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Kivonat A robotikdbdl ismert Szimultdn Helymeghatédrozasi és Térké-
pezési rendszerek kiilonbozé alapfeladatok megoldasaval probalnak fel-
térképezni egy adott teriiletet. Ezt gyakran szamos részfeladat szekven-
cidlis megoldédsaval és feldolgozasdval érik el. Az egyik ilyen részfeladat
a kezdeti kozelit6 becslés meghatarozasa, amelybdl valamilyen optima-
lizélasi eljarassal megprébdlnak eljutni a feltérképezett teriiletet legjob-
ban kozelité geometriai grafhoz. Erre a kozelitési eljardasra adunk egy
tGjabb médszert, amelynél a sebesség és a robusztussag volt két alap-
vetd koltségfiiggvény, melyekre optimalizaltunk. Kisérletekkel megmu-
tattuk, hogy az eljardsunk futdsi ideje a hasonléan robusztusra terve-
zett modszerektol eltérden fliggetlen a mérési hibakbdl szarmazd zaj
méretétdl és nagysagrendben a leggyorsabbak kozé sorolhaté. Mégis ro-
busztusabban jut el az eredeti struktirat jél kozelité allapotba a beldle
inditott optimalizaldsi algoritmus gy a mindenki altal haszndlt mes-
terséges teszt adathalmazokon, mint a valds életbél vett mérési adatokon.
Eredményeinket ebben a cikkben prezentaljuk.

1. Bevezeto

1. dbra. A Gauss-Newton optimalizacids algoritmus eredményei kiilonb6z6 kez-
deti becslésekbdl kiindulva. Balra: A spanning tree becslésbél inditott Gauss-
Newton végeredménye, kozépen: az altalunk prezentalt algoritmusbdl inditott
Gauss-Newton végeredménye, jobbra: a kozeliteni kivant eredeti allapot.

Ez a cikk a pozicié-graf (pose graph) alapti Szimultan Helymeghatdrozdsi
és Térképezési (Simultaneous Localization and Mapping, tovabbiakban SLAM)
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rendszerekkel [1] és ezek kezdeti struktirdjanak becslésvel (initial guess) foglal-
kozik.

Széamos modern képalapi vizuélis odometria (pl., SVO algoritmus [2]) és
vizudlis SLAM rendszer (pl., LSD-SLAM [3], ORB-SLAM [4] algoritmusok) a
SLAM probléma graf struktiraval vald reprezentédcidjara épiil. A graf csicspont-
jaiban a kulesképek (keyframe) poziciéi taldlhatdak, a graf élei pedig az ezek
kozott mért elmozdulast jelolik. Az élek lehetnek a kamera képében - a mozgas
altal eldidézett véltozds alapjén - szdmolt elmozdulds (vizuélis odometria), vagy
a vizudlis hasonldsig alapjan felismert visszatérési pozicidk, azaz a korutak
bezarasa (loop closure). Nem kizérolag vizualis SLAM rendszerek esetében ezen
mérések szarmazhatnak elforduldst szdmlalé haladdsméré (wheel odometry en-
coder), inercidlis méréegységekbdl (IMU - Inertial Measurement Unit) vagy més
technikdval eldallitott adatokbol. A korutak bezéardsa torténhet LiDAR letapo-
gatéassal vagy pontfelhé megfeleltetéssel, és egyéb helyfelismer6 algoritmusokkal
is. A SLAM algoritmusok f§ feladata az egyméast koveté adalékos mérések altal
felhalmozott hiba minimalizaldsa a kiilonb6z6 korutak bezardsa altal nyert meg-
szoritasok felhasznélasaval.

A korszerli pozicié-graf optimalizacids eljarasok eredményességét nagyban
meghatdrozza a kezdeti becslés, amelybél az optimalizaciét inditjuk (1d. 1. dbra).
Ahhoz, hogy az optimalizdcié megbizhatéan miikodjon a graf struktirajanak jé -
a valéshoz kozeli - kezdeti becslésére van sziikség. Enélkiil a hiba minimalizalasa
soran konnyedén elakadhatunk egy hamis lokdlis minimumban, valamint nagyon
rossz kezdeti becslés esetén a hiba akar divergalhat is. Ha nem megfelel6 kezdeti
becslés miatt az optimalizacids algoritmus egy lokélis minimumban akad el, az
kritikus hibanak tekintendd. Erre példa a 2. dbra. Ezen kiviil egy jé kezdeti
becslés nagyban csokkentheti az optimalizacié futési idejét is.

Tovabba fontos a j6 kezdeti pozicio-graf eloallitdsa, ami elvezet az eredményes
SLAM optimalizalashoz, hiszen az automatikus navigécio - beleértve az autoném
jarmuveket és a pilota nélkiili foldkozeli repiilé eszkozoket is - egy dinamikusan
valtozé kornyezetben kell, hogy miikédjon. Ebben a koérnyezetben a referenci-
aként megjelend dolgok egy része ismerds lehet (hasonlé valami kordbbihoz egy
kozeli helyen), de lehetnek eddig nem létott objektumok is; ezért egy ilyen rend-
szer mukodése alapvetden folyamatos pozicionaldst és helyzetfelismerést igényel.
Emiatt sziikséglink van egy olyan algoritmusra, amely a rendelkezésre 4ll6 - de
folyamatosan djuld - adatokbdl gyorsan tud pozicié-grafot el6allitani. Ennek a
folyamatnak az elsé kritikus 1épése a kezdeti graf eléallitasa.

Ugyanakkor az autoném robotjarmiivek tajékozdéddsanak segitése a kornye-
zeti modellekhez vald folyamatos alkalmazkodast igénylik. Ahhoz, hogy a ro-
botjarmiivek és a valds, €16 szereplok kozos forgalmédban boldoguljunk, a model-
leket folyamatosan frissiteni kell, amit a jarmiivek maguk végeznek, mikézben a
leképez6 eszkoz tovabbhalad és masik jelenik meg. Ezekbdl az informaciédara-
bokbdl kell 6sszedllitani a kornyezet folyamatos modelljét.

Napjainkban a legelterjedtebb pozicié-graf SLAM keretrendszer a g2o [5],
mely a Gauss-Newton [6] és Levenberg-Marquardt [7] algoritmusokra épiil. A
g20-ban jelenleg két eljards talalhaté a kezdeti becslés meghatdrozéaséara. Ezek: (i)
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az egyszerli odometria (odometry), amely az egymést kovetd adalékos méréseket
hasznélja kiinduldsi struktiraként; valamint (ii) a feszit6fa (spanning tree) méd-
szer, amely minden mérési pontra meghatarozza a legrévidebb mérés sorozatot
az adott pont és egy kezdépont kozott, majd ezen méréssorozatok alapjan hozza
létre a kiinduldsi strukturat. A feszitéfa mdodszer egy szélességi keresésre épiild
eljards, amit elészor 1959-ben Dijkstra [8] és Moore [9] jegyeztek le.

Fespavamy
- N Add

(¢) Ground truth

(a) kezdeti becslés

2. dbra. (a): kezdeti becslés a CitylOk adathalmaz (0.3,0.3,0.3) zajjal ter-
helt példanyara, (b): kezdeti becslésbél inditott 50 Gauss-Newton optimalizécid
eredménye, (c): az eredeti dllapot, amit kozeliteni szeretnénk. Mivel a kezdeti

becslés nem megfelels, ezért a Gauss-Newton algoritmus lokélis minimumban
akad el.

Azonban zajos vagy sok mérést tartalmazé pozicié-graf konfiguraciok eseté-
ben mindkét eljarasra jellemzéek a korabban emlitett problémak: megnoveked-
het a futasi id6, a hibafiiggvény lokélis minimumba konvergalhat, vagy esetleg
divergélhat.

A szakirodalomban t6bb cikk is targyalja a rossz kezdeti becslésbdl eredd
problémakat, illetve tobb eljaras létezik jé kezdeti becslés 1étehozasara. Ilyen
példédul a LAGO (Linear Approxzimation for Graph Optimization) [10] algorit-
mus, amely azonban csak kétdimenziés mérések esetén alkalmazhatd, valamint
a TORO (Tree-based Network Optimizer) [11] és ennek dltaldnosabb véaltozata
a CAUCHY [12] algoritmusok. Ezek koziil a CAUCHY miikodik a legjobban.
Nagy zajszint esetén is képes j6 kezdobecsléseket eléallitani, azonban a mddszer
iterativ és nem-linedris optimalizdciét igényel, ami miatt futasi ideje sokszor az
optimalizacid tobbszorose, ezért nem sorolhaté az egyszeri, heurisztikus algorit-
musok kézé. A LAGO, TORO és CAUCHY médszerek részletes 6sszehasonlitasa
megtalalhaté a [12]-ben.

Ebben a cikkben a MASAT(Multi-Ancestor Spatial Approximation Tree) al-
goritmust mutatjuk be pozicié-grafok kezdeti struktirajanak becslésére. A ja-
vasolt médszer elonye, hogy képes az odometry és spanning tree eljarasoknél
lényegesen megbizhatobb kezdeti becslést elGallitani és futasi ideje csak a graf
strukturajatol fiigg, vagyis fliggetlen a méréseket terheld zaj méretétél, ezért
joval gyorsabb, mint a TORO vagy a CAUCHY algoritmusok. A bevezetett algo-
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ritmust részletesen 6sszehasonlitjuk és kiértékeljiik szamos erre a célra eldallitott,
leggyakrabban haszndlt adathalmaz (benchmark dataset) segitségével.

2. Pozicié-graf optimalizacio

A SLAM feladatban a mérési pontok poziciéjat kell tigy meghatarozni, hogy
a koztiik 1évé mérések hibdja minimadlis legyen. Ehhez definialni akarunk egy
G = (V, E p) geometriai grafot, melynek Vestcshalmazat az x4, xo, ..., x, pon-
tok alkotjak és az optimalizacidhoz felhasznalt mérési pontoknak felelnek meg.
Vi,j € {1,...,n},i # j indexpédrra z;x; € E ha a két mérési pont relativ
elhelyezkedésére van valamilyen odometriabol, vagy kor bezardasabdl szarmazd
mérésiink. Tehdt minden x;x; € E élhez tartozik

— egy zij = h(x;, x;) +w;; mérés, ahol a h(z;, ;) az x; és x; pontok tényleges
tavolsaga w;; pedig a méréshez tartozoé zaj

— egy §2;; informaciés matrix, amivel a mérés bizonytalansigat tudjuk kifejez-
ni.

Az (z;,7;) mérés hibdja tehdt e;; = (2i; — h(wi, 2;))T 25 (215 — h(xi, z5)). Fel-
adatunk, hogy minimalizaljuk az

F(I‘) = Z eZ;.Qijeij (1)

e;;€E

fiiggvényt, azaz a pozicié-graf 2 hibajat. Tehat a csticsok egy olyan p : V — RY
projekciéjat keressiik a d dimenzids euklideszi térbe, amire

p(V) = argmin Z eZ;Qijeij (2)

zeV i, €F

A feladat megolddsara a legkorszeriibb és leggyorsabb mddszerek a Levenberg-
Marquardt [7] és a Gauss-Newton [6] algoritmusok. Ezek részletes leirdsa egy
helyen is megtaldlhaté egy a g2o0 keretrendszert bemutaté cikkben [5]. Mindkét
algoritmus futasa akkor sikeres, ha a futtatast megel6zéen rendelkeziink egy meg-
felel6en megvalasztott kezdGbecsléssel a graf csucsainak elhelyezkedésére. Ellen-
kezo6 esetben az algoritmusok a hibafiiggvény lokalis minimumaban akadhatnak
el, vagy a hiba akér divergdlthat is.

3. A javasolt mdodszer attekintése

A kordabban emlitett TORO és CAUCHY mddszerek egészen jé kezdeti becslé-
seket adtak a feladatra, de meglehetésen nagy a szamitasi igényiik a mi modsze-
riinkhoz képest. A g2o-ban is megtaldlhaté odometry és spanning tree kezdeti
becslések pedig csak kis csticsszamu grafok és kis méretii zaj estén megbizhatdak.
Célunk az volt, hogy ezeknél a mdédszereknél megbizhatébb kezdeti becslésre
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képes algoritmust hozzunk létre a szamitdsi id6 és a miveletigény jelentés néve-
lése nélkiil. Az algoritmusunk egy cstics pozicidjat a szomszédainak a ”tippjébdl”
prébalja meghatdrozni. Formélisan ez azt jelenti, hogy a graf x; € V csticsain
az x1 csucsbdl inditott szélességi bejaras alapjan végighaladva megvizsgaljuk az
N; = {Va; € V : z;2; € E} halmazt, ami tehdt az x; csics szomszédait tartal-
mazza. Minden x; € N; cstcs, ami a szélességi bejarasban elobb kovetkezett az
x; cstcsndl ad egy pu; (z3) = (p1,...,pa) pozicidt (ahol d a dimenzidk szamét
jeloli), ahova szerinte el kell helyezniink az x; csticsot a mért tavolsag és 1atdszog
adatok alapjan. Ezutan kiatlagoljuk ezeket a pozicidkat és megkapjuk az x; csics
1j pozicidjat. Ha minden csticsot elért a szélességi bejards az algoritmus ledll (1d.
Algorithm 1).

Algorithm 1: MASAT algoritmus

1 MASAT (V,E, Z);
Input : A nyers mérési adatok grafja, v; € V csicsok, e;; € E élek és z;;
mérési eredmények minden e;; élre
Output: Egy kezdeti becslés a valds pozicié-grafra
2 Kezdetben minden csicsot "nem rogzitett” cimkével latunk el
vo pontoz kivalasztjuk az origénak és rogzitjik.
Kivalasztjuk a vo cstics minden szomszédjat, és elhelyezziik az indexeit a Q
sorba.

W

5 while @ nem tres do
6 w = az aktudlisan vizsgalt csics indexe Q-bdl.
7 for A vy, csics minden v; szomszédjara do
8 if v; még nem volt kivdlasztva then
9 ‘ v; csics indexét adjuk hozzd Q-hoz
10 else if v; mdr régzitett then
11 a ziw mérést vegyiik hozzd a becslésiinkhoz
12 Az eddigi becslésiinket v, pozicidjara moédositsuk az 1j mérési
eredmény felhasznaldsaval
13 end
14 vy csucsot helyezziik el a fent meghatarozott adatok alapjan
15 rogzitsiik le a v, csucsot.
16 Vegyiik ki v, cstcs indexét Q-bdl.
17 end

Ahogyan az algoritmusunk lefrdsa is sejteti, az egyszerliségre torekedve és a
nagy szamitdsigényi miiveletek nélkiil, egy gyors algoritmust nyertiink, amely
az esetek nagy részében nemcsak a mesterséges, hanem a valés adathalmazokon
is jobban teljesit, mint a hasonlé miiveleti igényi algoritmusok. Ezt a kiértékelés
részben szamokkal is alatamasztjuk.
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4. Kiértékelés

A MASAT algoritmust az egyszeri, heurisztikus odometry és a spanning tree
modszerekkel hasonlitottuk Ossze. A kiértékeléshez a g2o keretrendszert hasz-
néaltuk, és az ebben taldlhat6 (gn_var_cholmod) Gauss-Newton implementéciot.
A Gauss-Newton bemenetei a minimalizalni kivant fiiggvény - esetiinkben a x?
hiba (1) - és egy kezdeti becslés a mérési pontok helyzetére (a 2. tédblazatban
a normalizalt - vagy redukalt - x? hibat (x?) hasznaljuk amelyet gy kapunk,
hogy a x? hibét elosztjuk a rendszer szabadsagfokaval).

A teszteléshez harom olyan adathalmazt hasznaltunk, amelyeket a szakiro-
dalom gyakran hasznal kiilonb6z6 mddszerek értékelésére és Gsszehasonlitasara:
a Manhattan3500, a Manhattan10000 [13], illetve a Cityl0k adathalmazokat.
Mindhérom adathalmazon az (x,y,0) méréseket - azaz a pozicié-graf éleit -
figgetlen, nulla vérhaté értékii, normal eloszlasu - vagyis N(0,0,), N(0,0,),
N(0,09) - zajjal terheltiik, tehdt az élek informdaciés métrixai:

/62 0 0
R=1|0 1/o7 0
0 0 1/02

alakuak. Tobb zajszintet vizsgaltunk a zaj szérdasanak fliggvényében. Minden
zajszintre minden adathalmazbdl 50 példanyt generaltunk. Minden példanyra
létrehoztunk odometry, spanning tree, MASAT kezd&becsléseket, majd maxi-
mum 50 Gauss-Newton iteraciét futtattunk. Az adathalmazokhoz tartozé ground
truth-bol - azaz a pontos, zajmentes adatokbdl - is inditottunk 50 Gauss-Newton
iterdciét, és az igy kapott eredményeket tekintettiik optimélis megolddsnak (kont-
rollnak). A 3. dbran lathatd, milyen kezdébecslést készit a 3 Osszehasonlitott
eljdrds a ground truth-hoz képest, a (0.0,0.0,0.1) meret{i zajjal terhelt Manhat-
tan10000 adathalmazon.

(a) Odometry (b) Spanning Tree (c) MASAT (d) Ground Truth

3. dbra. Kiilonbozé kezd6becslések a Manhattan10000 adathalmazra
(0.0,0.0,0.1)-es zaj mellett, illetve az adathalmazhoz tartozé ground truth.
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Egy kisérletet akkor tekintettiink sikeresnek, ha két iterdciés 1épés kozott a x2
hiba valtozdsa a [10~°| kiiszéb ald esett. Abban az esetben ha ez 50 iterécié alatt
nem kovetkezett be, a kisérletet sikertelennek tekintettiik. Egy-egy ilyen kisérlet
végeredményét mutatjik be a 4. és 5. abrdk a Manhattan3500, illetve Manhat-
tan10000 adathalmazokon. A 6. dbra pedig azt mutatja meg, hogyan valtoztak
a végeredmények a kiilonboz6 kezddbecslések esetén a Cityl0Ok adathalmazon a
zajszint fliggvényében.

aEas e
(a) Odometry + GN (b) Span. tree + GN (c) MASAT + GN (d) Ground t. + GN

4. dbra. A Manhattan10000 adathalmaz egy (0.2,0.2,0.2)-es fiiggetlen zajjal ter-
helt valtozata, kiilonb6z6 kezdobecslések és 50 Gauss Newton iteracié utan.

, 47 e R
R §arczsenalex

(a) Odometry + GN (b) Span. tree + GN (c) MASAT + GN (d) Ground t. + GN

5. dbra. A Manhattan3500 adathalmaz egy (0.2,0.2,0.2)-es fliggetlen zajjal ter-
helt valtozata, kilonb6z6 kezdobecslések és 50 Gauss Newton iteracié utan.

Mindhérom adathalmazra azt mértiik, hogy a kiilonb6z6 zajszinteken a kii-
16nb6z6 kezdébecslésekbdl kiindulva a Gauss-Newton futdsa milyen ardnyban
sikeres. Ezeket a méréseket az 1. tablazat tartalmazza.

Sikeres kisérletek esetén dsszehasonlitottuk a [1079| kiiszob eléréséhez sziiksé-
ges Gauss-Newton iterdcidk szaméat, valamint a x2 hiba méretét. Az eredmények
a 2. tdblazatban talalhatéak. Az iteraciok szama a megallasig a futdsi sebességgel
aranyos. A hiba kontrolltdl valé eltérése azt mutatja, hogy a Gauss-Newton
lokalis minimumban allt meg.
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(a) Odometry + GN (b) Span. tree + GN (c) MASAT + GN (d) Ground t. + GN

6. dbra. 50 Gauss-Newton futdsi eredményei a City10k adathalmazon, kiilonb6zé
kezdobecslésekbol kiindulva, kiilonbozé zajszintek mellett. A zaj szérdsa az
els§ sorban (0.1,0.1,0.1), a maésodikban (0.2,0.2,0.2), az utolséban pedig
(0.35,0.35,0.35).

5. Konkluzié

Ahogy az 1. tablazatbdl is latszik, azt tapasztaltuk, hogy a vizsgdlt mddszerek
koziil egyértelmiien a MASAT-bél inditott Gauss-Newton konvergdlt a legna-
gyobb aranyban, minden zajszinten és adathalmazon. A 2. tablazat alapjén ki-
jelenthetd, hogy sikeres kisérletek esetén a Gauss-Newton iterdciok atlagos szama
és az atlagos x2 hiba mérete MASAT algoritmussal volt a legkdzelebb a ground
truth-bol inditott kisérletek - vagyis az optimélis megoldds - eredményeihez.
Tehat a vizsgalt mddszerek koziil a MASAT mdédszer minden szempontbdl job-
ban teljesitett az odometry és spanning tree eljarasokndl. Az is megfigyelhetd,
hogy a mdédszer a siirtibb grafokon (Manhattan adathalmazok) miikédott a leg-
pontosabban.

Az &ltalunk kidolgozott eljaras biztos algoritmikus alapot ad olyan alkal-
mazdasokban, ahol stabilld teheti az idénként el6fordulé nagy hibdju helyzet vagy

7oz

elmozduléds-becslésekbdl addédé poziciondlasi szamitasokat, illetve lehetdvé teszi a
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bizonytalan eredetli helyzetadatok vagy lazan kapcsolodd grafok alapjan torténd
pontosabb struktira kialakitasat.

Manhattan3500 convergence rates

noise(o;,0y,09) |Odometry+GN|Sp. tree+GN|MASAT+GN|G. truth4+GN

(0.1, 0.1, 0.1) 0.64 1.0 1.0 1.0
(0.15, 0.15, 0.15) 0.36 0.96 1.0 1.0

(0.2, 0.2, 0.2) 0.26 0.82 0.96 1.0
(0.25, 0.25, 0.25) 0.28 0.72 0.94 1.0

(0,3, 0.3, 0.3) 0.2 0.52 0.8 1.0
(0.35, 0.35, 0.35) 0.08 0.42 0.7 0.98
(0.15, 0.15, 0.3) 0.04 0.28 0.76 1.0

(0.3, 0.3, 0.15) 0.76 1.0 1.0 1.0

City10k convergence rates

noise(o;,0y,09) |Odometry+GN|Sp. tree+GN|MASAT+GN|G. truth4+GN

(0.1, 0.1, 0.1) 0.0 0.96 1.0 1.0
(0.15, 0.15, 0.15) 0.0 0.5 1.0 1.0

(0.2, 0.2, 0.2) 0.02 0.2 0.96 1.0
(0.25, 0.25, 0.25) 0.0 0.12 0.66 1.0

(0,3, 0.3, 0.3) 0.0 0.02 0.34 0.96
(0.35, 0.35, 0.35) 0.0 0.0 0.18 0.98
(0.15, 0.15, 0.3) 0.0 0.0 0.22 0.8

(0.3, 0.3, 0.15) 0.0 0.8 1.0 1.0

Manhattan10000 convergence rates

noise(o,0y,09) |Odometry+GN|Sp. tree+GN|MASAT+GN|G. truth4+GN

(0.1, 0.1, 0.1) 0.22 0.96 1.0 1.0
(0.15, 0.15, 0.15) 0.1 0.78 0.98 1.0

(0.2, 0.2, 0.2) 0.08 0.46 0.96 1.0
(0.25, 0.25, 0.25) 0.02 0.18 0.88 1.0

(0,3, 0.3, 0.3) 0.0 0.1 0.82 1.0
(0.35, 0.35, 0.35) 0.0 0.02 0.6 0.94
(0.15, 0.15, 0.3) 0.0 0.02 0.84 1-0

(0.3, 0.3, 0.15) 0.3 0.84 1.0 1.0

1. tablazat. Sikeres kisérletek ardnya kiilonboz6 zajszintek és kezdeti becslések
esetén a Manhattan3500, CitylOk és Manhattan10000 adathalmazokon. Odo-
metry+GN: Odometry becslés 4+ 50 Gauss-Newton, Sp. tree+GN: Spanning tree
becslés + 50 Gauss-Newton, MASAT+GN: MASAT becslés 4+ 50 Gauss-Newton,
G. truth+GN: Ground truth + 50 Gauss-Newton.
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Harsanyi Kéroly és mtsai

Manhattan3500

Odometry+GN| Sp. tree+GN | MASAT+GN |G. truth+GN

noise(o,,0,,00) |Avg.It] Avg.x? |[Avg.It[Avg.2|Avg It[Avg.x2|Avg.It[Avg.x2
(0.1, 0.1, 0.1) 30.19 7.13 7.76 1.02 6.3 1.0 4.48 1.0
(0.15, 0.15, 0.15)| 33.11 5.8 13.02 1.24 9.14 1.04 5.18 1.0
(0.2, 0.2, 0.2) 37.54 4.68 21.44 1.39 | 12.92 | 1.07 5.66 1.0
(0.25, 0.25, 0.25)| 37.71 3.9 25.44 1.6 16.36 1.1 6.34 0.99
(0,3, 0.3, 0.3) 42.9 3.6 32.08 | 1.74 |21.05| 1.16 6.98 0.99
(0.35, 0.35, 0.35)| 44.5 3.2 35.33 1.82 | 22.77 | 1.18 7.89 0.99
(0.15, 0.15, 0.3) | 46.0 2.36 36.07 1.42 | 19.95| 1.07 7.32 1.0
(0.3, 0.3, 0.15) | 26.68 5.87 9.68 1.25 6.88 1.0 5.28 1.0

City10k

Odometry+GN| Sp. tree+GN | MASAT+GN |G. truth+GN

noise(o,,0y,00) |Avg.It] Avg.x? |[Avg.It[Avg.x2|Avg It[Avg.x2|[Avg.Tt[Avg.x2
(0.1, 0.1, 0.1) — — 875 | 101 | 6.16 | 1.0 4.0 1.0
(0.15, 0.15, 0.15)| — — 18.16 1.15 7.8 1.0 4.1 1.0
(0.2, 0.2, 0.2) 30.0 7.66 32.5 1.24 |11.83| 1.01 5.02 1.0
(0.25, 0.25, 0.25)| — — 26.5 1.29 12.45 | 1.02 5.02 1.0
(0,3, 0.3, 0.3) — — 45.0 1.46 |23.94| 1.05 5.81 0.99
(0.35, 0.35, 0.35)| — — — — 29.33 | 1.09 6.73 0.99
(0.15, 0.15, 0.3) | — — — — [23.81] 1.01 | 6.05 | 0.99
(0.3, 0.3, 0.15) 39.8 16.29 13.92 1.17 6.68 1.0 4.1 1.0

Manhattan10000

Odometry+GN| Sp. tree+GN | MASATHGN |G. truth4+GN

noise(o,,0,,00) |Avg.It] Avg.x? |[Avg.It[Avg.Z|Avg It[Avg.xZ|Avg.It[Avg.x2
(0.1, 0.1, 0.1) 31.09 1.49 11.79 1.01 5.36 1.0 4.42 1.0
(0.15, 0.15, 0.15)| 33.8 1.27 19.51 1.02 6.81 1.0 4.8 1.0
(0.2, 0.2, 0.2) 41.0 1.22 28.35 1.04 9.52 1.0 5.2 1.0
(0.25, 0.25, 0.25)| 47.0 1.15 24.44 1.03 | 11.29 1.0 5.46 1.0
(0,3, 0.3, 0.3) — — 34.6 1.04 | 15.66 1.0 6.7 1.0
(0.35, 0.35, 0.35)| — — 45.0 1.05 | 19.23 1.0 717 1.0
(0.15, 0.15, 0.3) | — — 480 | 1.03 | 19.5 | 1.0 | 6.02 | 1.0
(0.3, 0.3, 0.15) | 36.06 1.41 14.83 1.02 5.98 1.0 4.82 1.0

2. tablazat. A sikeres kisérletek futdsi eredményei a Manhattan3500, City10k,
és a Manhattan10000 adathalmazon, a zaj fliggvényében. Avg. it: az atlagos
iteracié szam, Avg. x2: az normalizdlt x? hibak atlaga.
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