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ésszefoglalé

Napjainkban a kornyezetrol gytijtott informéciok kiemelt prioritdst kapnak az
ipari, keresdelemi és szolgdltatasi folyamatok kialakitasaban. Ugyanakkor a szolgalta-
tott tavérzékelt adat feldolgozasa jelenleg nagy mennyiségii emberi eréforrast igényel,
figyelembe véve az adatbazisok folyamatos frissiilését és a sziikséges kiértékelési mod-
szerek és szempontok boviilését. A feldolgozasban ezért célszerti automatizalni a
kiilonb6zo felismerési, osztalyozasi és szegmentalasi folyamatokat. Légi fotokon vagy
mitholdképeken ezeknek a feladatoknak az automatikus megoldasa maig nagy kihivést
jelent, mivel sok tényez6tol fiigg a felvételek mindsége, tovabba az alakfelismerési és
mintaillesztési feladatok is bonyolultak a kétdimenzids képeken. A LiDAR (Light De-
tection And Ranging) 1ézerszkenner technoldgia segitségével haromdimenzids mérési
adatokat, tgynevezett pontfelhcket készithetiink a megfigyelt tajrél. Tudoméanyos
didkkori munkank soran leveg6bol rogzitett LiDAR pontfelh6kbél kiindulva, auto-
matikus varosi kornyezet értelmezéssel, helyszin és objektum felismeréssel majd 3D
varosrekonstrukcioval kapcsolatos funkcidkat valésitottunk meg. Az elkésziilt algo-
ritmusainkat harom csoportba oszthatjuk: a) Mddszereket terveztiink és teszteltiink
kis felbontdsi (8 mérés / m?) pontfelhdk osztalyozdsara, kiilonboz6 objektumok és
teriileti osztdlyok (talaj sikja, haztetok, novényzet, zaj) elkiilonitésére. b) Eljardst
dolgoztunk ki jarmtvek felismerésére, megszamlalasara és lokalizalasara a nyers pont-
halmazban c¢) Automatikus eljardst javasoltunk virtudlis épiiletrekonstrukcié meg-
valésitasara a strukturalatlan pontfelhobél kiindulva. A megvaldsitott modszereket
valédi tavérzékelt LiDAR adatokon teszteltiink, amit az Infoterra Astrium GEO-

Information Services Hungary (©) bocsatott rendelkezéstinkre.
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1. fejezet

Bevezetés

A foldfelszin megfigyelése kulcsszerepet tolt be szamos alkalmazasi teriileten: tavérzé-
kelt adatokat haszndlnak mezdgazdasagi tevékenységek feliigyeletéhez, lakott teriiletek
fejlodésének vizsgalatdahoz, kornyezetvédelmi és karmegeldzési feladatokban, illetve
segitséget nyijthatnak nemzetbiztonsagi és biinfelderitési kérdések megvalaszolasahoz
is. A kiilonboz6 tavérzékelési technologiak fejlodésével és széleskort elterjedésével
a szolgaltatott adatok mennyisége és részletgazdagsiaga is ugrasszertien megnott az
utobbi évtizedben. Ugyanakkor a rendelkezésre allo informaciéfolyam feldolgozasa
hatalmas mennyiségli emberi eréforrast igényel, figyelembe véve az adatbédzisok folya-
matos frissiilését és a sziikséges kiértékelési modszerek és szempontok béviilését. A fel-
dolgozasban ezért nagy mértékii automatizalasra van sziiksége, ami napjaink kiemelt
kutatasi teriiletévé valt. Az elterjedt tavérzékelési adatforrasok kozil dolgozatunkban
légi platformra szerelt LIDAR (Light Detection and Ranging) lézerszkennerek adata-
inak elemzésével foglalkozunk.

Egy valos véarosi kornyezetrol vagy domborzatrol szarmazé mérések olyan pont-



felhoket eredményeznek amelyben, a pontok irregurdlisan helyezkednek el a mérési
zaj valamint a mérési felbontas hidnyanak esetleges zavard tényezoi miatt. Az ilyen
jellegi adatokbdl torténd lényegkielemés komoly kihivasokat tartalmaz. Egy masik
kardinalis kérdés, hogy a lényegkiemelés utan, a mar szemantikailag értelmezett pont-
felhokre hogyan tudunk tigy gemometriai primitiveket illeszteni, hogy egy - a valésagot
kozelito - rekonstrukciot kapjunk. A szakirodalomban a legtobb megoldas olyan ma-
tematikai modellekre, tanulo eljarasokra és klaszterezo technikdkra tamaszkodik ame-
lyek zajos, irregurdlis és esetenként hianyos mérési adathalmazt prébéljak hatékonyan

értelmezni, illetve rekonstrualni.

1.1. Irodalmi attekintés

Az alabbi fejezet betekintést enged a LiDAR alapi 3D pontfelh6 feldolgozéssal fog-
lalkoz6 tudoményos eredményekbe. A technolégianak szamtalan alkalmazési teriilete
van: novényzet és fak elemzése, varosi kornyezetben taldlhaté hazak, haztetok, utha-
l6zatok vizsgalata, jarmiidetekcid, tovabba katasztrofa silytotta teriiletek felmérése és
egyéb virtualis rekonstrukcios feladatok ellatdsa. Jol hasznélhato olyan erd6gazdasagi
alkalmazédsokban, ahol fak magassdgara, illetve fajtajara akarunk becslést adni, egy
kiterjedt teriileten. A becslésekre kiilonb6z6 technikak ismertek az irodalomban. El-
terjedt modszer, hogy a mérési adatok magassagkoordinatajat felhasznalva igynevezett
magassagtérképet (Digital Elevation Model - DEM) készitenek, ami alapjén a fakat
magassag szerint osztdlyozzdk [22]. Ezzel a mdédszerrel j6l modellezheték kiterjedt
erdorészek szerkezete, ami a erdészet hasznos segitoeszkoze. A LiDAR eszkozok

tovabbi elonye, hogy a pontok haromdimenziés koordinatai mellett, egyéb jarulékos



adatok is kinyerheték és eltarolhatok, amik szintén felhasznalhatéak a feldolgozasi
folyamatban. Ilyen kiegészité adat, a berendezés altal adott iranyban kibocsatott
lézersugarzashoz tartozé visszaverddések (ekhdk) szdma. Ez kifejezetten hasznos,
amikor novényzet, erdos tertiletek, illetve varosi kornyezetben elhelyezkedd fak de-
tektalasa a cél, hiszen a lombkorona szerkezetébdl adoddéan egyes lézer nyaldabok
mar a fa koronajarol visszaver6dnek, masok atjutnak a fa korondn és lejjebb 1évo
agakrol verédnek vissza, esetleg érintik a talajt. FEzekbdl a jellemzokbdl hatékonyan
lehet szlirni a névényzettel boritott tertileteket egy ponthalmazbdl, hiszen ahol volt
tObbszoros visszaverddés, ott nagy valdszinliséggel névényzet van. A mérési pontok
szomszédsagi viszonyait vizsgalva, szamithatd egy atlagos és egy kurrens magassig
érték egy bizonyos kornyezetben, aminek a statisztikai vizsgalataval meghatarozhatunk
egy also, és egy felsé hatart az erdds részek kisziirése érdekében. A visszaverddés
vizsgdlat és a magassagra vonatkozé korlatok fizionalasaval hatékony mddszert kap-
hatunk fak detektéldsara [9].

Egy masik kiemelt teriilete a LIDAR alapu tavérzékelési feladatoknak a katasztréfa
silytotta teriiletek vizsgalata. Koztudott, hogy milyen elsoprd erejii lehet egy fold-
rengés, foldcsuszamléds és egyéb természeti katasztrofa. A tavérzékelés feladatkore
magaban hordozza azt a lehetdséget, hogy eszkozeivel lehetéségiink nyilik gyorsan
és jo hatékonysaggal nagy kiterjedésti katasztréfa silytotta tertileteket elemezni és
vizsgalni. Kiemelt fontossagu cél a karfelmérés, az épiiletek szerkezeti megvaltozéasa-
inak vizsgalata: homlokzati és tetdszerkezet rongalddasa, illetve az alapzat délése és
esetleges megsiillyedése. Ezek a vizsgalatok a katasztrofa okait kereso és lefolyasat
elemz6 szakembereknek is hasznos informaciét nyudjtanak, ugyanis a kilénb6zo ob-

jektumok megrongalédasanak mértékébol és a karok elhelyezkedésébol utolag kovet-



keztethetiink a katasztréfa lefolyasara.

Egyes dolgozatok kiterjedt alapuktatdst végeznek az tetétipusok szerkezeti felé-
pitését illetoen, annak érdekében, hogy minél pontosabb és a probléma megoldésa
szempontjabdl hatékony algoritmusokkal lehessen felmérni a karokat [17]. A szerzék
RANSAC (Random Sample Consensus) algoritmust és Hough-transzformaéciét fel-
hasznalva becslést adnak tetészerkezetek klasszifikalasara. Megkiilonboztetnek lapos-
tetéket és kiilonbozo satortetd tipusokat, annak érdekében, hogy a talajjal merdle-
ges szoget bezard vezetd sikkal tudjak modellezni a vizsgdlt hazak tetOszerkezetét.
Lapos tetotipusok esetén ez a vezetdsik megegyezik a teto sikjaval, a fiiggoleges
irdnyt pedig ennek a siknak a normélvektora reprezentalja, mig a satortetok esetén,
a tetdket felépito sik feliiletek normaélisanak az 6sszegébdl képeznek egy vektort, ami
egyértelmiien kijeloli a tetére merdleges iranyu normélist. Az algoritmus mésodik
lépése, hogy kijeloli a talaj és a talajra merdleges referencia irdnyokat és ezekkel az
iranyokkal veti Ossze a héazak falainak, illetve tetdszerkezetének az iranyat. Ha egy
bizonyos szognél jobban eltér a referencia és a haz sikjainak orientaltsaga, akkor nagy
valészintiséggel az az épiilet menthetetleniil megrongalodott. Megjegyezziik, hogy ez
a modszer csak akkor miikodik, ha elég mérési adat érkezik az épiiletek oldalfalairdl.
Ugyanakkor sok esetben a repiildre szerelt eszkoz feliilrdl olyan szogben mér, hogy
az oldalfalak pont takardsba keriilnek és nem jelennek meg a szolgaltatott 3D pont-
felhoben.

Bizonyos kutatdasok a differencidlgeometria eszkozrendszerét hasznaljak fel an-
nak érdekében, hogy a karsulytotta dvezetben tartézkodd héazak tetOszerkezetének
allapotat fel tudjak mérni, erre az tgynevezett Gauss stulyozassal ellatott gorbiileti

operatort hasznalték fel [28].



Tovabbi érdekes alkalmazasi lehetosége a téméanak egy kornyezet teljes domborzati
és vegetacios vizsgalata, illetve egy varosi kornyezet topologikus jellemzoinek hatékony
kinyerése. Varosfejlesztésnél vagy elektromos halozat tavvezetékeinek kiépitésénél
elengedhetetlen a nagy kiterjedésii teriilet alapos felmérése, annak érdekében meg-
vizsgalva, hogy az odatelepitett objektum szamara megfelel6ek-e a koriilmények, vagy
a masik oldalrdl nézve, az adott kornyezet mennyire képes befogadni az épitendd ob-
jektumokat. Ezekben a témakban is elorehaladott eredményeket lehet talalni a szak-
irodalomban. A [27] munkdban ithdlézatok detektdldsira ajanlanak algoritmust.
Ennek a feladatnak az esetében felmertl, amikor kiterjedt varosi kornyezet uthalozat
topolégidjardl, kiépitettségérol akarunk kapni relevans és naprakész informaéciokat.
Ezek az informacidok jol hasznosithatdéak példdaul varosfejlesztési és utfelujitasi fel-
adatoknal, vagy olyan esetekben, amikor azt szeretnék vizsgdlni, hogy egy adott
uthéalézat topoldgidja mennyire befolyasolja a forgalmi dugdkat és a kozlekedést egy
adott varosban.

Az algoritmus 3D-s pontfelh6bdl kinyert magassagtérképbdl és a visszaver6dott
lézerfény intenzitasabdl prébél egy becslést adni az utak pontos lokalizaciéjahoz és
orientacidjahoz. Megjegyeznénk, hogy ebben az esetben az intenzitas, a kibocsatott
és visszaverodott lézerfény erdsségének a hanyadosat jelenti, nem a fent targyalt
tobbszoros jelvisszaverddést. Fz a lézer intenzitas az aszfalt feliileteknél pontosan
kimérhet6, igy nagy segitséget nyijt utak detekcidjanal.

Az elmilt 6t évben elorehaladott eredmények sziilettek az elektromos tavvezetékek
kiépitését illetGen is [10]. A feladat optimalizdlasa nagy nehézséget okoz az dramszol-
galtatéknak, hiszen nem trivialis dolog eldonteni azt, hogy hol fussanak a vezetékek,

illetve hova telepitheték az elektromos vezetékeket tarté péznak. A probléméat az



okozza, hogy nehéz azokat az titvonalakat megtaldlni, ahol se telepiilés, se noévényzet
nem akadélyozza a telepitési munkalatokat, tovabba ha egy jol megvalasztott itvonal-
ra lizemelik be a rendszert, kevesebb karbantartasi koltséggel iizemeltetheto a halozat,
hiszen nem kell folyamatosan a vezetékre bel6go, illetve ran6vé novényzetet irtani. A
kutatas célkitlizése, egy olyan teljes vegetacié és domborzati modell elkészitése, amely
nagy segitséget nyujthat az elektromos halézatot telepité szakembereknek. A nagy
kiterjedésii légifelvételek kézi kiértékelése ilyen szempontbol nagyon iddigényes, ezért
hatarozott segitséget nyujthat egy LiDAR alapt automatikus domborzatkiértékelés.
A [11]-ben megfelel§ eredmények érdekében neurdlis halézatot, és morfoldgiai rekon-
strukciét hasznaltak.

A 3D tavérzékelésben a tisztan felismerési feladatok is el6térben vannak. Egyre
nagyobb igény mutatozik kiilonb6z6 objektumok, (pl.: kozlekedési eszkozok, jelzé-
tablak) azonositdsdra, megszamlaldsara és csoportositdsara. Az egyik fontos cél, a
kiilonbozo jarmiiforgalmi dinamikak megismerése és elemzése. A belvarosi uthalozat
jarmiiforgalmanak alapos elemzése olyan informacioval latja el a véros szervezeti
egységeit, amivel hatékonyabba tehetik a kozlekedést és megelézhetik a dugdk ki-
alakulasat. Sot, olyan hossziatavia kozlekedési statisztikdk alapjat is képezhetik a
jarmiuszamlalassal foglalkozo tavérzékelési feladatok, amely hozzasegit a jarmiiforgal-
mi dinamikak és viselkedési formak széleskortibb megismeréséhez. Az irodalom jarmii-
detekcioval foglalkozo6 cikkei kiilonbozéen kozelitik meg a problémakort. A mdédszerek
els6 csoportja [7],[8],[15],[20] az adathalmaz magassdgértékeinek tartomanyra vagasa-
bol indul ki, majd fékomponens analizis alapi technikakkal, vagy modell alapi algorit-
musokkal probaljak detektdlni, illetve rekonstrualni a jarmtiveket. Mas modellek bo-

nyolultabb gépi tanuldsos médszereket hasznédlnak, példaul az Adaboost osztalyozot



[23],]26],[25].

A lézeres tavérzékelés egyik dinamikusan fejlédo alteriilete a virtudlis varosmo-
dellezés és épiilet rekonstrukcié. Ezekre a szolgaltatdsokra manapsag hatalmas igény
van, példaként emlithetjiik a Google sikeressé valt applikacidit a Google Earth, vagy
a Google Maps rendszereket. A virtualis varosmodellezési kérdésekkel foglalkozo tu-
domanyos munkak gyakran hasznaljak a klaszterezés, gépi tanulas tovabba a statisz-
tikai, illetve valdszintiségi modellek altal kinalt lehet6ségeket. Els6 1épésként a 3D
ponthalmazok dekompoziciéja hatékonyabb modellezési és szamolasi lehetéségeket
kinal. A pontok lokalis szomszédsagat vizsgalva, szamos gyorsan szamithaté leirot
nyerhetiink ki, ami a felh¢ lokalis stirliségét vagy regularitasat jellemzi, illetve sik
felitletek, sarokpontok vagy élek jelenlétérél arulkodik [1],[13],[21]. Egyes munkak
kifejezetten nagyméretii LIDAR adathalmazokra koncentrélnak és arra fektetik a
hangsilyt, hogy temporalis meméria hasznalatanak a segitségével, minél gyorsabban
és hatékonyabban lehessen lényegkiemelési eljarasokat futtatni akar 17,7 GB méret,

683 milli6 mérési pontot magaban foglalé adathalmazokon [14].



2. fejezet

A 3D LiDAR alapu tavérzékelés

eszkozel

2.1. A LiDAR rendszer altalanos felépitése

A LiDAR rovidités az angolszasz Light Detection and Ranging elnevezésbdl szarmazik.
Maga a technoldgia az 1970-es években kezdett utat torni maganak, de csak az 1990-
es évektol alkalmazzdk a gyakorlatban. Azoéta szamtalan tertileten bebizonyosodott,
hogy egy jol hasznalhaté és hatékony eszkoz, tavérzékelési feladatokban is. Gyakran
alkalmazzak haromdimenzids adatgytjtésre a foldtudomanyban, meteorolégiaban, ag-
rartudomanyokban, régészetben, hadészatban, csillagaszatban és még szamtalan mas
tudomanyagban. A berendezés alapja egy lézerszkenner, egy globalis pozicionald
rendszer (Global Positioning System - GPS) és egy beépitett navigicids rendszer (In-
ertial Navigation System - INS). Ezt a harom berendezést Osszekapcsolva egy olyan

eszkozt kapunk, amivel nagypontossagii haromdimenziés mérési halmazt tudunk ké-



sziteni. A lézer nagy pontossiga miatt akar egy repiilogépre, vagy helikopterre
installalva ezeket a rendszereket, haromdimenziés adatokat tudunk késziteni. A
miikodési elv a kovetkezo: a szkenner lézerfényt bocsat ki az alatta elteriilo tajra
vagy varosra. A lézer fény végig pasztazva a teriiletet méri a fény kibocsatasatol
a visszaérkezéséig eltelt idéd. Figyelembe véve a lézer szkennelési szogét, a GPS
koordinatakat és az adott légijarmii inercidlis navigacios rendszerének eredményeit,
eléallithatéak a megfigyelt pontok térbeli x, y, z koordinatai viszonylag nagy pon-
tossaggal. Kardindlis kérdés, a mérési adatok siirtisége (felbontédsa), ez a faktor
fiigg a LIDAR berendezés egyéni paramétereitdl. Altalénosségban 10* mérés torténik
masodpercenként. Példaul, ha egy lézerszkenner tizezerszer lézerimpulzust bocsat
ki masodpercenként, akkor hozzavetolegesen hatszazezer mérés fog torténni minden
percben.

A LiDAR rendszereknek tobb fajtdja ismert, amelyek kiilonb6z6 célokra alkalmaz-

hatok:

e Topografikus LiDAR rendszert: Légi jarmiivekre (merevszarnyu repiilégépre
és helikopterre) installalt rendszerek kifejezetten szarazfoldi domborzat szken-

neléséhez.

e Foldi LiDAR rendszert: Gépjarmiire installdlt rendszer, amivel panorama mé-
réseket tudunk végezni, tipikusan varosi kornyezetben hasznélatos, és gyakran

hasznéljak egyiitt a topografikus rendszerekkel.

e Hidrografikus LiDAR rendszert: Tengerfenék domborzatanak vizsgélatahoz hasz-
naljak. Kétféle hullamhosszu 1ézernyalabbal dolgozik: A piros hullamhossz tar-

toméanyban 1éve 1ézer a vizfeliiletrol verddik vissza, mig a kék-zold hulldamhossz
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2.1. abra. Balra: Lidar mérorendszer. Jobbra: Tobbszoros impulzus visszaverodések

fakrol?

tartomanyban kibocsatott 1ézer athatol a vizfelszinen és a tengerfenékrdl verédik
vissza. A két kiillonb6z6 hullamhossz tartomanyban mozgo lézernyaldbot egyido-
ben bocsatja ki a szkenner és a visszaverddések kozotti idétartam kiilonbséghdl
képes a tenger mélységét perdiktalni. Tipikus felhasznélasi teriilete a vizalatti

gazvezeték beszerelése, illetve tengeri domborzat térképek készitése.

A 2.1 abran lathatd egy teljes LiDAR rendszer felépitése, amely tartalmazza a
foldi és 1égi globdlis poziciondld eszkozt, az inercidlis navigacios rendszert, illetve a
l1ézerszkennert. Az adbra jobb oldalan érzékelhetjiik, hogy egy erdos teriiletet pasztézva
milyen aranyban torténnek tobbszoros impulzus visszaverodések.

A mérések tarolasara tobb specidlis adatforméatum is létezik. Az egyik legelter-

Zképek forrdsai: https://www.e-education.psu.edu, http://live.osgeo.org/
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Adat Formétum Méret | Elvart?
X long 4 byte | igen
Y long 4 byte | igen
Z long 4 byte | igen
Intenzitas Unsigned short | 2 byte | nem
Visszaverodések szama 3 bit 3 bit igen
Szkennelési szog 1 bit 1 bit igen
Klasszifikacié Unsigned char | 1 byte | nem
GPS id6 double 8 byte | igen

2.1. tablazat. A ,las” fajlformatumban tarolt adatok a LiDAR mérésrol.

jedtebb tipus a ,,.las” kiterjesztési fajlformatum, de hasznélatos szabvanyok a DEM
(Digital Elevation Model), illetve az ASCII ,txt” szoveges alloményok is. Ahogy
kordbban emlitettiik, a haromdimenziés koordinatak mellett tobbféle kiegészitd in-
forméacio is rogzitésre keriilhet a mérés soran. A 2.1 tablazat a ,.las” formatum
szintaktikajat hasznalva felsorol par hasznos adatelemet a teljesség igénye nélkiil: a
pont koordinatakon kiviil, eltarolhatjuk példaul a lézerfény intenzitasat, a tobbszoros
visszaverddések szamat és a szkennelési szoget. Minden fajlformatum tartalmaz sza-
badon felhasznalhaté adattagot is, ahol a mérés utani feldolgozas soran kapott in-

formaciét - példaul a klasszifikdcié eredményét - tarolhatjuk.
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2.2. abra. Magassagérték és intenzitds alapjan torténd szinezés. Forras: Infoterra

Astrium GEO-Information Services Hungary (©)

2.2. Nyers adatok vizualizacidja

A rendelkezésre all6 jellemzoket figyelembe véve, tobb mdodon is vizualizalhatjuk a
pontfelhot, amihez szamos ingyenesen letolthet megjelenitd szoftver all rendelkezésre.
A 2.2 - 2.4 4brak generaldsahoz a Fugroviewert szoftvert ® hasznaltuk. A 2.2 4brén egy
varosrészletet megjelenité LiDAR ponthalmaz lathatd, amely a magassagértékek és
a lézervény intenzitdsanak egyiittes fiiggvényében rendeliink szinértékeket a térbeli
pontokhoz: ezéltal a helyszin geometridja és texturdja egyiittesen jelenik meg. A
2.3 abran elhagyjuk az intenzitds komponenst és csupan a pontok magassag ko-
ordinatajanak figgvényében rendeliink szinértékeket a pontokhoz.

A megjelenités soran a Fugroviewer szoftverben lehetéség van, hogy a nyers ha-

romdimenziés adathalmazt poligonokkal kozelitsiik. A 2.4 dbréan a Budapesti Miiszaki

3ingyenesen letdlthetd: http://www.fugroviewer.com
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2.3. édbra. Magassdgérték szerinti szinezés. Forrds: Infoterra Astrium GEO-

Information Services Hungary (¢

és Gazdasagtudomanyi Egyetem foépiiletének nyers poligon approximéaciéja lathato.
Ugyanakkor ezek a kizarélag megjelenitést végzo szoftverek nem tudjik elkiiloniteni a
pontfelhén 1évo objektumokat és a mérési zajt se tudjak hatékonyan sziirni. fgy nem
jutunk szemantikai informéciohoz a helyszinnel kapcsolatban, valamint az eredménytil
kapott poligon , rekonstrukcié” vizualisan is gyenge minoségli. TDK munkank soran

éppen az itt hidnyzé funkciok megvaldsitasara fektettiink hangsilyt.

2.3. Fejlesztoeszkozok

Tobb elérheto fliggvénykonyvtar létezik, ami kifejezetten hdaromdimenziés pontfelhék
hatékony feldolgozdsara és manipulalasara késziilt. A feladat szamitas- és memo-
riaigényes jellege miatt ezek a konyvtarak tobbségében Ct++ nyelviiek, bar kisebb

adathalmazok kezelésére el6fordulnak Matlab alapt megvaldsitasok is. Ugyanakkor a
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2.4. dbra. Balra: Légikép a BME kozponti épiiletérdl. Jobbra: A felillet 3D nyers
poligon approximaciéja LiDAR mérések alapjan. Lathato, hogy a nyers kozelités

vizuélisan is rossz minéséget ad. Forrds: Infoterra Astrium GEO-Information Services

Hungary(c)

feladatok soksziniisége miatt az elérhet6é programkonyvtarak sem tartalmaznak teljes
miikodo funkcidkat, inkdbb alapvetd épitokoveket nytujtanak magasabb szintl alkal-
mazasok megvalositasahoz.

Tapasztalataink szerint, a kiilonbozo fiiggvénykonyvtaraknak szamos elonye és
emellett persze sok hidnyossiaga is van, attol fiiggéen, hogy éppen milyen feladat
elvégzésére alkalmazzak. A kutatémunkank sordn kiprobalt és felhasznalt fliggvény-

konyvtarak a kovetkezok:

e libLAS:
Kifejezetten a térinformatikaban alkalmazott programozasi kornyezet. Alapveto
feladatai kozé tartozik, a ,.las” (laser) fajlformatumban térolt adatok irdsa és
olvasasa. A ,las” sajatossagai kozott megemlitendd, hogy egy szekvencialis

bindris fajlformatum, amit kifejezetten szenzorokbdl torténd adattarolasra fej-
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lesztettek ki. A IibLAS alapkonyvtara kiilonboz6 interfészeket hasznal C++,
Python és .Net alapt alkalmazésokhoz. Magahoz a konyvtarhoz hasznos pa-
rancssori eszkoztar tatozik. Elvégezhetd vele a pontfelho adott térrészre torténd
vagasa, illetve sziirése magassagkoordinatak, intenzitésértékek, lézervisszavero-
dés vagy esetleg klasszifikacié szerint. A rendszer méasik hasznos tulajdonsaga,
hogy lehetoség van a ,las” formatum egyéb formatumokba torténd konverta-
lasara. A konyvtar hatranya, hogy az emlitett alapmiiveleteken kiviil nem
rendelkezik mas funkciékkal. FEz azt jelenti, hogy a pontfelhén beliili objek-
tumok értelmezését, szegmentdlasat segito algoritmusokat a felhasznalonak kell

elkészitenie.

PCL (Point Cloud Library): Az egyik legjobban hasznédlhaté és legnagyobb
eszkoztarral rendelkezo keretrendszer. A PCL rendkiviil 1j eszkoz, az 1.0-as
verzidja 2011 tavaszan jelent meg. Megtalalhatéak benne azok a 3D pont-
felho feldolgozassal kapcsolatos alapfunkciok, amik hasznos épitoelemként szol-
galhatnak sajat algoritmusaink elkészitésekor. A pontfelh6 megjelenitésére,
vizualizaciojara szolgald lehetoség - mas konyvtarakkal ellentétben - itt jol
megoldott funkci6. Maga a megjelenité VTK (Visualization ToolKit) alapokon
nyugszik, azonban ez hatékonyan el van rejtve a programozo eldl, igy csak az ab-
sztrahalt PCL specifikus fiiggvényeket kell hasznalni a megjelenités érdekében,
ami kényelmesen programozhaté. A vizualizécids fazis kod szinten beépitheto az
algoritmusba, nincs sziikség egyéb szoftverekre a pontfelh6 megjelenitéséhez. A
keretrendszer modularis szerkezeti, akar szeparalva is lefordithaté és hasznéalha-

t0, ezzel rengeteg eréforrast és tarhelyet spérolva meg a felhasznalénak. Tovabbi
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elényei kozé tartozik a platform fliggetlenség: hasznalhaté Linux, MacOs, illetve
Windows operaciés rendszerek alatt. Kiilon emlitésre mélté még, hogy a ker-
etrendszerben 1év6 6sszes alapfunkcionak létezik egy GPU-ra parhuzamositott
verzidja is, amit CUDA SDK-val van lehet6ség programozni. Erre tamaszkodva
akar valos ideji felismerési, detektalasi, szegmentalasi feladatok is megoldhaték

a PCL segitségével.

CGAL (Computional Geometry Algorithms Library):

Ez a nyiltforrasu fiiggvénygyijtemény a két, illetve haromdimenziés kornye-
zetben torténd geometriai algoritmusok végrehajtasdra alkalmas. A CGAL-t
nagyon hatékonyan hasznaljak, a szamitogépes latassal, szamitogéppel segitett
tervezéssel, molekularis biolégiaval, orvosi képfeldolgozassal, robotikaval és nu-
merikus moédszerekkel foglalkozo szakemberek. A CGAL elénye, hogy nagyon
kiforrottan miikodnek benne a geometriaval kapcsolatos adatstrukturak, mint
példaul a Delaunay haromszogelés, Voronoi diagrammok, poligonok, feliiletek,
racshalok stb. A rendszerrel dolgozo szakember ennél fogva nagyon kénnyen
tud implementalni minden ebbdl a targykorbol eredeztethetdé problémat, vagy
épp annak a megoldasat. Nemcsak adatstrukturak, de kész alapfunkciok is meg-
talalhatéak a CGAL-ban. Ezek az algoritmusok a kévetkez6 nagy csoportokba
oszthatok: konvex burkolok, racshédlé generdlas, geometrikus feldolgozas, térbeli

keresés és rendezés, geometrikus optimalizalas, interpolacié és megjelenités.
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3. fejezet

Felhasznalt matematikai eszkozok

és algoritmusok

Ebben a fejezetben a kutatomunkank soréan felhasznélt matematikai és algoritmikus
hattér ismertetésére keriil sor. A felsorolt algoritmusok mind relevans eszkozként

szolgaltak a sajat eljarasaink kifejlesztésében.

3.1. Foékomponens analizis (PCA)

A fékomponens analizis egy alapvetd statisztikai eljaras adattomoritésre és dimenzio
csokkentésre. Az adattomoritést az adatok hatékonyabb reprezenticidjahoz hasznal-
hatjuk, de alkalmazédsaval az is lehet a célunk, hogy az eredeti adatokbdl a késébbi fel-
dolgozas szempontjabdl lényeges informéciot kiemeljiik, mig a lényegtelent elhagyjuk
[4]. Erre a célra linedris vagy nemlinedris transzformécidkat hasznélhatunk ami az
adott tobbdimenzids teret, egy kisebb dimenzids altérbe transzformalja. Felismerési

és osztalyozasi feladatot megel6zo 1ényegkiemelés akkor tekinthetd hatékonynak, ha
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3.1. dbra. A f8komponensek elhelyezkedése a legnagyobb szérasok értelmében!

az altér dimenzidja minél kisebb, mikozben a kozelité reprezentacioban mindazon
informaciéo megmarad ami a felismeréshez és osztalyozashoz elegendo.

A fékomponens analizisnek kitiintetett szerepe van a linearis adattomorito elja-
rasok korében. Miikodése soran végrehajt egy ortogondlis transzformdaciot, amely
soran egy N-dimenzids ponttérbol kiindulva, kivalaszthaték a legfontosabb M < N
bazisvektorok, amelyek egy M-dimenziés alteret hataroznak meg. Ahogy a 3.1 dbra
is mutatja, az altérbe transzormélt bazisvektorok, vagy masnéven fokomponensek
mentén jéval nagyobb tartoményban szérodnak a mintapontok, mint az eredeti ba-
zisrendszerben, tehat az egyes pontok kozotti kiilonbséget a transzformélt pontok

altere jobban tiikrozi.

kép forrdsa: http://web.media.mit.edu/ tristan/phd/dissertation
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3.2. Teriiletelaraszt6 (floodfill) algoritmus

A teriileteldraszté (floodfill) algoritmus a 2D-s és 3D-s adatelemzés egyik kozkedvelt
eszkoze. Az algoritmus jo célt szolgal olyan jellegii feladatokndl, amikor valamilyen
tulajdonsag alapjan szeretnénk pontokat (vagy voxeleket) egy csoportba sorolni. Ha
gyakorlatias szempontbol szeretnénk megkozeliteni ezt a kérdéskort, akkor tipikusan
egy objektum szegmentalasi, vagy klaszterezési feladatra gondolhatunk egy kétdimen-
zi6s képen, vagy egy csoportositasra 3D-s pontfelhoben jellemzo térbeli szomszédossag
alapjan. Az eljards maga arra az otletre épil, hogy klasszifikaljuk a pontokat, amely-
ek egy adott kezdeti pontbdl (maghdl), a valamilyen médon definidlt hatar atlépése
nélkiil elérhetok. Ebbdl kiovetkezik tehat, hogy sziikségiink van egy feltételre ami
megmondja, hogy egy adott pont beletartozik-e az adott elarasztando tertiletbe, vagy
éppen hatarpont és kiviil esik rajta. A pontok Osszetartozasi feltételeként kiilonboz6
megkotések deffinialhaték. Példaul az azonos tertilethez tartozé pontoknak azonos
szintinek kell lenniiik, vagy haromdimenzidés esetben a voxelek kozotti euklidészi
tavolsag ne haladjon egy bizonyos értéket, esetleg a voxelek normélvektorainak az
orientaciéja ne haladjon meg egy bizonyos szérast. A kitolté algoritmusnak ezek utan
két feladata van. Ellenorzi, hogy a kurrens pont belsé pont-e és ha igen, akkor kitolti.
Masrészt, ha a pont belsé pont, akkor a szomszéd pontok is potencidlis belsé pon-
tok, igy azokat ugyantugy ellendrzni kell és sziikségszertien kitolteni [18]. A floodfill

algoritmus részletesebb miikodését az alabbi leiras szemlélteti.
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Algorithm 1 Floodfill algoritmus miikodése

P: Pontfelh6
C: Ures klaszterek listajanak besllitasa
@: a vizsgdland6 pontok sorozatanak inicializalasa
while Minden p; € P esetén, minden p; € C' do
for all P, € P do
Q< P
for all P, € () do
if p; pont r sugaru kornyzete < thresold then
p; pont pF szomszédjainak megkeresése
end if
Minden p¥ € PF esetén a még nem feldolgozott pontok @ sorozatba tétele
end for
end for

end while
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3.3. Térparticionalé mdédszerek

Tekintve, hogy a TDK munkank soran elkésziilt algoritmusok haromdimenziés adat-
halmazokbdl nyernek ki jellemzoket, majd ezen jellemzok alapjan végeznek el kiilon-
bozo feladatokat, igy elengedhetetlen, hogy nagyon gyorsan tudjunk lokalis pontszom-
szédossagi viszonyokat felallitani a 3D-s kornyezetben, tovabbé sziikségszerti, hogy
gyorsan keressiink vissza adott pontokat a pontfelhében. A hagyomanyos térpartici-
onalé adatstruktirak miikodése soran egy szabdlyos tér-racsot helyeznek az adatra és
minden pontot regisztralnak a hozza tartozo kockabdl. Ez a mddszer olyan esetek-
ben miikédik hatékonyan, amikor a térben 1évé pontok stirtisége kozel permanens. A
valtozo stirtiségli adathalmazokndl - mint példaul egy valds mérésbol szarmazé 3D
LiDAR pontfelh6 - ezek az eljarasok nem bizonyulnak hatékonynak. A hagyomaéanyos
szabalyos felosztas és az allandé élhosszusagi kockdk, amik a tér particionalasara
szolgalnak ebben az esetben nem elegendéek. Mint ahogy a 3.2 abran is lathato,
olyan eszkozoket célszerli alkalmazni, amik adaptivan tudjak kévetni a térben lezajlo
stirtiség valtozasokat és csak ott novelik a particionalas felbontasat, ahol ténylegesen

//////

jesitményt spoérolva [19].

3.3.1. Oktalis fa

Az egyik térparticionalé algoritmust - ami teljesiti a fent emlitett kovetelményeket -
oktalis fastrukturaval lehet eléallitani. A tér szabalyos felosztdsa annak érdekében,
hogy elérjiik és hivatkozzunk a feldolgozandé adatokra sok cellalépést igényel. Az

iires térrészek megvizsgalasaval nem érdemes sok id6t eltolteni, hiszen nincs benniik
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3.2. dbra. 3D térparticionalds oktalis faval?

relevans informécié, tovabba két szomszédos cellat is elég lenne akkor szétvalasztani,
ha azok mindegyike még sok pontot tartalmaz. Ezt a felismerést teszik magukéva
az adaptiv feloszto algoritmusok, azon beliil pedig az oktélis fak. A ponttér adaptiv
felosztasa rekurziv megkozelitéssel és egy hierarchikus adatszerkezet felépitésével le-
hetséges. A hierarchikus szerkezet dltaldban egy fa, az adaptiv algoritmusokat pedig
a fa tipusa szerint osztalyozzuk. Az oktalis fa azt a szemléletmodot koveti, hogy a
térben 1évé nem iires csomdpontoknak nyolc gyereke van.

A fastruktura felépitésének 1épései a kovetkezdk:

1. Kezdetben foglaljuk a teljes ponthalmazt egy a koordinatatengelyekkel parhu-
zamos oldali dobozba, ami az oktalis fa gyokere lesz és egyben a rekurzié kiin-

dulépontja, azaz az els6 feldolgozandé cella.

2. Ha az aktualis cellaban talalhat6 pontok szama nagyobb, mint egy elore definidlt
érték, akkor a cellat a felezOsikjai mentén 8 egybevagd részcellara bontjuk.

A hierarchikus adatszerkezetben a részcelldkat a felbontott cella gyerekeiként

Zképek forrasa: http://http.developer.nvidia.com/GPUGems2
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3.3. dbra. Az négyes fa miikodése, (oktélis fa 2D-s esetben)?

vesszik fel, majd a keletkezo részcellakra ugyanazt a lépést rekurzivan megis-

mételjiik.

3. A grafépito folyamat egy adott szinten megéll, ha az adott celléhoz vezeto 1t
elér egy elére definidlt maximélis mélységét, azaz a cellaméret egy adott szint
ald csokken, vagy az adott cellaban az pontok szama egy elére definidlt érték

ald esik. Az eljaras eredménye egy oktalis fa.

A 3.3 abrén lathato a sikot feloszté négyes fa, amelynek a haromdimenzids val-
tozata az oktdlis fa. A felépités soran a cella oldalainak a felezését addig folytatjuk,
amig egy cellaba kevés pont jut, vagy a cellaméret egy megadott minimalis érték ala

csokken. A fa leveleiben regisztraljuk a hozzajuk tartozé pontokat.

3.3.2. Kd-fa

Az oktélis fa egy jol miikodo eszkoz, a felosztds azonban még mindig felezi a cel-

laoldalakat és ezen beliil nem veszi figyelembe, hogy a pontok hol helyezkednek el, igy

3http://cg.iit.bme.hu/portal /sites/default /files/oktatott-targyak /szamitogepes-grafika-es-

kepfeldolgozas/sugarkoevetes/bmeray.ppt
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az adaptivitas nem tokéletes. Tekintsiink egy olyan felosztast, amely egy 1épésben
nem mind a harom felez6sik mentén vag, hanem egy olyan stk mentén, amely a
pontteret a lehetd legigazsagosabban felezi meg. Ez a mddszer egy binaris fahoz
vezet, amelynek neve binaris térparticionalé fa. Ha a felez6sik mindig merdleges a
koordinatarendszer valamely tengelyére, akkor kd-fa adatszerkezetrdl beszéliink, ahol
a ,kd” a k-dimenziés tulajdonsagot jeloli. A 3.4 abra szerint, a kd-fa alaplépése, hogy
sok pontot tartalmazé cellat rekurzivan egy valamely koordindtatengelyre merdleges
sikkal két cellara bontjuk.

A kd-faban a felez6sik elhelyezésére tobbféle modszert is alkalmazhatunk:

e A térbeli kozépvonal mdodszer a befoglalé keretet mindig két egyforma részre

osztja.

e A test kozépvonal mddszer gy osztja fel a teret, hogy annak bal és jobb oldalan

egyforma szamu pont legyen.

o A koltségvezérelt modszer becsli azt az atlagos idot, amelyet egy sugéar a kd-fa
bejarasa soran felhaszndl és ennek minimalizdlasara torekszik. Egy megfeleld
koltségmodell szerint gy felezziik a cellat, hogy a metszés ugyanakkora valo-
szinliséggel kovetkezzen be a gyerek cellakban. A metszési valdszintiség kisza-

mitasahoz az integralgeometria egyik alapveto tételét alkalmazhatjuk:

Tétel: Ha egy konvex A test tartalmaz egy ugyancsak konvex B testet, akkor
annak valoszintisége, hogy egy egyenletes eloszlasi véletlen egyenes metszi a B testet

feltéve, hogy metszette az A -t, egyenlé a B és az A testek feliileteinek aranyaval.
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3.4. dbra. A Kd-fa felépitése?

A kovetkezdkben egy altaldnos kd-fa épito rekurziv algoritmus kertil bemutatésra.
A cella paraméter az aktudlis cellat, a mélység a rekurzié mélységét, a koordindta
pedig az aktudlis vagosik orientdcidjat jelenti. A celldhoz a két gyerekeella (cella.jobb,
illetve cella.bal) és a bal alsé kozeli, illetve jobb fels6 tavoli sarokpontok (cella.min,
illetve cella.max) tartoznak. A celldkhoz rendeljiik hozza a belégd pontok listajat. A
felezOsik irdnyét a fa épitésekor a mélység novekedésével k > 0 esetén az Fy 1 (z,y, 2) =
Fi(z,y, z) rekurziv fiiggvény véltoztatja meg. Az 3.4 dbran lathaté rekurziv eljards

els6 hivasakor a cella a teljes pontteret tartalmazé doboz, a fa mélysége pedig zérus.

3.4. RANSAC eljaras

A RANSAC (RANdom SAmple Consensus) algoritmust szamos gépi latdshoz és
grafikdhoz kapcsolédo alkalmazédsban hasznéljak. Az eljaras egy optimalizalési folya-
matnak tekintheto, amely jél alkalmazhato tobbek kozott egyenesek és sikok illeszté-

sére két-, illetve haromdimenziés adathalmazokhoz. Az eljaras elonye, hogy kevesebb

4http://cg.iit.bme.hu/portal /sites/default /files/oktatott-targyak /szamitogepes-grafika-es-

kepfeldolgozas/sugarkoevetes/bmeray.ppt
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Algorithm 2 Kd-fa felépitése

if a cellaba 16g6 pontok szama kevés, vagy a mélység nagy then
return
end if
cella.bal és cella.jobb befoglalédoboza < cella befoglalédoboza
if koordinata == x then
cella.jobb.min.x < cella felezosikja x irdnyaban
cella.bal. max.x < cella felezdsikja x irdanyaban
else if koordinata == y then
cella.jobb.min.y < cella felezésikja y iranyban
cella.bal.max.y < cella felezosikja y iranyban
else if koordindta == z then
cella.jobb.min.z < cella felezdsikja z irdnyban
cella.bal.max.z < cella felezosikja z iranyban
end if
for all a cella o pontjaira do
if az o pont a cella.bal befoglalé dobozaban van then
adjuk az o pontot a cella.bal listajahoz
end if
if az o pontot a cella.jobb befoglalé dobozdban van then
adjuk az o pontot a cella.jobb listajahoz
end if
end for
mélység < mélység +1
koordinata < kovetkezo koordinata
Rekurzi6:Kd-fa felépitése()
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iteracio sziikséges a miikodéséhez, mint a hasonld célokat megvaldsito, legkisebb
négyzetek modszerén alapulé algoritmusok [3]. Ebbél az kovetkezik, hogy jobb ha-
tékonysaggal alkalmazhaté nagy adathalmazokban torténd sikdetektalasra, ahol az
eljaras iteracié szama kritikus a gyors feldolgozas érdekében. A moddszer mikodése
a kovetkez6: véletlenszertien kivalaszt harom pontot az adathalmazbdl és kiszamitja
hozza tartozo sik paramétereit. Ezutan tartomanyra vagassal meghataroz egy kiiszobot
a kiszamitott sik és a teljes adathalmaz pontjainak tavolsdgara vonatkozélag. Ezeket
a lépéseket ismétli N alkalommal, minden 1épésben Osszehasonlitva az eredményeket,
a legut6bbi elmentettel [24]. Ha az 0j eredmény jobb mint az elmentett, akkor kicseréli

rd. Harom dimenziés esetben az algoritmus a kovetkezo bemeneteket fogadja:

e 3D pontfelhé: XY, Z strukturat magaban foglalé pontlista.

e Tolerancia kiiszob: A vélasztott sik és a pontfelhoben 1év6 tobbi pont kozotti
t tavolsag fiiggvényében értelmezhetd. Ez az érték a pontfelhd felbontasatol és

reguralitasatol fligg.

e Az eléreldthaté tdmogatds (forseeable-support): megmondja azoknak a pon-
toknak a lehetséges maximélis szamat, amik egy sikhoz tartoznak. Pontsiistirég

alapjan becsiilhetd.

e « valészinliség: annak a minimélis valészintisége, hogy legalabb egy helyes
észlelés lesz N darab probabdl. Ez az érték optimalisan 0,90 és 0,99 kozott

vesz fel értéket.
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Algorithm 3 RANSAC eljaras miikodése
bestSupport = 0

bestPlane(3,1) = [0, 0, 0]

bestStd = oo - Best standard deviation
i=0
¢ = 1 — forseeable-support/length(pont-list) - hibas megfigyelések megengedett
szazaléka
N = round(log(1 — a)/log(1 — (1 — €)3))
while : < N do
j = véletlenszertien valasszunk ki 3 pontot a (pont listdbdl)
textslpl = pts2plane(j) - kiszamolja a 3 kivalasztott pontra a sik paramétereit
dis = dist2plane(pl, point-list) - kiszdmolja a tavolsagot a megadott pontok és a
stk kozott
s = find(abs(dis) <t)
if length(s) > bestSupport vagy (length(s) == bestSupport és st < bestStd)
then
bestSupport = length(s)
bestPlane = pl
bestStd = st
end if
1=1i+1

end while
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4. fejezet

Elkészitett ponthalmaz-elemzo

rendszer bemutatasa

Ebben a fejezetben a kutatémunkank soran kifejlesztett sajat algoritmusaink keriilnek
bemutatasra. Az eljarasok haromdimenziés pontfelhén végeznek objektum felismerési,
illetve rekonstrualési feladatokat kifejezetten varosi kornyezetben. A feladat meg-
valositasaval kapcsolatos kihivasokat az okozza, hogy a bemeneti adat sokszor zajjal
terhelt. Mint ahogy a 4.1 abran is lathaté a feldolgozas a valds életbol szarmazo, sok

esetben alacsony felbontasu adatokon torténik. A mérés soran keletkezé pontfelhék

4.1. abra. Nyers, valtozé pontstiriiségii és struktiralatlan bemenet
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sturtisége mérésenként és egy mérésen beliil is valtozd lehet. A tesztekhez hasznalt
adatokat az Infoterra Astrium GEO-Information Services (©) szolgéltatta, Budapest
belvarosardl késziilt 1égi LIDAR méréseinek eredményeként, melynek atlagos pontsii-

rlisége (felbontdsa): 8 pont/m?.

4.1. Pontfelho klasszifikalas

Az objektumok és objektum csoportok szemantikai értelmezése és felismerése egy di-
namikusan fejlodé kutatési irdnyvonal a haromdimenzids tavérzékelésben. Ezekre a
funkcidkra szamos feliigyeleti rendszerben sziikség van és a virtualizacié alapjat is
képezhetik. A 2. fejezetben bemutatott vizualizacids eszkozok csupan a mérési ada-
tok megjelenitésére alkalmasak, viszont a pontfelh6 tartalmi analizise és az alakzatok
rekonstrukciéja nem valdsithatéd meg ezekkel az eszkozokkel. A kovetkezo alfejezetek-
ben bemutatasra keriil, hogy felismer6 algoritmusaink milyen objektumok, illetve

objektum csoportok felismerésére képesek varosi kornyezetben.

4.1.1. A talaj sikjanak szegmentalasa

Az adatok feldolgozasanak els6 1épése a talaj sikjanak detektalasa és a talajhoz tar-
tozd pontok elkiilonitése a pontfelhdben. Ez a 1épés azért 1ényeges, mert enélkiil nem
lenne lehetséges mas régiok és objektumok felismerése az adathalmazban. A talaj
sikjanak detektalasara kiilonbozo eszkozok allnak a rendelkezésiinkre. Egy viszony-
lag egyszerii modszer, ha a magassag koordinatakat vizsgalva, egy bizonyos kiiszob
(amit jeloljon:thres) alatt, a mérési pontokat talajpontoknak, mig a kiiszob f6lott

egyéb pontoknak tekintjik: Legyen P = {pi,p2, - -,pn} LIDAR mérési halmaz,
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mely soran p; kurrens mérési pont talajpont, ha p;(z) < thres, egyébként nem tala-
jpont. Ennek a médszernek elénye az, hogy egyszerti eljards és konnyi megvaldsitani,
viszont ellene szdélnak a kovetkezok: A kiilonboz6 adathalmazokban a talaj szin-
tje valtozo, igy a thres értéket mindig az adott bemenethez kell igazitani. Tovabbi
hatraltato tényezd, hogy a kiiszobolés modszer vizszintes talajsikot feltételez, ami nem
feltétleniil teljesiil a gyakorlatban, ahol a magassagértékeknek gyakran eré szorasa
van. A megkozelités finomitasara léteznek kiilonboz6 megoldasok [23]. A talajpontok
szorasabdl adodd hianyos talaj detekcidkat ki lehet kiiszobolni azzal, ha kis teriileteken
vizsgalunk a talajpontokbdl egy bizonyos magassdgérték tartomanyban, majd egy
median sziiréssel eldobjuk azokat a pontokat, akik szélsOséges magassagértékkel ren-
delkeznek, vagyis nem a talaj részei, hanem a felette 1év0 zaj, vagy egyéb régio.
Munkank soran mi egy masik megoldést, a 3.4-es fejezetben bemutatott RANSAC
eljarast hasznaltuk a talaj sikjanak detektalasara. Az eljards pontosabb mint a
hagyomanyos kiiszobérték alapjan torténo szegmentdlds és gyorsabb mint a median
alapi, lokalis magassagértékeket vizsgald algoritmusok, mivel nincs benne semmiféle
rendezési mivelet. Megjegyezziik, hogy ez az eljaras sem teljesen adathalmaz fliggetlen.
Sziikségszertien ebben az esetben is be kell allitani egy paramétert az algoritmus
hatékony miikodése érdekében. Ez a paraméter a sik optimalizdlas tolerancidja,
vagyis, hogy az ajanlott dominans sik és az adathalmaz pontjai kozott mekkora legyen
a tavolsdgértékek tirése. Ugyanakkor a tlirési paraméterek egységesnek tekintheték
allando feltételek kozott készitett nagy méreti adathalmazokon is, ezért a fent emlitett
kiiszobolés médszernél robosztusabb eljards. Tapasztalataink szerint a RANSAC al-
goritmus egy hatékony eszkoz a talaj detektalasara, azonban az adathalmazban 1évo

egyéb valtozé méretil és orientaciéju sikok detektélasra (héztet6k) nem megfeleld,

31



4.2. dbra. A talaj sikjanak detektalasa RANSAC algoritmussal

hiszen az optimalizalds paramétereit minden méret sikhoz meg kéne hatarozni. Ah-
ogy a 4.2 abran is lathato, nagyméretli és nagysagrendileg azonos orientaciéju sik

(talaj sik) detektdldsara viszont kivaléan alkalmas.

4.1.2. Novényzet és ritka ponthalmazok felismerése

A novényzet és az alacsony felbontasi régiok detektalasara kifejlesztett algoritmu-

sunknak két {6 1épése van.

e térbeli particionalds a stirti térrészek lokalizalasa érdekében

e lézernyalabok visszavertdési szamanak alapjan torténd novényzet detektélas

Els6 1épésként érdemes részekre osztani az adathalmaz, miel6tt novényzetet loka-
lizalunk. Ennek tobb oka is van. Elsésorban az adathalmazok mérete miatt a kisebb
egységek konnyebben kezelhetok egy 1épésben. Masodsorban miel6tt vegetaciot de-
tektalnank, meg kell keresniink a térben azokat a térrészeket amik ténylegesen siirti,
jo felbontasu adattal szolgdlnak, mig az ezen kiviil esé teriileteket zajnak, vagy
ritka (tovabbi feldolgozés szempontjabdl hasznalhatatlan) adatnak értelmezziik, ugya-

nis a ritka teriiletekrdl kinyert statisztikai jellemzok félrevezetok lehetnek. Ennek
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érdekében egy térparticiondlast alkalmaztunk, ami a haromdimenziés adathalmazt,
kis térrészekre pontja fel [13],[21]: P = UP;, ahol P, egy adott térrész. V P;,i =
{0,2,---,n — 1} esetén vizsgdljuk meg a térrész siliriiségét a kovetkez6 médon. P,
stirti, akkor és csak akkor, ha (i)Vp € Pr-hez 3¢ € P; amire teljesiil, hogy Vpdq €
P, pontpéarra vizsgalt tavolsdg [[p — ¢|] < ¢, ahol t € R egy kiiszobérték. A
stirliségre vonatkozé masik kovetelmény, hogy (ii) P; tartalmazzon legaldbb N pon-
tot. Kzt kovetden, a tovabbi feldolgozas elott levalasztjuk a ritka régidkban meg-
figyelt zajt a bementi adatrél. A ritka térrészekre egy tipikus példat mutatnak
az altalunk haszndlt varosi tesztadatokon az éptletek falairdl visszaverdodott 1ézer
mérések. Ezekben az esetekben a repiil6gépre szerelt LIDAR eszkoz, nem volt olyan
betekintési szogben, ami optimalis kornyezetet biztositott volna, az épiiletek oldal-
falairol torténé megfelel6 felbontasu felvételek készitésére, igy a kész pontfelhében az
oldalfalak nem megfelel6 stirliségii régioként jelennek meg, amit igyeksziink kisztirni.
A strt térrészek lokalizalasat kovetden, elkezdhetjiik vizsgalni a LiDAR eszkoz altal
kibocsajtott jarulékos jellemzoket. Ilyen jellemzo példaul a lézerfény intenzitasanak
a mértéke, vagy a lézernyalabok visszaverédésének a szama. A novényzet és a fak
lombjainak irreguralis elhelyezkedése azt eredményezi, hogy a kibocsajtott 1ézerfény
megtorik rajta, és tobb példanyban verddik vissza. Ahogy az 1.1-es fejezetben is
emlitettiik, a lézerfény visszaverodések szamanak vizsgalataval, egyértelmiien el lehet
kiiloniteni a vegetacidt az épiiletektol, hiszen ahol tobbszoros visszaverodés volt az
nagy valoszintiséggel valamilyen fas, bokros teriilet, mig az egyszeres visszaverodések
nagy valdszintiséggel sik feliiletekrdl, hazakrdl szarmaznak. A 4.3 dbran a bementi
pontfelh6 lathatd, mig a 4.4 abran az algoritmus kimenete figyelheté meg. A fak és

novényzet zold, a sik feliiletek piros, mig a zaj és ritka részhalmazok kék szinnel lettek
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4.3. abra. Bemeneti nyers pontfelh6

jelolve.

4.1.3. Epiiletek haztetoinek detektalasa

Vérosi kornyezetben késziilt 3D-s tavérzékelt adat kapcsan felmeriilhet igény, az
adathalmazban 1évo épiiletek haztetdinek és a haztetoket felépité haztetoszegmensek
pontos lokalizaciéjara és felismerésésre. Mint emlitettiik a 2.2-es fejezetben az adathal-
maz megjelenitésére szolgald szoftverek nem képesek szemantikai értelmezésre, csupan
a vizualizaciét hajtak végre és azt is zajosan. Algoritmusaink két f6 miivelet meg-
valdésitasara alkalmasak a haztetodetektaldst illetéen. Képesek a kiilonallé hazak egész
tetdszerkezetét, mint egy egységet lokalizalni és detektalni. Tovabba képesek az egyes
haztetoket alkotd tetészegmensek pontos helyét és orientaciéjat meghatarozni. Ez

fogja majd alapjat képezni a 4.2 fejezetben bemutatéasra keriil6 épiilet rekonstrukcios
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4.4. dbra. Novényzet és ritka részhalmazok detektalasa

algoritmus miikodésének. Az eljards a kovetkezo harom 1épésbdl all:

e pontok normalvektordanak a meghatarozdsa fékomponens analizis (PCA) segit-

ségével

e normalisok klaszterezése k-means eljarassal, az azonos orientaciéju sikok osz-

talyozéasa érdekében

e k-means eljaras kimenetének tovabb bontasa kisebb klaszterekre tertiletelaraszté

(floodfill) algoritmus felhasznalasaval, a sikok pozicié szerinti klaszterezése ér-

dekében.

Annak érdekében, hogy az azonos sikhoz tartozé pontokat pontosan lokalizalni
tudjuk a térben, mindenekel6tt egy megfelelo leirét kell taldlnunk. Ez a leird a

haromdimenziés térben elhelyezked6 pont normalvektora, vagy normalisa. Amikor
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a pontok egy adott orientacidju sikhoz tartoznak, akkor a sikra merdleges iranyu
becsiilt normalvektorok is kozel lesznek egymashoz. Az adathalmaz minden pontjara
vonatkoztatott lokalis normalisok el6allitasat fékomponens analizissel végeztiik. Le-
gyen p egy tetszoleges pont és jeldlje sz a k legkozelebbi szomszédjat tartalmazo kor-
nyezetet: Plf = {p1,p2, -+, pr}. Az eljards célja, hogy minden p-re, el6éllitsuk eld a
pontfelhd p pontjahoz tartozd lokalis normalvektorat, n-et. A feladat végrehajtasahoz
a pont kornyezetében kovariancia analizist kell végezniink, majd az adathalmaz f6-
komponenseit felhasznalva meghatarozzuk a normélvektort az aldbbi lépésekben [11],
[16].

Allitsuk el6 az dsszes p pont P; kornyezetében 1év6 C), € R**3 kovariancia matrixot
a kovetkez6 képpen:

Cp = (pi—Dp) - (pi —p)" (4.1)

k
=1

Bl

)

C,-0 =\ -0, j €{0,1,2} (4.2)

A 4.1 egyenletben eldallitott C), kovariancia matrix egy szimmetrikus és pozitiv
szemidefinit matrix. A p ezen adathalmaz esetén, a p pont sz kornyezetében értel-
mezett atlagos koordindta értéket jelenti:

k
D= % Zpi
i=1
A 4.2 formuldval el6all C, matrix \; € R sajatértékei. A PIf szomszédsag fékompo-
nenseit a v; sajatvektorok téroljdk. Az o6sszes p ponthoz tartozé n normalvektort a
0 < Ao < A1 < Ay sajatérték harmasbdl tudjuk kinyerni. A )\ legkisebb sajatértékhez

tartozo \g — vy sajatvektor lesz, egy adott p pont normalvektora Pf kornyezetben.
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Miutan meghataroztuk a normalvektorokat minden pontra vonatkozoélag, foly-
tathatjuk az algoritmust a normalisok klasszifikalasaval. Trivialis, hogy ha egy pont-
halmaz egy adott sikhoz tartozik akkor a normalvektoraik is azonos iranyban fognak
allni. Ezt az eldismeretet felhasznalva valdsitottuk meg, a kiilonbozo tetoket alkotd

szegmensek klasszifikaciojat az orientacio szerint k-means eljarassal:

o= Z > (pi =)’ (4.3)

=1 =1

ahol p; a j-edik klaszterhez tartozé normalvektor, p; a j-edik klaszterhez tartozo
atlagos koordinata érték, k pedig a klaszterek szama. A k-means eljards soran, a pont-
okhoz tartoz6é normalvektorok keriilnek klasszifikalasara. A folyamat lényege, hogy
heurisztikusan 6 kitiintetett irdnyt feltételeziink a normaélvektorok orientécidjara.
Megfigyeltiik, hogy altalaban az adathalmazban 1évé tetosikok iranyai maximum 6
kiilonbozo osztéllyal jol kozelithetok. Ebbol adéddéan a k-means eljaras 6 klaszterbe
fogja rendezni a normélisokat és a hozza tartozé pontokat. Ez azt eredményezi, hogy
az algoritmus lefutdsa utan lesz 6 darab adathalmazunk és mindegyikben egy adott
orientaciéju tetésikok lesznek eltarolva, a pontfelhd barmely teriiletérdl. Ez az eszkoz
alkalmas kiilonb6z6 orientaciéval rendelkezo tetészegmensek klasszifikalasara, viszont
hidnyossaga, hogy figyelmen kiviil hagyja a tetoszegmensek pozicidjat, hiszen egy
klaszterbe az azonos orientacidval rendelkezo, de egymastél tavoli sikrészletek is tar-
tozhatnak (4.5 dbra). Annak érdekében, hogy a tet6szegmenseket orientécié és pozicié
szerint is kiilon tudjuk valasztani, vagyis ténylegesen egyenként tudjuk detektdlni a
varosi pontfelhon 1évo hazak tetdszegmenseit, a k-means eljaras klasztereit tovabb

kell bontani, hogy az azonos orientacioji, azonban kiilonbozo helyen 1évo tetdsikokat
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4.5. abra. Azonos orientacidju tetosikok klaszterezése k-means eljarassal

is szét tudjuk valasztani.

Legyen X a klaszterezendo teljes adathalmaz. A k-means eljaras klaszterei pedig
legyenek X = U;Y;. Az algoritmus feladata, hogy floodfill eljaras segitségével tovabb
darabolja Y; klasztereket a kovetkezdképpen: Y; = U;Z;; floodfill klaszter, hogy
Viy,ie € [1,k] esetén Z;; N Zip =)

Az adatok tovabb klaszterezésének eredménye, hogy az azonos orientaciéju teto-
szegmensek, a ponthalmaz kiilonb6z6 tartomanyaibdl kiilon-kiilon klaszterekbe fognak
tartozni, ami azt eredményezi, hogy a pontfelhon 1évé tetdsikok egyenként lokalizal-
haték és felismerhetSk orientacié és pozicié szerint is (4.6 abra).

Algoritmusaink kimenetei a 4.7 és 4.8 abrédkon lathatok. A Budapesti Miiszaki
Egyetem féépiiletének tetdszegmens detekcidjanal hasznalt tesztadat tobb mint 1
milli6, mig egy nagyobb budapesti varosrészletrdl késziilt tesztadat tobb mint 2 millié
mérési pontot tartalmaz. Megfigyelheto, hogy a 4.5 abran latottakkal ellentétben,
itt nem az azonos orientaciéju tetdsikoknak van egyforma szine, hanem, az Osszes

tetoszegmensnek kiilon-kiilon van eltér6 szine, ezzel is reprezentdlando, hogy kiilon-
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Bemeneti LIDAR

pontfelha

fékomponens analizis
(PCA)

K-means eljaras

4.6. abra. A normalvektorok kinyerése utdn, a k-means eljaras klasztereinek

szétbontasa pozicié szerint floodfill algoritmus segitségével
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kiilon klaszterbe tartoznak, azaz az algoritmus alkalmas hézteto sikok detekcidjara és
elkiilonitésére orientacié és pozicid szerint.

Munkénk sordn nem csak a tetészegmensek detektalasara szolgald algoritmusokat
fejlesztettiink és teszteltiink, hanem a hazak egész tetOszerkezetét, mint egy 6nallo
egységet detektdlni képes algoritmust is megvaldsitottunk. Az eljards a kovetkezd

harom {6 1épést koveti:

e Talaj detektalasa és levéalasztasa a pontfelh6bdl a 4.1.1 fejezetben bemutatott

algoritmus segitségével

o Novényzet és zaj detektaldsa és eltavolitasa az adathalmazbdl a 4.1.2 fejezetbe

ismertetett eljaras segitségével

e Kiilonbozé haztetdk detektalasa teriileteldraszté (floodfill) algoritmus segitsé-

gével

A tetok detektdlasa elott célszert a talajt, a novényzetet és az alacsony felbontdsu
teriileteket (példdul: épiiletek oldalfalai) levélasztani az adathalmazrél, hogy ne be-
folyasoljak az algoritmus miikodését. A floodfill eljaras csak a tetéket kapja meg be-
menetként, majd detektalja oket, mint a térben kiilonallé pontszigeteket, amelyekben
a pontok kis tavolsdgra vannak egyméstol. Az eljaras kimenete a 4.9 dbran lathato.
Az algoritmus megengedi, hogy az adathalmazbdl eltavolitott régidk, a tetodetektalds

utan visszaépithetok legyenek a pontfelhobe.

4.1.4. Jarmudetekcio

Ebben a fezejetben bemutatunk egy altalunk tervezett és tesztelt eljarast, ami jarmi-

vek felismerésére, lokalizdlasara és megszamlalasara szolgdl. A modszer a korabban
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4.9. dbra. Haztetok - mint kiilonallo egységek - detektalasa floodfill algoritmussal

ismertetett alapalgoritmusokon alapul. Mindenekel6tt a pontfelhébol eltavolitjuk
azokat a pontosztalyokat, amelyek nem képezik szignifikans részét a felismerésnek:
ritka pontfelhdrészeket és a novényzetet. FEzek utan a pontfelh6bol eltavolitjuk a ta-
laj stkjahoz és a haztetokhoz tartozé pontokat. A ponthalmaz megmaradt részeibol
feltételezhetjiik, hogy jarmiveket, tovabbi utcai objektumokat, illetve zajt tartalmaz-
nak. Az eljaras utolso 1épésében ebbol a maradék halmazbdl probaljuk méret alapjan
elkiiloniteni az egyes jarmiiveket a teriileteldraszté (floodfill) eljaras felhasznalasaval.

Az algoritmus a kovetkezo 1épéseket koveti:

e novényzet és az alacsony felbontasu térrészek detektalasa és eltdvolitasa stirtliség

és lézer visszaverodések alapjan torténo klaszterezéssel
e talaj sikjanak detektalasa RANSAC algoritmussal

e haztetok felismerése floodfill eljarassal
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e jarmivek szegmentalasa és detektaldsa floodfill eljarassal

Legyen P a teljes adathalmaz, és p € P egy tetszoleges adatpont a halmazban.

Az algoritmus a kovetkezd részhalmazokat tavolitja el a teljes adathalmazbdl.

P,=P\(P,UP,UP,UDP,)

Ahol P, a novényzethez tartozo pontok halmaza, P, a zajhoz és ritka térrészekhez
tartozo pontok halmaza, P; a talaj sikjahoz tartozé pontok halmaza és P, a héazte-
t6khoz tartozé pontok halmaza. Tovabbiakban a P; maradékhalmazt vizsgéljuk, ami
feltételezésiink szerint tartalmazza a jarmiveket. Az egyes gépkocsik egybefiiggd
szigeteket alkotnak a maradékhalmazban, igy P; particiondldsaval detektaljuk Oket:
P; = U;=1Q;. A particionalast ismét a floodfill algoritmussal végezziik és a megfeleld
méretil (); particiékat azonositjuk jarmivekként.

A 4.10 abran megfigyelhet6 az algoritmus miikodése. A bemeneti adathalmazrol
levalasztjuk a jarmuideketalds szempontjabdl irrevelans részeket, majd a tertiletelar-
aszto algoritmus hasznélataval detektaljuk az egyes jarmiveket, igy az eljaras végez-
tével, minden egyes jarmu kiilon klaszterbe fog tartozni.

A 4.11 dbran a Budapest belvarosaban késziilt LiDAR felvételeken végrehajott
jarml pontosztaly szegmentaldsa lathaté. A szegmentalt adathalmazon floodfill al-
goritmus segitségével jarmiidetekcidt végezhetiink, amely egyenként lokalizalja és de-
tektalja az adathalmazon 1évé jarmiveket. Az algoritmus kimenete a 4.12 dbran
lathat6. Annak érdekében, hogy lemérjik a kifejlesztett algoritmus hatékonysagat,
megvizsgaltuk az eljards pontossigat (precision) és fedési ratajat (recall). A precision

értéke azt hatarozza meg, hogy a jarmiidetekcioé soran az algoritmus taldlatai milyen
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4.10. abra. Jarmi felismer6 algoritmus miikodése
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4.11. abra. A pontfelhd szegmentalé algoritmus eredménye: a talaj (P, fehér), haz-

teté (P, z0ld) és jarmi (P; narancssarga) osztalyok megjelenitése.
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4.12. abra. A jarmidetektdld algoritmus eredménye. Fehérrel jeloltiik a talajt, zolddel

a tetoket, mig az egyes elkiilonitett jarmiivek kiilonboz6 szinnel jelennek meg.
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Jarmudetekeid

Jarmuvek szama: 56

JOl detekalt: 47

Hibasan detektalt: | 8

False Positive: 1
False negative: 7
Precision: 97%
Recall: 84%

4.1. tablazat. A kifejlesztett jarmiidetekcids eljaras kiértékelése

aranyban helyesek. Meghatarozasahoz képezniink kell a helyesen jarmiinek detektalt
objektumokat és el kell osztanunk a helyesen jarmiinek detektalt objektumok és a
hamis riasztédsok szaménak az Osszegével. Vezessiik be a kovetkezod jelolést:

J = helyesen jarmiinek detektalt objektumok szdma, 7' = a valésdgban jelen 1évo
jarmivek szama, F' = hamis riasztasok szama

. J
recision = ——
p J+ F

A recall értéke azt szemlélteti, hogy az adathalmazban valoban jelen 1évé jarmiivek
koziil hanyat talaltunk meg. Meghatarozasdhoz képezniink kell a helyesen jarmiinek
detektalt objektumok és a valésagban jelen 1év6 jarmiivek darabszamanak a héanyad-
osat:

recall = T
A 4.1 tablazatban a jarmiidetekciés algoritmus teljesitményérol lathatunk ada-

tokat. Az tesztadaton 1évo jarmivek teljes szama 56 darab, az algoritmus ezek koziil

47-et detektalt helyesen. Egy esetben detektdlt hamisan (false positive), ekkor az
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algoritmus olyan objektumokat detektalt jarmtinek, amik eredetileg nem azok. 7
esetben tortént hianyos, vagy dupla detektalas egy jarmiire vonatkozdlag. Ilyenkor
az algoritmus nem detektalta jarmiinek azokat az objektumokat amelyek eredetileg

jarmivek lennének (false negative).

4.2. Virtualis rekonstrukcié pontfelh6ben

Ebben a fejezetbe a mar elkiilonitett pontosztalyokra ajanlunk egy rekonstrukcios
modszert. Célunk, hogy a felismert varosi régiokra geometriai sikokat illesztve 1ét-
rehozzunk az értelmezett varosi régidk virtudlis modelljét [6]. Munkank sordn az
éptileteket kiséreltitk meg rekonstrudlni. a) A mdar kordbban detektalt tetérészekre
hajtottunk végre egy poligon approximéciét. b) A hazak oldalfalainak hidnyossaga
miatt, terveztiink egy algoritmust, ami szintetikusan generalja az épiiletek oldalfalait.
Algoritmusunk, a 2.2-es fejezetben bemutatott vizualizacids szoftverrel ellentétben,

kisztiri a zajt a rekonstrukcié el6tt és tartalmilag értelmezi a rekonstrualandé régiokat.

4.2.1. Tetoszerkezetek poligon approximacidja

Az algoritmus célja, hogy az adathalmaz épiileteit egy egyszerti geometriai mod-
ellel kozelitse. A modellkészités elott sziikségszerti eléfeldolgozast végezni a jobb
eredmény érdekében. Ismét a novényzet, zaj és talaj levalasztéasaval kezdjik az al-
goritmust a mar bemutatott modszerekkel. Ezek utdn a mar bemutatott k-means és
floodfill alapu eljarasokkal felismerjik és lokalizdljuk a hazteték tetészegmenseit. A
felismert tetoszegmensekre egyenként konvex burkoldk illesztiink, annak érdekében,

hogy meghatarozzuk a konturokat és a pontok dominans orientaciéjat. Erre azért
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4.13. abra. A poligon approximaciét végzé algoritmusunk folyamatabraja

van sziikség, mert az egy tetdszegmenshez tartozé pontok a mérés kovetkeztébdl nem
helyezkednek el tokéletesen egy sikba. A [16]-ban bemutatott konvex burkold algorit-
must haszalva, kiszlirhetjiik a sikhoz tartozo, amde kilogd pontokat és megtarthatjuk
azokat, amik a legpontosabban illeszkednek a sikra. A megkapott dominans sikra
illeszked6 pontokra railleszhetiink egy geometriai primitivet, aminek alakja koveti
az adott tetOszegmens pontjainak konvex burkoldjat. Ezt az eljarast végrehajtjuk
az adathalmazban talalhaté Osszes detektalt tetdszegmensre, majd az eljaras végén
a térbeli poligonokat visszaillesztve az adathalmazba, megkapjuk a pontfelhé ge-
ometria kozelitését, vagy masnéven virtudlis rekonstrukcidjat. Abbdl adéddan, hogy
egy haz teljes tetészerkezete sok bonyolult format és konkav egységet tartalmaz, a
tetoszegmensekre bontas nélkiil a geometriai modellezése nagy kihivést jelent.

A 4.13 abran lathaté a poligon approximéciot végzo algoritmus folyamatabraja.
Els6ként a nyers pontfelh6bol lokalizaljuk és felismerjiik a haztetok egyes tetoszegmen-
seit a mar bemutatott algoritmusainkal. FEzek utan a meghatarozott tetdszegmensek
mindegyikére végrehajthatjuk a konvex burkolot railleszto algoritmust. Az algoritmus
kimenete egy térbeli poligon, ami a pontfelhobdl kinyert tetészegmensek formajat
koveti. Az eloallitott tetopoligonokat Osszeillesztve kapjuk meg a teték rekonstruk-

ciéjat. Az algoritmus héatranya, hogy el6fordulnak olyan tetGszegmensek amelyek,
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konkavak, ilyenkor a geometriai illesztés hidnyos lesz, hiszen az eljaras csak konvex

alakzatokat tud approximalni.

4.2.2. Epiiletek oldalfalainak szintetikus generaldsa

Az eléz6 fejezetekben emlitettiik, hogy a LiDAR szkennelések sordn a hazak oldal-
falairél késziilt mérések gyakran hianyosak, mivel az eszkoz sok esetben nem tud
megfelel6 szogben mérni. Munkank virtualis rekonstrukciéval foglalkozd részében
célunk volt ezeknek a hidnyos, vagy alacsony felbontésu régioknak a helyredllitasa.
Annak érdekében, hogy egy teljes geometriai kozelitést kapjunk a rekonstrudlandé
éplletekrol, sziikségszert a hézak oldalfalainak szintetikus eldallitdsa. Az elkészitett

oldalfal generald algoritmus az alabbi lépésekbdl all:

e az algoritmus fogadja az elozéekben eldallitott tetészegmensek konvex burkold-
janak sarokpontjait és megkapja bemenetként a talaj szintjének a magassagér-

tékeit.
e a konvex burkoldk sarokpontjait levetitjiik a talaj sikjara.

e a burkolok sarokpontjai és a levetitett sarokpontok kozott végzett haromszog-

elés (triangulation)

A talajsikra vetitett és az eredeti konvex burkolé pontok kozotti osszekottetéseket
haromszogeléssel oldottuk meg. A 4.14 abran lathaté az algoritmus mikodése. A ta-
lajsikra vetitett és az eredeti sarokpontok kozott felvaltva képeziink haromszogeket.
Addig ismételjiik az eljarast amig korbe nem értiink az adott épiilet oldalfaldan. En-
nek az eljarasnak a segitségével egy sokkal teljesebb épiiletrekonstukciot kaphathunk

eredményiil.
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4.14. abra. Szintetikus oldalfal eléallitas haromszogelés segitségével

4.15. abra. Balra: Egy budapesti varosrészlet poligon approximaciéja. Jobbra: A

BME f&éépiiletének poligon approximacidja

4.16. dbra. Nagyobb budapesti varosrészlet poligon approximéacidja
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A 4.15 és 4.16 abrakon lathatoak az algoritmus kimenetei. Az eljarasokat kiilon-
bozo teriileteken teszteltiik. Megfigyelhet6 a tetOszerkezetek térbeli poligonokkal valé

kozelitése és az eredetileg hianyos oldalfalak pdtlasa.
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5. fejezet

Konkluzidé és tovabbi lehetoségek

A bemutatott munka célja egy automatikusan miikodo és a varosi kornyezet értel-
mezésére és rekonstrukcidjara képes algoritmusok kifejlesztése és letesztelése volt 1égi
LiDAR pontfelhokén. A megoldott feladatok magukban foglaltak pontosztalyozast,
objektumok és régiok szegmentdlasat és detektdldsat. Sajit algoritmusaink C++
nyelven késziiltek és implementaldsukban nagy segitséget nyujtottak a PCL és a li-

bLAS fliggvénycsomagban talalhato beépitett alapfunkciok.

I A feladatmegoldés elején megismerkedtiink a szakirodalomban talalhato algorit-
musokkal és technikakkal, amelyek nagy segitségiinkre lettek a munkénk soran.
Bemutattuk a LIDAR rendszer altaldnos felépitését és az adatok lehetséges vizu-
alizacigjat. Bemutattuk a pontfelho feldolgozassal és manipuldcidval foglalkozd

fejlesztoeszkozok elonyeit és hatranyait.

IT Médszereket ajanlottunk alacsony felbontasi LiDAR pontfelhok osztalyozasasra

és kiilonbozé tertileti osztalyok (talaj sikja, hdzteték, novényzet, zaj) elkiilonitésére.
ITI Algoritmust dolgoztunk ki jamuvek felismerésére, lokalizalasara és megszamlala-
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sara a nyers pontfelh6ben.

IV Egy automatikus eljaras segitségével épiiletrekonstrukciot hajtottunk végre a

strukturalatlan pontfelh6bol.

A bemutatott munka tobb irdnyban is tovabbfejleszthets. A felismerési és pon-
tosztélyozasi mddszereket illetéen, érdemes megvizsgalni a [12] munkdban ajanlott
hierarchikus modelleket. FEzek a modellek teret nyitnak arra, hogy objektumok
mellett, hatékonyabban kezeljink objektum csoportokat, vagy régiokat az adathal-
mazban. A rekonstrudlasi mddszerek tovabbfejlesztési lehetOségeit figyelembe véve,
pedig érdemes kiprébalni olyan algoritmusokat [6],[29] amelyek kezelik a mérési zajbdl
adodd poligon illesztési pontatlansagokat, vagy hidnyossdgokat. A jarmidetekcid
pontositasara és robosztussa tételére megoldas lehet az ugynevezett Marked Point
Process - MPP alapu algoritmus [2], ami lehet6vé teszi, hogy az adatokbdl kiin-
dulé modelliinket kiegészitsiik prior feltételekkel és objektumok kozotti kapcesolatok
modellezésével. Az elkésziilt TDK munka tovabbfejlesztési lehetOsége lehet még a
légi, illetve f6ldi LiDAR mérések fiziéja [5], amihez majd felhasznalhatjuk a ku-
tatécsoportunkban kozelmiltban beszerzett Velodyne HDL64-E S2 tipusa foldi Li-

DAR késziiléket (5.1 abra' ).

5.1. abra. Velodyne HDL64-E S2 LiDAR és mérési eredménye

kép forrdsa: http://velodynelidar.com/lidar/hdlimages
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