdttérmozgdsok esetén a hibdk gyorsan sszegzédnek, amit
okozhat példaul a szeles idében periodikusan mozgé névényzet.

A fent emlitett nehézségeken tul azért, hogy megkapjuk az Euklideszi ko-
ordindtdkat [5], az RMB-Lidarbdl kapott nyers tavolsdg, forgdsi szog és szen-
zor index értékeknek egy erésen nemlinedris kalibracids 1épésen kell dtesniiik, és
ezért a kapott pontok a vetités utan erésen inhomogén strliségi pixeltérképet
eredményezhetnek. A fenti hibak kikiiszobolésére, [4] kozvetleniil a mélységképhbol
emelte ki az el6tér objektumokat mean-shift szegmentaciéval és folt-detekcidval.
Azonban tesztjeink sordn tObb esetben is megfigyeltiik, hogy olyan koérnyezetek-
ben, ahol tobb mozgd és statikus objektum van, a jarékelok tobbszor keriilnek
egy szegmentalt régidba valamilyen szomszédos hattér-elemmel.

A pontfelhd mélységképre vetitése helyett egy mdsik lehetséges megoldds,
hogy az el6tér detekciét a hdrom-dimenzids térben végezziik el. Az ilyen el-
ven miikoédo objektum szint technikdk &ltalanos célja, hogy meghatarozzuk
a jardkeléket befoglalé téglatesteket [6], ahelyett, hogy minden elétér pontot
felcimkéznénk a felh6ben, utébbi 1épés azonban fontos lehet kiillonb6z6 események
elemzésénél, példaul csontvaz modell illesztésnél. MRF jellegii technikdkat gyak-
ran alkalmaznak 3D térbeli pont szomszédsagok esetében [7], de ezek pontossiga
rossz, ha kis sugaru szomszédsagokat haszndlunk, egyébként pedig a szamitasi
komplexitas névekszik gyorsan.

Cikkiinkben egy hibrid technikdt mutatunk be Lidar pontok el6tér-hattér
klasszifikacigjara egy pontfelhén, melyet rogzitett pozicioji RMB-Lidar rend-
szerbél nyeriink. A bemutatott médszer a szamitasi szempontbdl kritikus térbeli
szlirés probléméjat egy, a két dimenzids mélységképen értelmezett MRF mo-
dellel oldja meg, tovabba a diszkretizaciés hibdkat kikiiszoboli a 3D pozicidk
és a 2D cimkék egyiittes figyelembevételével. Térbeli el6tér modellt hasznalva
szignifikdnsan csokkentjitkk a hattér mozgasdbdl adédé ponthibakat, melyeket
tobbnyi-re fakorondk mozgasa eredményez. ElGtérkiemel6é moédszeriinket Ossze-
hasonlitjuk harom referencia megoldédssal, és kiértékeljiikk az altalunk készitett
3D pontfelhd Ground Truth (GT) annotécids eszkozzel. Végiil az el6térdetekcids
megoldasunk alkalmazhatosagat bemutatjuk tébbcélpontu kovetés és dinamikus
helyszinrekonstrukcié alkalmazéasokra. A megvaldsitott elemek dttekintése az 1.
abran lathatd.

2. Adat leképezés

Tegyiik fel, hogy az RMB-Lidar rendszer R vertikdlisan poziciondlt szenzort
tartalmaz, és egy fix tengely koriil forog kis sebesség fluktudcidéval. A rendszer
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1. dbra: A megvaldsitott elemek attekinté dbraja

kimenete egy adott ¢ id6 pillanatban az £' = {p},...,pl} pontfelhs, I' = R -
¢! darab ponttal, ahol ¢! a t alatt kapott pont oszlopok szdmat jeloli, melyek
az adott mérés R szenzor altal adott értékeit tartalmazzak, vagyis ¢! fiigg a
forgds sebességétél. Minden p € L' pontot a szenzortdl mért tavolsdg d(p) €
[0, Dinax], & szenzor index 9(p) € {1,..., R}, és a forgés szdge ©(p) € [0,360°]
ir le, melyek koziil d(p) és 9(p) paraméterek kdzvetleniil az eszkozbdl érkezd
adatfolyambol nyerheték ki. A forgds szogét a p pontot a fold sikjara levetitett
Euklideszi koordinatakbdl szamolhatjuk.

A bemutatott médszer célja, hogy minden ¢ idépillanatban valamennyi beérke-
z6 p € L! ponthoz rendeljiink egy w(p) € {fg, bg} cimkét aszerint, hogy mozgd
(el6térhez tartozik), vagy hattér osztalyhoz tartozik-e.

A hatékony adatfeldolgozas érdekében szarmaztatunk egy mélységképet a
harom dimenziés adathalmaz leképezéseként. A pontfelhdt egy henger feliiletére
vetitjiik, melynek kozéppontja az RMB-Lidar pozicidja, tengelye merdleges a fold
sikjara. Megjegyezziik, hogy ez a konfiguracié abban az esetben is alkalmazhatd,
amikor az eszkozt dontétt pozicidba helyezziik a fold sikjadhoz képest, annak
érdekében, hogy noveljiik a latészoget. Ezutan Sy x Sy méreti S kétdimenzids
pixelhalot feszitlink a hengerre, melynek Sy magassdga megegyezik a szenzorok
R szaméval, és Sy szélessége a forgasi szog felosztasaival. Jelolje a pixelracs egy
adott pixelét s, [ys, 5] koordindtakkal. Definidljuk a P : L' — S leképezést,
hogy ys megegyezik a szenzor-indexszel, z; pedig a [0,360°] intervallum Sy
részre torténé felosztasaval:
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s = P(p) iff y, = I(p), x, = round <<p(p) : ;VOVO) (1)
Jeloljiik az egy s pixelre vetiild pontokat P, C L!-vel. Feltessziik, hogy az
egy adott irdnyban 1év6 el6tér pontok kozelebb vannak a szenzorhoz, mint a
kiszamitott hattér pontok tavolsaganak atlaga. igy minden s pixelhez kivalasztjuk
a legkozelebbi pontot p, = argmin,cp, d(p), és a pixel értékhez rendeljiik a
ponthoz tartozé d! = d(p%) mélység értéket. Azon pixelek, melyeknek nincs
mélység informdcidjuk a felhd levetitése utdn sem (Ps; = (), interpoldljuk a
dt tévolsdgokat a szomszédos pixelek értékeibél. A térbeli sziiréshez a nyolc
legkdzelebbi szomszéd pixel értékét vessziik figyelembe, és Ny C S-el jeloljiik
az s pixel szomszédait.

3. Hattér modell

A héttérmodell létrehozdsdhoz minden p € L' ponthoz hozzdrendeliink egy
Jog(p) fitnesz fiiggvényt, mely meghatérozza, hogy p milyen mértékben tartozik
a hattérhez. A folyamat a hengerre torténd leképezéssel kezdddik (1) szerint,
ahol SP® pixelrdcsot haszndlunk. Hasonléan [3]-hoz, minden SP8-beli s celldra
meghatdrozunk egy tobbszoros Gaussok keveréke modellt (Mixture of Gaussians,
MoG [8] [9]) a d(p) jellemz& mélység hisztogramja alapjan, mely az s-re vetiilé p
pontok d(p) értékeibdl 4ll. [10] alapjan, mi is fix K szdmu komponenst haszndlunk
(K = 5), wi silyokkal, u’ vérhat6 értékkel, és of szérdssal, i = 1...K. A
kovetkezd 1épésben csokkend sorrendbe rendezziik a silyokat, és megkeressiik
a legkisebb kg egész szamot, mely kielégiti az Zf;l w! > Ty egyenldtlenséget
(The = 0.89). Ezutdn a k, legnagyobb stlyd komponenst tekintjitkk a hattér
elemének. 7() Gauss siirtiségfiiggvény esetén, PPe-vel jelolve a leképezést SPe-re,
az frg(p) fitnesz fliggvény a kovetkez6képpen all el6:

ks
fos(p) = D wi-n (d(p), ui, o), ahol s = PPE(p). (2)
i=1

A gaussi paraméterek bedllitdsa, és frissitése [10] alapjan torténik, esetiinkben az
Sa? = 2000 forgas-szog felbontas adta a leghatékonyabb detekciés eredményeket.
A fitnesz értékre egy egyszerii kiiszobértéket (threshold) alkalmazva, siiri el6tér/
héttér klasszifikdciét kapunk a pontfelhdre [3] [10] (Basic MoG), de amint az a
2. abran lathaté, az eredmény rendkiviil zajos lehet.

4. DMRF modell el6tér szegmentaciéra

Ebben a fejezetben bemutatunk egy dinamikus véletlen Markov mez6 (DMRF)
modellt, el6tér-szegmentaciéra a pontfelh6 szekvencian. Mivel az MRF opti-
malizécid szamitasi kapacitds szempontjabdl eréforrds igényes [11], ezért a DMRF
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(a) Mélységkép részlet (b) Basic MoG [3, 10]

(c) uniMRF [12] (d) A javasolt DMRF szegmentdcid

2. dbra: ElStér szegmentacié mélységkép részleten harom kiilonbéz6 médszerrel

modellt a mélységképek pixelrdcsan definidljuk, majd a kapott cimkéket vissza-
vetitjiik a pontfelhék 3D terébe, javitva kozben a kvantaldsbél adodéd hibdkat.
Ahogy a 2. fejezetben emlitettiik az (1) altal definidlt hengerre vetitést alkalmaz-
zuk a mélységkép létrehozdsahoz, melyben a rics szélessége Sy = min(é, S&f /2)
ahol ¢ az oszlopok szamat jeldli.

A kovetkezékben minden s € S pixelhez hozzarendeliink el6tér és hattér e-
nergidkat, melyek leirjdk az osztdlyba tartozds mértékét a d(s) mélység értékekbdl
kovetkeztetve. A hattér energiat leiré fliggvény kozvetleniil a paraméteres MoG
valdsziniiségekb6l szamolhaté (2):

ehg(s) = —log (fug(pL))-

Az elétér leirdsara a konstans e kiiszObtényezé kézenfekvd vélasztdsnak
tlinik [12](uniMRF), de igy a modell 4ltal adott eredményben tobb hibas el6térpi-
xel keletkezik a hattér mozgasdbdl, és a kvantaldsi hibakbdl adoddan. Ezen
hibdk kikiiszoboléseként az idébeli statisztikai modszer helyett térbeli mélység-
kiilonbségeket figyeliink a kovetkez6 feltevéssel: amikor s egy el6térpixel, akkor
kell lennie hasonlé mélységii elétérpixelnek s kornyezetében is. Ezért egy kernel
stirliség fiiggvényt haszndlunk az el6tér osztalyhoz:

t t dy —d,
o) = 3 b))k (B )
rENg
ahol h a kernel sdvszélessége, és ¢ : R — [0, 1] szigmoid fiiggvény:

1
1+exp(—m - (z — 1))

C(x,T,m) =

Uniform kernelt hasznélva: k(z) = 1{|z| < 1}, ahol 1{.} € {0,1} a binéris
tagsag-indikdtor fiiggvény.
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A mélységkép szegmentaciot formalisan definidlva minden s € .S pixelhez egy
wt € {fg,bg} cimkét rendeliink, majd a kovetkez$ energia fiiggvényt szeretnénk
minimalizalni:

E=Y>"Vp(dw)+Y > a 1{w! #£wl'}

sesS seSreNg
&t
+y > B el Al (3)
seESreNg
x4

ahol Vp(di|w?l) jeloli az adat tagot, mig £ és x% az id6beli, és a térbeli elemeket,
a > 0 és 8 > 0 konstansokkal. Esetiinkben bar a modell dinamikus a kiilonb6zé
idépontokhoz tartoz6 szegmentalt képek kozotti kolesonhatasok miatt, a valds
idejti miikodés érdekében egy kauzélis rendszerrel dolgozunk, vagyis a multban
kiosztott cimkéket nem valtoztatjuk késébb az 1j adatok fiiggvényében.

Az adattagok az adatfiiggd energiatényez6kbdl szarmaznak szigmoid leképe-
zéssel:

VD(dng = bg) = C(Ef)g(s)a Thg mbg)

1, if d! > maxg;_ Lt e
Vol(dt|lwt = fo) =< s {i=Lk} Hs
plds s = fe) {C(’ffg(s)ﬁfg,mfg), egyébként.

A szigmoid paraméterek Teg, The, Mig, Mg € M, meghatdrozhaték manualisan
annotalt tanulé képek alapjan, Maximum Likelihood mddszerekkel. Esetiinkben
a = 0.2 és f = 1.0 konstansokat hasznalunk, a kernel sivszélessége pedig
h = 30cm. Az MRF energia (3) minimalizdldsa a gyors graf-vdgason alapuld
algoritmussal [11] torténik.

A DMRF optimalizicié eredményeként egy bindris elétér maszkot kapunk
az S pixelracson. Az utolsé lépése a mddszernek az eredeti £ pontfelhd pont-
jainak klasszifikacidja, figyelembe véve, hogy tobb kiilonb6z6 osztalyba tartozo
pont vetiilhet ugyanarra a pixelre. Jelolje a ¢ id6pillanatban az s pixelre vetiild
pontokat P(p). Az osztalyozds a kovetkez&képpen torténik:

e w(p) = fg, ha valamelyik feltétel a kovetkezd kettSbél teljesiil:
(a) wt="fg és d(p)<di+2-h
(b) w! =bg és Ir e N, : {w! =fg,|dl — d(p)] < h}

e w(p) = bg: egyébként.

A fenti feltételek tobb hamis pozitiv (a) és hamis negativ (b) elétér pontot
tavolitanak el, ahol az objektumok széleinek kornyezetébol vetiilnek a pontok
egy-egy pixelre.

Az eljaras kimenete egy olyan pontfelh, melyben valamennyi pontot elotér
vagy hattér osztalyba soroltunk be, ahogy az a 3. dbra képein is megfigyelheto.
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Mert pozicio M;

veccics | IR | Mexiesets

Objektum becslt Objfelft’t.Jm mért
pozicidja O; pozicidja O;

Kalman becslés _ Kalman sz(irés

Objektum sz(rt
pozicidja O;

3. abra: A koveté algoritmus folyamatabréja

5. Célpont-kovetés

Ebben a fejezetben a kordbban ismertetett elétérszegmentacios modell alkalma-
zasat mutatjuk be célpontkovetés feladatdra. Az itt ismertetett médszer része az
MTA SZTAKI EEE laboratériuméaban valds idében bemutathaté demonstracids
kornyezetnek, amely a Kutatok éjszakédja 2012 rendezvénysorozatra készult el,
az i4D bels6 tamogatasu projekt keretein beliil.

A célpontkdvetés els6 1épése a kiilonbozo objektumokhoz tartozo elétérpontok
elkiilénitése a pontfelh6ben. Ezt az el6térpontok talajsikra vetitésével és ezutan
a 2D sikon valé Osszefiiggd komponensek kinyerésével végeztiik el. Egy-egy pil-
lanatfelvételen el6fordulhat, hogy a szorosan egymas mellett all6 alakzatok Ossze-
olvadnak igy, azonban az idébeli kdvetéssel ezeket a hibdkat kés6bb kisziirjiik. Az
objektumok helyét ezutan a talappontjuk koordinatdival reprezentédljuk. Kovet-
kez6 cél, hogy minden aktualis pillanatfelvételre a k detektalt objektum jeldltet
- vagyis a kétdimenzids talppontokat - lehetdség szerint hozza kell rendelniink az
eddig nyilvantartott n trajektoridhoz. A feldolgozas sordn a kovetkez6 eseteket
kell szamitasba venntink:

— Ha az adott detektalt pont folytatdsa egy mar megkezdett trajektorianak,
akkor meg kell taldlnunk a hozza megfelel6t.

— A detektalt pont lehet hibas detekcid, ami nem tartozik objektum trajektoéri-
édhoz

— Az aktudlis pontfelhében detektalt pont lehet egy 1j trajektéridnak a kezdo-
pontja.

— Egy meglév trajektéria befejezédhetett az el6z8 id6pillanatban (példaul az
objektum elhagyja a megfigyelt teriiletet), ilyenkor nem tartoznak 1j mért
pozicidk hozzé.
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— A detektor kihagyhat par objektumjeloltet, viszont ez nem okozhat tobb
részre szakadt, vagy Ujrainditott trajektéridkat, vagyis az idébeli folytonossag
érdekében ki kell tolteni a hidnyzd részeket becsiilt pozicidkkal.

A kidolgozott algoritmus folyamatabréja a 3. abran lathaté. Harom 1épést
iteralunk minden pontfelhdre: (A) Megfeleltetés, (B) Kalman sz{iré és (C) Kalman
predikcio.

5.1. Megfeleltetés

A megfeleltetés kozponti része az algoritmusnak. Elséként normalizaljuk a mért
pozicidkat, hogy a [0, 1] tartomanyba keriiljenek minden dimenziéra. Jelélje O;
(j = 1,...,k) a detektdlt, normalizdlt poziciékat és M; (i = 1,...,n) az i.
trajektoridhoz tartozé becsiilt poziciét. Definidljuk az O; és M; tavolsdgot az
Euklideszi tavolsidg alapjan, melybdl a tavolsdg métrix D szamolhaté kiilonbozé
1 és j értékekre:
Dij = d(Oz,Mj) for ¢ < n,j < k

Itt a D;; métrix elem mutatja, hogy mennyire jél illik a j. mérés az i. tra-
jektoriara.

A trajektéridkat és az aktudlis méréseket a magyar mddszer segitségével kap-
csoltuk dssze, D tévolsdg métrix alapjan [13].

Meg kell jegyezniink, hogy a magyar mdédszer algoritmus mindig négyzetes
maétrixokat fogad bemenetként, vagyis ha ugyanannyi trajektéria van mint mérés.
Ez a feltétel gyakran nem teljesiil, ezért ha n > k, akkor generalunk n — k darab
mérést, melyek minden trajektoriatol a lehetod legtavolabb helyezkednek el:

d(O;;, M) =2 fori<n,n>j>k

Itt 2-t valasztottuk az default értéknek, mert ez nagyobb minden tavolsdgnal a
normalizalt kockan beliil.

A miésik esetben, mikor k > n, generdlunk k — n jelképes trajektériat a D
matrix kiegészitéseként:

d(O;, M) =2 fork>i>n,j<k

A magyar médszer kimenete egyértelmii megfeleltetés j — A(j) a mérések, és
a trajektoridk kozott, ahol j/A(j) index tartozhat valds, vagy jelképes méréshez/
trajektéridhoz is.

Legyen tqist a tavolsag kiiszob. A j — A(j) leképezés a kovetkez6 mddon
miikodik:

—ha A(j) < n, j <k és d(Oag), Mj) < taise: DO j. mérés az A(j). tra-
jektéridhoz tartozik (matched)
— egyébként
e ha A(j) <n, j <k, de d(Oagy, Mj) > taise: mind a j. mérés és az A(j).
trajektdria nem tartozik sehova (unmatched).
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e ha A(j) < mésn > j > k az A(j). trajektéria nem tartozik sehova
(unmatched).
e ha k> A(j) > nés j <k a j. mérés nem tartozik sehova (unmatched).

Ha az M; mérés az O; trajektéridhoz tartozé (matched), akkor ugy vessziik,
hogy az M trajektéria kdvetkezd pozicidja az i. jelolt, vagyis ezt haszndljuk a
trajektoria frissitésére.

Sehova sem tartozé mérések (unmatched) j trajektoridk kezdépontjai, vagy
a detektor hibas pozitiv talalatai lehetnek. Az aktudlis pontfelh6ben nem tudjuk
megkiilonboztetni a kettot, ezért minden unmatched méréshez inditunk egy 1j
trajektéridt, melyet a kovetkez6 iterdciok sordn értékeliink ki. Azt varjuk, hogy a
folyamat végére a hamis jeloltek rovid trajektéridkat eredményeznek, melyeket
utdlagosan eltavolithatunk. Ha egy trajektéridhoz nem taldlunk folytatast az
aktudlis id6pillanatban, akkor két eset lehetséges: (i) véget ért, vagy (ii) a detek-
tor nem taldlta meg a hozza tartozé jeloltet. Emiatt az unmatched trajektoriakat
nem zérjuk le azonnal, hanem egy INAKTIV cimkével latjuk el. Amennyiben a
palya inaktiv marad egy kiiszob érték tyime utén is, akkor TOROLT-nek jeloljiik,
és kivonjuk a tovabbi vizsgalatok aldl.

5.2. Kalman sziirés

Minden trajektoria az egyes pontfelh6kben detektalt pozicidk szekvencidjaval
irhato le. Az adott felvételi sebességnél az objektumok mozgasa folyamatosnak
mondhato, ezért becslést tehetlink a trajektéria kovetkezo pontjara. Tovabba
mivel a mérések zajosak lehetnek, ezért az objektum valds pozicigjat mind a
szenzor kimenete, mind a mar ismert trajektoria alapjan kell meghataroznunk,
a zaj minimalis szintre torténd csokkentése érdekében.

Ezért minden trajektéridhoz egy Kalman sziir6t rendeliink, melyet minden
1j pontfelh$ feldolgozdsakor, az aktudlis mérésekkel frissitiink. Az INAKTIV,
de nem TOROLT palydk esetén, a frissités az aktudlis poziciéra adott utolsd
becsléssel torténik. Mindkét esetben az Gj pont a szliré korrigalt allapota lesz.
Mivel a Kalman sziir6 csak egy bizonyos szamu iteracié utan érvényes, ezért
bevezetjik a tkaiman KiszOb értéket, és ha a trajektoria rovidebb mint ez az
érték, akkor a valtoztatott érték helyett kozvetleniil a mért értéket hasznaljuk
kovetkezé pontként. Ebbol az kovetkezik, hogy a pdlya sokkal zajosabb lesz a
kezdeti fazisban, de nagyban csckkentjiik a valészintiségét, hogy teljesen elvessze-
nek trajektéridk.

Az INAKTIV palydk tovabbi pontjai el6szor egy ideiglenes taroléba kertilnek.
Ha késobb tjra aktivalodik a trajektoria, akkor hozzaadjuk a pontokat az ere-
deti palydhoz. Ha TOROLT elemmé vélik, akkor tordljiik az ideiglenes térold
tartalmat.

5.3. Kalman predikcio

Az utolsé 1épése a trajektoria javitasnak az, hogy becsiiljiik a kévetkez6 poziciét
minden palydhoz (O;-vel jelolve), melyet a mérések megfeleltetésére haszndlunk
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a kovetkez6 pontfelhén. Itt megint a Kalman becslést csak egy adott tkaiman 1d6
utén kezdjiik. A péalya kezdeti szakaszaban a legutébb ismert poziciét hasznéljuk,
mint becslést a kovetkezd pontfelhdn.

5.4. TUtdfeldolgozas és sziirés

A fenti kovetd algoritmus kimenetében lehetnek hibas palyak, melyeket a mérési
zaj miatt észleliink. Az iterativ folyamat végén az ilyen trajektéridkat el kell
tavolitanunk. Megfigyeléseink szerint a torlend6 palydk altalaban rovidek, vagy
az altaluk jelzett objektumok kozel konstans poziciéban vannak (kordabban fel-
tettiik, hogy az objektumok mozognak). Az utéfeldolgozéd 1épésben két feltételt
kotottiink ki a trajektoriakra:

— A trajektéria hosszdnak nagyobbnak kell lennie mint fiengen
— A pontok koordindtainak szorasa legyen nagyobb mint tyariance

Azokat a trajektéridkat, amelyek egyik fenti feltételt sem teljesitik, toroljik, és
a maradék lesz a kovetés kimenete.

6. Kiértékelés

Szakirodalmi relevancidja miatt részletes kvantitativ kiértékelést az elétér-hattér
szegmentdcios modulra végeztiink. Az objektumkdvetésrol kvalitativ teszteket
mutatunk be a 7. fejezetben.

Az el6térdetekeios modszert valds Lidar szekvencidkon teszteltiik, mind vided
feliigyeleti (Courtyard), mind forgalom monitorozési ( Traffic) esetekre (4. dbra).
Az adatokat a Velodyne HDL 64E S2 kamerdval vettiik fel, amely R = 64 ver-
tikalisan pozicionélt szenzort tartalmaz. A Courtyard szekvencia 2500 pontfelh6t
tartalmaz, melyen négy ember sétdl egy 25m2-es teriileten, 1-5m tdvolsdgra
a Lidartdl, keresztez0d6 palydkkal. Az eszkoz forgasi sebessége 20Hz volt. A
hattérben mozgd novényzet nagy kihivast jelent a pontos klasszifikdciéban. A
Traffic szekvencia bHz-es forgasi sebességgel lett felvéve egy autd tetejérol, amely
egy nagy-forgalmi tdton a piros ldmpandl var. Az adaptiv hattér modell ini-
cializdlasa utdn 160 pontfelhd volt alkalmas a forgalom analizishez. A DMRF
modellt harom referencia megoldassal hasonlitottuk Gssze:

1. Basic MoG, 3. fejezetben mutattuk be, mely a [3] alapjén miikodik, on-line
paraméter frissitéssel [10].

2. uniMRF, 4. fejezetben mutattuk be, mely részben alkalmazza [12] uniform
el6tér modelljét.

3. 3D-MRF, mely a harom-dimenzios MRF modellt mutatja be, hasonléan
[7]-hez. Ttt a pont szomszédsdgokat az eredeti L' pontfelh8ben definidljuk
Euklideszi tavolsidg alapjdn, és a (2) hattér fitnesz értéket haszniljuk az
adat modellhez. A graf-vdgds alapi algoritmust [11] MRF energia opti-
malizaciéként alkalmaztuk.
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(c) Basic MoG, Traffic szekvencia (d) Javasolt DMRF, Traffic szekvencia

4. abra: Pontfelh$ klasszifikdciés eredmények a Basic MoG és a bemutatott DMRF
modellel: el6tér pontok kékkel jelolve.

Kvalitativ eredmények két minta pontfelhén a 4. dbran lathaték. Ground
Truth (GT) pontfelh§ generdldshoz létrehoztunk egy 3D pontfelhé annotécids
eszkozt, mellyel manudlisan tudunk felcimkézni régidkat a pontfelhén. Ezutédn
annotaltunk 700 pontfelhét a Courtyard szekvencidbdl, és 50 pontfelh6t a Traffic
szekvenciabol. A kvantitativ kiértékeléshez a pont szintii F-mértéket hasznaltuk
[14], melyet a precizitds és recall értékek harmonikus dtlagdbdl szdmithatunk.
Ezen kivil mértiik a feldolgozas sebességét is pontfelh6 per masodperc egységek-
ben (fps). A numerikus teljesitmény analizis eredményei a 1. tdbldzatban lathatdk.
Az tablazatbdl lathatd, hogy a bemutatott mddszer felillmilja a Basic MoG
és uniMRF mbdszereket az F-mérték szempontjabdl mindkét szekvencidn, a
kiilonbségek leginkabb a Courtyard-on érzékelheték. A 8D-MRF modszerrel
Osszehasonlitva, a mi modelliink hasonlé eredményeket adott precizitasban, de
a DMRF médszer sokkal gyorsabb. Megfigyelhetd, hogy eltéréen a 3D-MRF
maédszertdl, a mi mélységkép alapt technikank kevésbé fiigg a pontfelhd méretétél.
A Traffic szekvencian, mely kozel 260000 pontot tartalmaz pontfelhénként, mi
16fps sebességet értiink el, mig a 3D-MRF mdbdszer csak 2fps gyorsasagra volt
képes.

7. Alkalmazas

Az ismertetett mddszernek tobb felhasznaldsi mddja lehet, ahogy az 1. fejezetben
emlitettiik tobbek kozott a biometrikai azonositas, vagy az esemény-elemzés.
Masik fontos alkalmazdscsoport a helyszin virtudlis rekonstrukciéja interaktiv
virtualis valésdg rendszerek, animdaciés és fimipari alkalmazasok szamara. Rend-
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Szekvencia |Elemek szama|Basic MoG|uniMRF|3D-MRF|DMRF
F-mérték Courtyard |4 obj/fr. 55.7 81.0 88.1 95.1
(%-ban) Traffic 20 obj/fr. 70.4 68.3 76.2 74.0
Sebesség Courtyard |65K pts/fr. 120 fps 18 fps 7 fps 16 fps
(fps) Traffic 260K pts/1fr. 120 fps 18 fps 2 fps | 16 fps

1. tablazat: Numerikus kiértékelés a Courtyard és a Traffic szekvencidkon: detekcids
pontossig (F-mérték %-ban) és feldolgozési sebesség (fps, asztali szdmitégépen mérve)

szeriinkben ezt a tertilet rekonstrukcigjaval értiik el, vagyis a pontfelh6bél poli-
gonhalot alkottunk, tgy hogy az egyes detektalt objektumok a poligonhaléban
is kiilonallé egységek maradjanak. A rekonstrukciét a Courtyard szekvencian
végeztik el.

7.1. Kornyezet rekonstrukcié

Els6ként a statikus hattérkornyezet rekonstrukcigjaval foglalkozunk. A Court-
yard szekvencidn az el6tér pontokat (azaz tobbnyire a jarékelket) kivéve a pont-
felh6bdl, tobbféle helyszinelem marad: talaj, fal, fak, egyéb hattérobjektumok.
A talaj pontjait a RANSAC [15] algoritmussal sikot illesztve automatikusan de-
tektaltuk. A talaj pontjai alapjén kiszamithaté a talaj atlagos magassiga is,
melyet a kovetkezO 1épésben hasznalunk fel. A sik illesztés utdn megmaradt
pontokat fliggblegesen levetitjilkk, majd a kapott két-dimenziés képen Hough
transzforméciéval [16] megkeressiik az egyeneseket, melyek nagy valdsziniiséggel
a pontfelh6ben falakat reprezentdlnak. A pontokbdl poligonokat triangulaciéval
készitiink a Ball-pivoting algoritmust felhaszndlva. A noévényzet és a kisebb
hattérobjektumok automatikus rekonstrukcidja, valamint a texturazas automa-
tizalt véghezvitele kés6bbi munkaink célja, egyeldre ezeket a lépéseket manudlisan
végeztik el. A kornyezetrekonstrukcids algoritmus folyamatdbraja a 5. dbran
lathatd, a folyamat lépéseire példa képkockdk a 6. dbran talalhatok.

7.2. Jardkelsk “rekonstrukciéja”

A mozgé jardkel6k élethii rekonstrukciéja nem megoldhaté a pontfelhd alapjan,
mivel az tdl ritka és csupan 2.5D informaciét nyijt. Modelliinkben ezért elére
felvett sétalé modelleket helyeztiink a virtudlis kornyezetbe, melyek a valds
mérési eredmények alapjan kinyert jardkel6 trajektoridkat kovetik. Az élethii
texturazott mozgé modellek az MTA SZTAKI GMSZL Laboratériumanak 4D
stididjaban késziiltek[18] [19]. A rekonstrukeids eredmény egyik minta képkockaja
az 7. abran lathato.

8. Konklizié

Dinamikus MRF modellt mutattunk be el6tér szegmentaciéra pontfelhékon,
melyeket egy forgd Lidar eszkézbol nyertiink ki. Hatékony térbeli el6tér szlirét
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Pontfelho

/Talaj//Falak/

5. dbra: A kornyezet rekonstrukciéjahoz sziikséges pontfelhd szegmentacié algoritmusa.

ismertettiink, mely csokkenti a forgasi szog kvantalasabdl és a hattér mozgasabol
addédo hibakat. Koveto algoritmust hasznaltunk az objektumok elkiilonitéséhez,
és a trajektéridk meghatdrozasahoz. A modellt kvantitative kiértékeltiik a Ground
Truth alapjan, és kiemeltiik az elényeit harom masik médszerrel 6sszehasonlitva.
Végiil az elkészilt algoritmus alkalmazasat elésegité rekonstrukeiét mutattuk be.

9. Koszonetnyilvanitas

A cikkben k6z6lt eredmények az MTA SZTAKI integralt 4D (i4D) bels6 tamoga-
tasi projektje keretein beliil késziiltek el. A szerzok koszontet mondanak az
Orszdgos Tudoményos Kutatédsi Alapprogramok (OTKA #101598) tdmogatdsé-
ért, a harmadik szerz6 munkdjat a Magyar Tudomanyos Akadémia Bolyai Janos
6sztondija is tdmogatta. Koszonet illeti az MTA SZTAKI GMSZL laborja dol-
gozéit egylittmiikodésiikért, kiillonosen Jankd Zsoltot a 4D modellek elkészitéséért
és a virtualis helyszinek Osszeallitdsaért.
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(a) Szegmentslt hattér pontok. (b) Falnak klasszifikdlt pontok.

(c) A fal és a talaj poligonhdldja. (d) Rekonstrudlt kornyezet.
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7.4abra: Objektum kovetés és rekonstrukciés eredmények. Bal feliil: nyers pontfelhd;
bal alul: szegmentdlt és elkiilonitett objektumok; jobb feliil: trajektoridk feliilnézetbdl;
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