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1. fejezet

Bevezetés

A szamitogépes latas célja, hogy a szamitogép képes legyen megérteni a képeket, videdkat
és egyéb felvételeket, automatizalva elvégezni azokat a feladatokat, amit az emberek a
latasuk segitségével. Az elmult évtizedekben a teriilet rohamosan fejlodott. A fejlédést
az motivalta, hogy a kutatok megoldast taldljanak gyakorlati és hasznos problémék el-
végzésére: emberi arcok felismerésére [20], kézzel irt szamok felismerésére a postai levelek
automatikus osztalyozasahoz [21] stb. A szamitogépes latassal szorosan egytitt fejlédtek
a gépi tanulast hasznélé modszerek is. Az utdbbi években a szamitogépes latas az in-
formatika egyik legfontosabb teriiletévé nétte ki magat, ahol rendszeresen jelennek meg
korabban megvalosithatatlannak hitt megoldésok. Az algoritmusok meg tudjak mondani,
hogy az egyes képeken milyen objektumok lathatoak, az emberi arcok felismerése mar
magas szintd biztonsagos azonositast is lehetévé tesz.

A teriileten egyre nagyobb figyelem fordult a hdromdimenziés adatok feldolgozésara,
amiben két fontos tényezé jatszott kozre. ElGszor is megjelentek és egyre olcsobba valtak
a mélységadatot felvenni képes szenzorok, a szamitogépes szamitési kapacitasok noveke-
désével pedig lehetévé valt a haromdimenzios adatokat feldolgozo algoritmusok akar valos
idében torténd futtatédsa. Masodszor pedig megjelentek olyan alkalmazasi teriiletek, ahol
fontossa valt a mélységadatok megértése is.

Mig maésfél évtizeddel ezel6tt a haromdimenzids adatok feldolgozasénak a f6 motiva-
civja az autondém robotok miikodésének elGsegitése volt, ma mér mas célok motivaljéik a
kutatokat, ipari szereplSket. Az egyik ilyen téma a kiterjesztett valosag, amely megho-
ditotta a felhasznalok mobileszkozeit. A kiterjesztett valosig alkalmazéasok alapja, hogy
az eszkoz ismerje a kornyezetét, igy képes legyen virtuélis objektumokat elhelyezni ebbe
a kornyezetbe. A vilagon végig soportek a kiterjesztett valosag élményt nyuajto alkal-
mazésok, pedig a technolégia még kozel sem tokéletes. A kiterjesztett valosdg mellett

a virtudlis valosagban és a vald életben is fontos szerepet jatszanak a haromdimenzios

11
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adatok. A felvételekkel a virtualis térben rekonstrualhatunk valos helyszineket és ob-
jektumokat, igy megdrizve az utdkornak és eljuttatva az élményt a vilag tavoli részeire.
Kiilonbo6z6 miemlékek és épiiletek szkennelése segithet a restauralasban.

Egy masik népszert teriilet, amely szoros kapcsolatban all a mélység adatok érzékelé-
sével az autonom jarmiivek vilaga. Bar egyes elképzelések szerint az autoném jarmtvek
képesek pusztan kétdimenzios felvételek alapjan megfeleléen miikddni, a legtébb meg-
kozelités 3D adatokra is hagyatkozik. Az olyan rendszerek, amelyek csak kétdimenzios
képekre tdamaszkodnak bizonyitottan atverhetdek [113]. Természetesen ezeket a hibakat
lehet orvosolni és a 3D adatokat hasznal6 rendszerekben is taldlhatunk ilyen hibakat.

Az értekezésemben haromdimenzios adatokkal dolgozok, f6leg kiillonbozé szkennerek
altal begytijtott 3D pontfelhSkkel. A 3D pontfelhdk feldolgozasa koltségesebb, mint a
kétdimenzios képeké, viszont a korabban emlitett felhasznélasi teriiletek fejlédése miatt
egyre gyorsabb és jobb megoldasokra van sziikség ezen a teriileten. A 3D pontfelhsk
egymasra illesztése olyan feladat, amely szamos alkalmazasban komoly szerepet kap: ob-
jektumok felismerésénél az ismert objektumokat illesztjiik az objektumokat tartalmazo
adatokra, objektumok szkennelésekor tobb nézépontbol felvett oldalakat kell egymasra
illeszteni, hogy azok egy 0Osszefliggé objektumot alkossanak, épiiletek felvételekor a kii-
16nb6z8 felvételeket pontosan kell illeszteni, hogy az elkésziilt reprezentacié megfeleljen a
val6sagnak.

A 3D pontfelhgk illesztése, vagy regisztracidoja méar évtizedek ota ismert probléma.
Ugyaniigy, mint minden mas teriileten, itt is megjelentek megkozelitések, amiket kés6bb
felvaltottak tjabb, korszertibb irdnyok. Torténelmileg, az els6 munka, amely 3D adatok
regisztraciojaval foglalkozott 1986-ban sziiletett [18|. Azota sok id6 eltelt, és a ma is
jol ismert és széles korben hasznalt (tovabbfejlesztésekkel [89]) Iterative Closest Point
algoritmus [23] is mar 30 éve jelent meg, 1992-ben.

Az altalam mélységeiben feldolgozott téma a jellegzetességleird alapi regisztracios
folyamatok. Ez a megkozelités az elmult masfél évtizedben nyert teret és ért el kivalo
eredményeket. Mind a mai napig jelennek meg 1] jellegzetességleirok, amelyek egyre
jobb eredményeket érnek el. A jellegzetességleir6 alapu regisztracios folyamatok lépéseit
részletesen bemutatom a késébbiekben. A munkdm soran a folyamat minden lépésével

s,

megkozelitését.
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1.1. F6bb hozzijarulasok

Az értékezésemben a jellegzetességleird alapi regisztracios folyamatok egyes 1épéseit vizs-
galtam. A f6bb hozzajarulasaimat és a hozzajuk kapcsolodé munkékat lentebb Gsszefog-

lalom.

1.1.1. Jellegzetességleirok dimenzidcsokkentésnek a vizsgalata [5]

A jellegzetességvektorok altaldban sokdimenzios, valos értéki vektorok. A leggyakrabban
végzett miivelet a jellegzetességvektorokon a legkozelebbi szomszéd keresések. Ezeket kii-
16nb6z6 indexstrukturak segitségével lehet gyorsan és hatékonyan elvégezni (pl. Kd-fa).
Azonban egyes jellegzetességvektorok dimenzidszama elérheti a tobb szézat is (pl. a SHOT
leir6 352 dimenzids). Ilyen magas dimenzioszam esetén az indexstrukttirdk mar nem tud-
nak hatékonyan miikddni, egyes esetekben a szekvencialis szkennelés jobb teljesitményre
képes.

A munkam célja az volt, hogy megvizsgaljam, hogyan valtoznak a jellegzetességleirok
leiroképességei a dimenzidcsokkentés hatasara. A dimenziocsokkentést kétféle modon vé-
geztem el: f6komponens analizis hasznélatéval és a jellegzetességleirok bels§ paraméterei-
nek a modositasaval. A vizsgélat soran kideriilt, hogy egy bizonyos dimenziészamig a belsé
paraméterek modositésa elényosebb, azonban alacsony dimenziészamnal érdemesebb a f6-
komponens analizist hasznalni. Az is kideriilt tovabba, hogy mekkora dimenzi6szamnal
esik nagyot a leiroképesség, és meddig érdemes még elmenni a csokkentéssel. A vizsgalt
jellegzetességleirok Osszehasonlitasa alapjén arrél is levonhato kovetkeztetés, hogy me-
lyik jellegzetességleiro teljesit a legjobban. Az igy nyert tapasztalat 6sszhangban &ll méas

munkéak hasonlé Osszevetéseinek az eredményeivel [66].

1.1.2. Jellegzetességleirok binarizacioja [7]

A jellegzetességleirok legkozelebbi szomszéd kereséseinek a gyorsitdsara a dimenzidcsok-
kentésen kiviil egy méasik népszerti modja a valos értéki jellegzetességvektorok binarizaci-
6ja. A binarizalt jellegzetességvektorok Osszehasonlitdsa gyorsan elvégezhetd bitvektorok
kozotti Hamming tavolsag kiszamitasaval, szemben a valos értékid vektorok kozotti kiilon-
b6z6 tavolsagmetrikakkal (Mahnattan vagy euklideszi tévolsag).

A hozzajaruldsom a teriilethez egy 1j jellegzetességleir6 binarizacios eljaras, amely
tetszGleges valos értéki jellegzetességvektort képes binarizélni. A javasolt mddszert tébb
ismert jellegzetességleir6 modszerre alkalmaztam, és 0sszehasonlitottam maéas korszert bi-

narizacios algoritmusokkal. A kiértékelésem alapjan az altalam javasolt modszerrel készi-
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tett binaris leirok leiroképessége meghaladja a méas binarizéciés modszerekkel binarizalt
leirokét. Tovabba, sokkal kevesebb téarigénnyel jobb teljesitményt nyujt az 6nallé binaris
jellegzetességleiroktol is. Bemutatom a javasolt modszer kiilonbozd valtozatait is, ame-
lyek nagyban javitjak a leiroképességet, bar a legkozelebbi szomszéd keresések lassulasa
mellett. A bemutatott valtozatok kozotti valasztassal eldonthets, hogy az alkalmazasok

soran a leiroképesség vagy a futasi id6 a fontosabb.

1.1.3. Adatbazis-kezel6 rendszert hasznal6é sablonillesztési folya-
mat [4]

A sablonillesztés egy olyan objektumfelismerési feladat, amely esetében egy objektumnak
tobb el6fordulésa is lehet a helyszinen. A munkdmban meghataroztam a sablonilleszté-
si folyamatnak egy specialis feladatat, amikor feltételezziik, hogy a helyszinfelhét elére
ismerjiik és offline feldolgozhato, a lekérdezésfelhd pedig online érkezik. Egy olyan folya-
matot javaslok, amely adatbazisban tarolja a helyszinfelhét, elére kiszamolja a jellegze-
tességleiroit és indexstrukturat hoz létre a legkozelebbi szomszéd keresések elvégzéséhez.

A jellegzetességleirok kozotti tavolsagok altal meghatarozott megfeleltetések pontjain
strtiségalapu klaszterezést végziink, igy kiszlirve a lehetséges hibas megfeleltetéseket. A
klasztereket elGfordulasnak tekintve uj megfeleltetéseket keresiink, a feladatot minimélis
silyu parositasként értelmezve. Az igy kapott 0j megfeleltetések alapjan meghatéarozott
durva transzformaciok tovabbi finomitason mennek keresztiil.

A javasolt folyamat sikeresen megoldja a sablonillesztési feladatot. A folyamathoz
PostgreSQL adatbézist hasznalé implementéciot készitettiink, és ezen végeztiik el a kiér-
tékelést. A folyamat bemutatasa soran ramutatok, hogy milyen lépésekben tud elényos

lenni az adatbazis-kezels rendszer hasznalata.

1.1.4. Lancolatalapa objektumfelismerd algoritmus [6]

A mélységadatokat hasznéald objektumfelismerési feladat lényege, hogy elére ismeriink bi-
zonyos objektumokat (rendelkeziink roluk valamilyen reprezentacioval, pl. 3D pontfelhd)
és az online érkezd, tipikusan 2.5D pontfelhében felismerjiik az ott talalhatd objektu-
mokat. A feladat motivacidéja az autoném robotok érzékelésén alapszik, ugyanis egy ro-
botnak érzékelnie kell a koriilotte 1évS vilagot és rendelkeznie kell magas szintd tudéassal
arrél, hogy az altala érzékelt vilag mit tartalmaz. A legaltalanosabb feladat az autonéom

robot elétt 1év6 objektumok mozgatasa. Az objektumok mozgatasahoz sziikséges ismerni

c stz
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objektum stb.

Az értekezésemben bemutatok egy 1j objektumfelismerd algoritmust, amely pontlan-
colatokat hataroz meg és azok megfelelGit keresi a helyszinen. A javasolt médszerben
éldetektalo algoritmus felhasznélasédval meghatarozom a feliiletek érdekes részeit és grafot
épitek az objektumot reprezentdlé pontokon. A gréafok éleit sulyozom, hogy a késébbi
utvonalkeresés kozben a graf érdekes részei keriiljenek be a lancolatokba. Az igy ka-
pott grafon kijelolok kezdd és végpontokat és minimalis sulya ttvonalat keresek kozottiik,
amelyeket koztes pontok elhagyaséval egyszertsitek.

Egy helyszinfelh$ beérkezésekor a feladat az objektumokon meghatarozott lancolatok-
hoz hasonlé lancolatokat keresni a helyszinfelhén. Ehhez jellegzetességvektorok kozotti
legkozelebbi szomszéd keresések torténnek és geometriai megszoritas keriilnek ellenérzésre.
A hasonl6 lancolatok megkeresése utan megkapjuk az objektumokhoz tartozoé transzfor-
maciokat.

A modszer 6sszehasonlitasra keriilt mas objektumfelismerd algoritmussal és a kiértéke-
lések alapjan a modszeriink robusztusabb, bar pontossdgban elmarad. A javasolt modszer

képes a sablonillesztés feladatanak megoldaséra is.

1.2. A dolgozat felépitése

Az értekezésem 3. fejezetében bemutatom a jellegzetességleirok dimenziocsokkentésének
a vizsgalatat. A rakovetkezo fejezetben (4. fejezet) ratérek a jellegzetességleirok binarizé-
cijara, mivel a két munka célja hasonld: a legkozelebbi szomszéd keresések felgyorsitasa.
Ezutan, az 5. fejezetben bemutatom a javasolt adatbazis-kezel6 rendszert hasznalo sab-
lonillesztési folyamatot. Végiil pedig, a 6. fejezetben bemutatom az objektumfelismerési
feladatot megold6 lancolatalapt objektumfelismers algoritmust. Az értekezésemet egy

Osszegzéssel zarom.



2. fejezet

Elmélet1 attekintés

Ebben a fejezetben szeretném megismertetni az olvasot a doktori értekezésem megértésé-
hez elengedhetetleniil sziikséges fogalmakkal. A bevezetGben emlitett fogalmak nagy része
ismerds lehet az olvaso szamara, azonban az egyes témak targyalasakor szerepelnek olyan
jelolések és meghatérozasok, amelyek bar a téma ismerdinek alapfogalom, a kéznyelvben
mas jelentéssel is el6fordulhatnak, igy nem véarhato el ezek pontos ismerete. Csak olyan
fogalmak fognak itt szerepelni, amelyek tobb témakorhoz kapcsoloddan is szerepelnek
az értekezésben, ezért az egyes fejezetek el6tti bemutatasuk redundans lenne. Kezdjiik
az attekintést a legelején, a bevezetSben is tobbszor emlitett pontok és pontfelhdk be-
vezetésével. Az attekintés megirasahoz felhasznaltam Radu Bogdan Rusu Semantic 3D
Object Maps for Everyday Robot Manipulation [58] cimii disszertaciojanak a jeloléseit és

megallapitasait.

2.1. 3D pontfelh&k

A pontfelhk pontok halmaza a térben. Amikor pontfelhGkrél beszéliink, akkor altalaban
haromdimenziés pontokrol beszéliink az euklideszi térben. Legyen p € R3? egy pont
az euklideszi térben, amely a Descartes-féle koordinata-rendszerben a kiévetkezGképpen
irhato fel:

]T

p=[z,y,%

)

ahol z,y,2 € R a pont koordinatai, amelyek a pont tavolsagat jelolik a koordinéta-
rendszer orig6jatol. Egy 3D pontfelh6t (vagy egyszeriien pontfelhét), a kévetkezd modon

definidlunk:

16
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7) = {plapb "'apn}7

ahol p; € R3,i € [1..n] haromdimenziés pontok, n pedig a pontfelhében 16v6 pontok
szama, azaz a pontfelh§ szamossdga. A pontfelhdkkel valdé munka soréan az egyik leg-
gyakrabban hasznalt mivelet egy pont szomszédsaganak meghatarozasa. Mivel egy pont
szomszédsaga a késébbiekben sokszor fog szerepelni, ezért célszeridi most bevezetniink.
Legyen P egy pontfelhs, py € P pedig egy pont, amelynek meg szeretnénk hatérozni
a szomszédsagat (lekérdezési pont). Ekkor a pq lekérdezési pont szomszédsaga (N;) a

kovetkezd:

N ={p|dp,pq) <7} (PEP),

ahol d(-) két pont tavolsagat megado fiiggvény (3D pontfelhSben 1évs pontok esetén
az euklideszi-tavolsag: || -||2), és az r € R a sugar, amely megadja, hogy milyen tavol 1évé
pontok szamitanak bele a szomszédsagba. Hasonlé6 moédon megadhato egy pq lekérdezési

pontra a pont k-szomszédsaga, amit Ny-val jeloliink és igazak ra a kovetkezd feltételek:

Nl < K

Vp € Nk, Vte P —-N;: d(pqap) < d<pq7t)7

ahol | Ny | a N}, szamossiga, azaz halmazba es6 pontok szama.

2.1.1. Pontfelh6k begytijtése

Pontfelh6k tébbféle modon keletkezhetnek. Altalaban valamilyen szenzor segitségével
keriilnek felvételre, de akar szamitogépes modellek feliiletérél pontok mintavételezésével is
késziilhetnek. Az utébbi soran keletkezett pontfelhSkre szintetikus adatként hivatkozunk.

A pontfelhgk felvételére hasznalt kiillonb6z6 szenzorok az alabbi tipusba sorolhatoak:

1. Time-of-Flight (ToF): Az ilyen elven rendszerek kibocséjtanak valamilyen jelet (fény
vagy hang), amely egy feliiletbe iitkozve visszatér az eszk6zhoz. A kibocsatas és a
fogadas kozotti id6t lemérve és ismerve a jel sebességét meghatarozhatod az eszkoz és
a jelet visszavers feliilet kozotti tavolsag. Ilyen technoldgiat hasznalnak altalaban
az onvezetd jarmivekre szerelt lézer alapu tavérzékeld (Light Detection and Rang-
ing - LIDAR) eszkozok vagy az utobbi években a végfelhasznaloi mobileszkozokben

hasznalt szenzorok (pl. a Google Tango projekt altal tdmogatott eszkozok).
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2. Sztered rekonstrukciod: A sztereo képalkotés soran két kamera altal felvett kép kozott
megfeleltetéseket kereslink, amelyeket felhasznalva haromszogeléssel meghatarozha-
to a feliiletek tavolsaga. Ezt a technologiat hasznaljak altalaban az Intel RealSense

I kamerak.

3. Strukturélt fény: Ebben a folyamatban az eszkoz egy ismert mintat vetit a felven-
ni kivant helyszinre vagy objektumra és egy kameraval felvételt készit. A kivetitett
minta alapjan kiszamithatoak a feliilethez tartozo mélységinformaciok. Ilyen techno-
logiat hasznalnak az Apple cég altal gyartott mobileszk6zokben hasznalt TrueDepth

szenzorok, amit a felhasznalok azonositasidhoz hasznélnak.

A szakirodalomban a pontfelh6k megnevezésére kiillonboz6 terminologiak terjedtek el.
Ezek a megnevezések gyakran egymassal nagyon hasonloé fogalmakat frnak le, kis eltéré-
sekkel. Feldolgozas szempontjabol ezek az adatok gyakran ugyantgy kezelhetGek, ezért
a fogalmakat gyakran felcserélik és ritkdn definialjak pontosan. Az alabbiakban réviden
ismertetem a szakirodalomban el6fordulé6 megnevezéseket.

Az egyik legismertebb 3D pontfelhd adatokkal dolgozo nyilt forraskoda algoritmus-
gytjtemény (konyvtar) a Point Cloud Library (PCL [52]). A készit6k a konyvtar megal-
kotasakor létrehoztak egy 1j adatformatumot a pontfelhs adatok tarolasara (PCD - Point
Cloud Data). A PCD adatformatum képes megkiilonboztetni az un. rendezett (organi-
zed) és rendezetlen (unorganized) pontfelhSket. A rendezett pontfelhskre tablazat vagy
matrixként tekinthetiink és ilyen formaban is keriilnek tarolasra. Ugyanis megadhato
egy szélesség (width) és egy magassag (height) érték, amely meghatéarozza a pontfelhd-
ben 1év6 pontok szamat (width - height). Rendezett pontfelhSket képesek begytijteni a
sztered és TOF szenzorok. Az elénye a rendezett pontfelhSknek, hogy plusz informacioé
nyerhet6 ki belgliik a pontok kapcsolatai alapjan (egymés melletti vagy alatti pontok),
igy egyes algoritmusok kihasznalva ezt az el6zetest tudast, hatékonyabb futasra képesek
(pl. legkdzelebbi szomszéd keresések a pontok kozott). A rendezetlen pontfelhSk ese-
tében nincs semmilyen megszoritas adva a pontok helyzetére vagy szomszédsagara. A
rendezetlen pontfelhék esetén a PCD adatformatum magassag attribitumanak az értéke
mindig 1, mig a szélesség attributuma megadja a pontfelhében 1évé pontok szaméat. Az
ilyen pontfelh$ valéban pontok halmaza, ugyanis semmilyen informéciéonk nincs a pontok
egymas kozotti viszonyarol. A szakirodalomban fellelheté munkak nagy része rendezetlen
pontfelhékkel foglalkozik.

A PCD adatformatum képes a pontfelhében 1év6 pontok koordinatai mellett mas ér-

tékek tarolasara is. A pontok rendelkezhetnek RGB szinértékekkel, intenzitassal vagy

Thttps:/ /www.intel.com /content /www /us/en/architecture-and-technology /realsense-overview.html
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normélvektorokkal is. A pontokrodl térolt egyéb értékeket a PCD fejlécében van lehet&ség
felsorolni méas informéciokkal egyiitt (tarolas modja, a pontok attributumainak tarolasé-
hoz sziikséges téarhely stb.). Tovabbi informaciok a PCD adatformatumrol megtalalhatoak
a PCL dokumentaci6jaban 2.

Egy nagyon gyakori megkiilénboztetése a pontfelhSknek, a 3D vagy 2.5D pontfelhdk
kozotti kiilonbség. Ha kozérthetSen szeretnénk megfogalmazni a kiilonbséget a két tipustu
pontfelhd kozott, akkor azt mondhatjuk, hogy 2.5D pontfelhének hivjuk azokat a pont-
felhGket, amely pontjait egy sikra vetitve a pontok nem keriilnek egymésra. Vagy akér
ugy is mondhatjuk, hogy a pontfelhd egy nézépontboél volt felvéve, a szenzor és helyszin
objektumot, akkor a feliiletek hatoldala nem latszik, igy arr6él nem lesz informécionk.
Altaldban, a szenzorok nagy részével 2.5D pontfelhét vagyunk képesek begytijteni egy
felvétel soran. 3D pontfelhét a 2.5D pontfelhsk Osszeillesztésével (regisztraciojaval) tu-
dunk késziteni. Ennek egy tipikus esete, amikor a szkenneriink rendelkezik egy talcaval,
amely 360°-ban forog korbe és az erre helyezett objektumrol forgas kozben megadott id6-
kozonként felvételt készit, amelyet végiil 6sszeillesztve 3D pontfelhd keletkezik (pl. HP 3D
Structured Light Scanner 3). Azonnal, dsszeillesztés nélkiil készithetiink 3D pontfelhét,
ha az utobbi években egyre inkabb elterjedt és onvezets jarmtivekben gyakran hasznélt
360°-0s LIDAR szenzort hasznélunk. Ilyen szenzorok a Velodyne éltal készitett kiilonb6z6
szkennerek (pl. VLP-16 *). A 360°-os horizontalis lathatarral rendelkezé LIDAR szenzo-
rok egy tengely koriil korbe forognak, igy a koriilottiik 1évé minden feliilet felé képesek
sugarakat kibocsajtani. Konnyen lathato, hogy ezaltal a pontfelh6ben 1évé pontok nem
vetithetGek le a koordinata-rendszer tengelyei altal meghatarozott sikokra anélkiil, hogy
a pontok egymasra keriilhessenek, azonban a feliileteket igy is csak egy iranybol latjuk.

A 2.1. dbran a szakirodalomban gyakran illusztréacios céllal felhasznalt Stanford Bunny
® lathat6. Az objektumot kiilonbozé nézépontokbol szkennelték. Az dbran csak egy
nézépontbol lathato és ez a pontfelhs 40 256 pontbol all. Ez a pontfelhd 2.5D pontfelhének
tekinthetd.

2https://pcl.readthedocs.io/projects/tutorials /en /latest /ped _file format.html
3https://www.hp.com /us-en/campaign/3Dscanner/overview.html

4https:/ /velodynelidar.com /products/puck/
Shttp://graphics.stanford.edu/data/3Dscanrep/
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2.1. abra: A Stanford Bunny objektumroél késziilt pontfelhs felvétel.

2.2. Elé6feldolgozasi algoritmusok

A kiilonb6z6 tipusu szenzorok eltérd szamossagu pontfelhSk felvételére képesek. Napja-
inkban egy felvétel tobb szazezer pontbdl is allhat, az egymasra illesztések utédn pedig nem
ritka a tobb millié vagy millidrd pontbol allo6 pontfelhdk eldfordulédsa sem. A pontfelhd
adatokat feldolgozo algoritmusok koltsége a bemeneti pontfelhd szamossigatol fligg, igy
gyakran fontos a pontok szaménak csokkentése. Az algoritmusok futési idejének gyor-
sitasa az egyik legfontosabb szempont, ezért a pontfelhék alulmintavételezése gyakran

alkalmazott eljaras a tertileten.

2.2.1. Véletlen mintavételezés

Az egyik legkézenfekvébb megoldés egy pontfelhd szamossaganak csokkentésére a véletlen
mintavételezés. Véletlen mintavételezés alatt altaldban az egyenletes eloszlast véletlen
mintavételezést értjiik, amikor a pontfelhében lévé minden pont azonos valészintiséggel
keriil kivalasztasra. A PCL-ben implementalt RandomSample osztalyt Jeffrey Scott Vit-
ter [17] munkéija alapjan készitették el, melynek futési ideje O(n). Véletlen alulminta-
vételezés soran ugy csokkentjiik a pontfelhd szamossagéat, hogy nem tesziink kivételt a
pontok kozott, amely egyes esetekben el6ny, méaskor hatrany tud lenni. Vegyiik észre,
hogy egyszerii geometriai feliiletek reprezentalasdhoz egyes feladatok elvégzésekor nincs

sziikség sok pontra (pl. egy sik akir harom pont segitségével megadhato). A 2.2/(a).
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abran a Stanford Bunny véletlen mintavételezéssel alulmintavételezett valtozata lathato.
A pontok 10%-at valasztottuk ki az eredeti felhSbdl.

a) b)

2.2. abra: A Stanford Bunny pontfelhd a) véletlen alulmintavételezéssel és b) voxelracs
alulmintavételezéssel (a piros vonalak a pontfelhd befoglaldé dobozat mutatjak). A véletlen
alulmintavételezés soran a pontok 10%-at valasztottuk ki, a voxelracs esetében pedig 0.005
volt a voxelméret. A voxelekbe esG pontokat a pontok centroidjaval helyettesitettiik.

2.2.2. Voxelracs mintavételezés

A voxelracs a haromdimenzios tér felosztasa szabalyos raccsal. Elemei a voxelek, amelyek
a voxel élei altal meghatarozott térfogattal rendelkeznek. A voxelek elképzelhetGek a
pixelek haromdimenziés megfelelgiként. Gyakran hasznaljék a voxeleket megjelenitésére.
Altalaban a voxelek kockak, azaz minden oldaluk egyforma hosszisagu, de a kiilonbozé
oldalhosszusagu téglatestekbdl allo racsot is voxelracsnak hivjék. A voxelek oldalhosszat
nevezziik a voxelracs felbontasanak vagy voxelméretnek.

A voxelracs alulmintavételezés soran a bemeneti pontfelhére voxelracsot épitiink egy
megadott v voxelfelbontéassal. A voxelracs kiterjedését a pontfelhd minimalis tertilettd
befoglalé doboza hatarolja. Altalanosan definidlva egy minimalis teriilett befoglalé doboz
egy olyan N dimenzios hipertéglalap, amely magaba foglalja az adathalmazban 1év6 0sszes
N dimenziés pontot, és a lehetd legkisebb. Esetlinkben ez egy haromdimenziés téglatest.
Jelolje a bemeneti pontfelhénk minimalis térfogati befoglalé dobozanak szélességét w,
magassagat h és hosszat [. Ekkor a pontfelhdre készitett v felbontést voxelracsban 1évé

voxelek szama:
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SERERE

Az egy voxelbe es6 pontokat a késGbbiekben egy ponttal reprezentéaljuk, igy egy tet-
sz6leges szamossagu pontfelhd mérete N szamiira csokkenthets. Vegyiik észre, hogy nem
lehetséges olyan voxelrédcs létrehozasa, amely a pontfelhében 1év6é pontok szaméat megno-
veli. A voxelekbe es6 pontok reprezentalasra egy ponttal tobb lehet&séglink is van. A
legkevéshé koltséges megoldas az, hogy a voxelekbe es§ pontokat helyettesitjiik a voxel
kozepével (vagy valamelyik sarkéaval), a tobbi pontot pedig elhagyjuk. Az iires voxeleket
kihagyva igy egy 1j pontfelhét kapunk. Fontos megjegyezni, hogy az igy kapott tj pont-
felh$ pontjai nem lesznek azonosak a bemeneti pontfelhd pontjaival (azokat az eseteket
kivéve, amikor egy pont pontosan a voxel kozepén talalhato, ami a szamabrazolas miatt
valos esetben szinte sosem fordul el§). Egy fokkal koltségesebb megoldas, ha a voxelbe
es6 pontokat helyettesitjiik a pontok sulypontjaval, amely megegyezik a pontok koordi-
natéjanak szamtani kozepével. Legyen V = {p1,...,pn} a voxelbe es6 pontok halmaza.

Ekkor a stlypontot p-vel jeloljiik és a kovetkezé modon szédmoljuk ki:

1 n
:E';pi

ahol n a voxelbe es6 pontok szama, és p; € V pedig a voxelbe es6 i. pont. Ebben

3l

az esetben a kimenetként kapott pontfelhénk jobban reprezentélja az eredeti pontfelhét,
azonban itt is olyan pontokboél all az 10j felhénk, amelyek valdszintileg nem léteztek a
korabbi pontfelhében. A legkoltségesebb megoldas az, ha a voxelbe es§ pontokat a pontok
medoidjaval helyettesitjiik:

doid = i d i
medoi argrn?elez (m, p;),

i=n

ahol n szintén a voxelbe es§ pontok szama, a p; € V pedig a voxelbe esé ¢. pont, a
d(-) pedig két pont kozotti tavolsagot megado fliggvény (a tavolsdgmetrikakrol késébbi
fejezetben lesz sz6 részletesebben). Ez a megoldas azért koltségesebb, mert a medoid
kiszamitadsahoz minden voxel esetén (n x (n — 1))/2 tavolsag kiszamitasa sziikséges. A
{6 kiilonbség az el6z6 megkozelitésekhez képest, hogy medoidot hasznalva a kimenetként
kapott pontfelhd pontjai az eredeti pontfelhé pontjai koziil keriilnek kivalasztasra. Ez a
megoldas 6rzi meg a feliiletekrdl a legtobb informaciot, azonban ez a legkoltségesebb is.
Az értekezés késGbbi részeiben a voxelracsot tobbszor is hasznalom alulmintavételezésre.

Az egy voxelbe es6 pontok reprezentaciojahoz vélasztott modszert a megfelels részeknél
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kiilon kiemelem. A 2.2/(a). abran a Stanford Bunny pontfelh§ voxelracs mintavételezés-
sel alulmintavételezett felhGje lathato. A voxelméret 0.005, a voxelbe es§ pontokat pedig
a pontok silypontjaval keriiltek helyettesitésére. A piros vonalak a pontfelhd befoglalo
dobozat mutatjak. Ez a befoglaldé doboz nem minimalis teriileti, hanem a koordinétaten-

gelyekkel parhuzamos él.

2.2.3. Kiugro6 értékek eltavolitasa

A pontfelhsk felvétele soran zajos és kiugro értékek keletkezhetnek. Ennek szamos oka
lehet, szenzortipustoél fiiggéen. Példaul, a ToF tipust szenzorok esetében a tiikr6z6das,
fényvisszaverd feliiletek felvétele okozhat gondot vagy akar a kiiltéri felvételek soréan a
levegdben sz4llo kisebb objektumok (falevél, szemét stb.) is zajszerd pontokat okozhatnak.
Tovabba, a kibocsatott sugar visszaérkezési idejének mérése sem tokéletes, igy a szenzorok
specifikacidinél is meg szoktak adni a pontokhoz tartozo hibahatéart.

Altalanossagban elmondhatjuk, hogy a pontfelhében 1év3, mas pontoktol tavol esd,
néhény pontbol all6 ponthalmazokat kiugré pontoknak nevezziik és nemkivanatosnak te-
kintjiik. Az ilyen pontok eltavolitasa csokkenti a pontfelhében 1évs pontok szamat, igy a
késGbbiekben gyorsabb futasi idéket eredményezhet, tovabba megakadélyozza, hogy egyes
algoritmusok "értelmetlen" eredménnyel térjenek vissza (ilyen lehet a normalvektor becs-
lés vagy jellegzetességleird kiszamitas, amikrdl a fejezet késGbbi részében irok). A kiugrod
pontok eltavolitdsa nem alulmintavételezés, viszont csokkenti a pontfelh6 méretét, ezért

gy dontottem, hogy ebben a fejezetben targyalom.

ot e
PR

2.3. abra: A Stanford Bunny pontfelh§ oldalrol. A piros pontok mutatjak a kiugré pon-
tokat.
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A kés6bbiekben bemutatott munkaim soran a kiértékeléshez hasznalt pontfelhs adat-
halmazokon gyakran alkalmaztam el6feldolgozasi 1épéseket, amelynek altalaban része a
kiugro értékek eltavolitasa is. A feladat elvégzéséhez a Rusu és tarsai [39] altal javasolt
sugaralapu kiugré érték eltavolité modszert hasznaltam.

A sugaralapu kiugro érték eltavolito algoritmusnak két paramétere van: egy r € R su-
gar és egy n € N nullatol nagyobb egész szam, amely az r sugarti kérnyezetbe esé pontok
szamossagara ad egy hatéarértéket. Egy pont akkor szamit kiugré pontnak (eltéavolithato-
nak), ha a ponthoz tartozo r sugari szomszédsag szamossaga kisebb, mint a paramétertiil
megadott szam, azaz |N,| < n.

A 2.3. abra mutatja egy sugéaralapi kiugré érték eltavolitd algoritmus egy lehetséges
eredményét. A bemeneti pontfelhd a Stanford Bunny voxelraccsal mintavételezett vélto-
zata volt, az algoritmus paraméterei pedig a kovetkezdk: r = 0.01,n = 7. Az abran jol

latszik, hogy a pontfelhé szélén 1év6é maganyos pontok keriilnek eltavolitasra.

2.2.4. Pontfelhd felbontas

A kiugro értékek eltavolitasakor lathattuk, hogy a modszer fontos paramétere volt az r
sugar, amely megadta, hogy egy lekérdezési pontnak mekkora kornyezetét vizsgaljuk. A
késGbbiekben latni fogjuk, hogy egy lekérdezési pont kdrnyezetének meghatarozasa szé-
mos algoritmus fontos 1épése és igy a sugar a kiilonb6z6 modszerek egyik legfontosabb
paramétere. Mivel a kiilonb6z6 pontfelhGkben 1évé pontok koordinatai eltérd skalan mo-
zoghatnak, nem létezik olyan érték, amelyet hasznalva mindig j6 eredményt kapunk. A
sugar beallitasa szamos dologtoél fligghet: az algoritmus céljatol, a pontfelhd éltal repre-
zentalt feliiletek tipikus méreteitdl, a megoldandé feladattol, a felvételre hasznalt eszkoz
tulajdonsagaitol stb. Az egyik ilyen fontos tényez6 a un. pontfelhd felbontas vagy pont-
felhs stirtiség. A pontfelhd felbontasa alatt egy olyan szamot értiink, amely jellemzi a
pontfelhd pontjai kdzott 1évs tavolsagokat. A munkdmban leggyakrabban el6fordulé ilyen
jellemz6t pontfelhs felbontasnak hivom (per - point cloud resolution) és p-val jelolom. A

pontfelhd felbontés kiszamolésa a kovetkezé modon torténik:

1 n
p=—-2 dpipi),
=1

ahol n a pontfelhd szamossaga, p; a pontfelhd egy pontja, d(-) két pont tavolsagat
megado fiiggvény, pi pedig az i. pont legkdzelebbi szomszédja a pontfelhében. Az ere-
deti Stanford Bunny pontfelhs (2.1. &bra) esetén a p értéke 0.00058, mig a voxelracs
mintavételezés utan kapott pontfelhd (2.2/(b). abra) esetén mar 0.0031. Mivel az alul-
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mintavételezés soran ritkitottuk a pontfelhét, igy a pontok kozotti atlagos tavolsagok is
megnéttek. A késébbi fejezetekben gyakran el6fordul, hogy az algoritmusok paramétere-

inek a beéllitdsdhoz a p értékét vessziik alapul.

2.2.5. NormaAlvektor becslés

A késébbiekben bemutatott algoritmusok nagy része feltételezi, hogy a pontfelhd pont-
jai rendelkeznek normalvektorokkal. Ezért a pontfelhdk feldolgozasanal mindig az els6
lépések kozott szerepel a pontok normalvektorainak a meghatarozésa (ha az adathalmaz
nem rendelkezik ezzel az informacioval). Az egyik legelsé és maig népszerti megoldast
Hoppe és tarsai [24] javasoltak. Ok a kdévetkezd modon hataroztdk meg egy pontfelhd-
ben 1év6 pont normélvektorat. Eldszor meghataroztak a pont k-szomszédsagat: Ny (a
k-szomszédsag definicidja fentebb megtalalhato). Késobbi munkak [34] érveltek amellett,
hogy a k-szomszédsag helyett elényosebb a pont r sugara kérnyezetét venni. A kévetkezs

lépésben elkészitették a N, halmazban 1évé pontok kovariancia matrixéat:

n

C:—'Z(Pi—ﬁ)'(pi—ﬁ)T

n <
=1

Feltéve, hogy C-v; = \;-v;,j € {0,1,2} és v; és \; a kovariancia matrix sajatvektorai
és sajatértékei, tovabba Ag a legkisebb sajatérték (0 < A\g < A < \y), akkor a kivalasztott
pont norméalvektora a legkisebb sajatértékhez tartozo sajatvektor, vagy annak negalésa,
azaz: vy vagy —vp. A normaélvektor irdnya nem egyértelmi és el6fordulhat nem konzisz-
tens orientacidja a normalvektoroknak, amikor ugyanazon a feliileten 1év6 akar szomszédos
pontok normalvektorai ellenkezd iranyba mutatnak. Azt, hogy az inkonzisztens normal-
vektor orientacié problémat okozhat mar Hoppe és tarsai is észlelték és kidolgoztak egy
modszert a globélisan konzisztens orientacio eléréséhez. A modszer sordn a szomszédos
pontok normalvektorai tigy vannak negalva, hogy azok végiil azonos irdnyba mutassanak.
A modszer részletesebb leirasa megtalalhato a kapesolodo publikacioban [24].

A normalvektorok becslésére a késGbbiekben 1j modszerek jelentek meg, példaul a
szomszédsagban 16v6 pontok tavolsdga alapjan bevezetett siilyozés segitségével jobb ered-
ményeket lehetett elérni [35]. A teriileten szamos modszer ismert [40] és ma is jelennek
meg 1j modszerek. A PCL-ben 1év6 normalvektorok becslését végzs fliggvény Hoppe és
tarsai normalvektor becsld és orientald modszerét alkalmazza és az Open3D konyvtarban
is megtalalhato az algoritmusuk implementacioja.

A 24. &bran a Stanford Bunny voxelrdccsal mintavételezett véltozata lathato. A

fekete vonalak a pontok normélvektorait mutatjak. A bal oldali részabran a szomszédsag
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2.4. abra: A Stanford Bunny pontfelhé voxelrdccsal mintavételezett valtozata, a pontok
normalvektoraival. a) a szomszédsag meghatérozasahoz hasznalt sugar r = p b) mig
ebben az esetben r = p - 5.

meghatarozasahoz hasznalt sugar r = p, mig a jobb oldali részabran a sugar r = p - 5.
Lathato, hogy a bal oldali &bran hasznalt sugar nem tette lehetévé a stabil normalvektor
becslést, néhédny pont norméalvektora iranya inkonzisztens a szomszédaihoz képest. Ezzel

szemben a jobb oldali 4brén ezek az anomélidk méar elttintek.

2.3. Pontfelhé regisztracié

A pontfelhd regisztracio (illesztés, Osszeillesztés) egy folyamat, melynek soran két egy-
maéssal atfedd pontfelh6t ugy transzformalunk a térben (eltolas és forgatas segitségével),
hogy az atfeds részeik a lehets legjobban illeszkedjenek egymaéasra. A feladat formaélis
meghatarozasa mar nehezebb feladat. Tegyiik fel, hogy & és M két pontfelhs. Ekkor
keressiik azt a T' € T térbeli transzformaciot, amely minimalizélja a két felh eltérésébol

szamolt hibat:

T = argmin E(7'(S), M),

ahol E(-) a két felh§ eltérését megado fiiggvény, T pedig az Osszes lehetséges transz-
forméacio halmaza. Azért kell ennyire altalanosan megfogalmazni a problémat, mert egyes
specialis pontfelhdk esetén nem hasznalhatéak azok a modszerek, amelyek az altaldanos

esetekben. A FE(-) hibat meghatéarozo fliggvényt gyakran a kovetkezé modon definialjak:
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E(T(S),M) =) _d(T(p), pm),

pes
ahol p,, € M a p legkozelebbi szomszédja az M pontfelhébsl. Ebben az esetben
a hiba akkor lesz a legkisebb, ha az egyik pontfelhGben 1évs Osszes pont a lehets leg-
kozelebb esik a legkozelebb 1év6 szomszédjahoz a mésik pontfelhbél. Viszont az, hogy
melyik a legkozelebbi szomszédja attol fligg, hogy milyen pozicibban vannak a felhsk, igy
ez transzforméciok alkalmazaséaval valtozhat. Ebbdl kovetkezik, hogy két olyan pontot
fogunk egymaéshoz kozel transzformélni, amelyek egyébként nem ugyanazon feliilet azo-
nos részeit reprezentaljak. Vagy az is el6fordulhat, hogy egy pontnak nincs megfelels
parja a mésik pontfelhében, igy az mindenképp tavol lesz a legkdzelebbi szomszédjatol.
Az ilyen és ehhez hasonlé problémak megoldésara komplexebb hibafiiggvényeket is be-
vezettek, példaul ahol kisztirésre keriilnek a tavoli legkdzelebbi szomszéddal rendelkezé
pontok.
A pontfelhd regisztraciorol szolo fejezet elkészitéséhez felhasznaltam Fitzgibbon [29]

és Holz és tarsai [67] munkait, jeloléseket és megallapitasokat.

2.3.1. Jellegzetességleir6 alapi regisztraciés folyamat

Az el6z6 bekezdésben emlitett pontparokat, amelyeket kozel szeretnénk vinni egymaéashoz
transzformécio segitségével megfeleltetéseknek hivjuk. A megfeleltetések meghatarozasé-
nak legegyszertibb médja a fent vazolt eset, amikor megnézziik egy adott pont legkozelebbi
szomszédjat a masik felhGbdl és a két pont egy megfeleltetést fog alkotni. A megfelelteté-
sek létrehozéasanak egy korszertibb moédja a pontfelhd pontjainak jellemzése és a pontok
jellemzése alapjan hasonlé pontokbol megfeleltetéseket késziteni. A pontfelhSkben 1évé
3D pontok jellemzését a jellegzetességleir6 modszerek végzik. A jellegzetességleird mod-
szerek jellegzetességvektorokat adnak meg kimenetként, amelyek altalaban sokdimenzios,
valos értékid vektorok. A jellegzetességleir6 modszerek célja egy ponthalmaz oly moédon
valé jellemzése, hogy az megkiilonboztethetd legyen mas ponthalmazoktol. A jellemzéshez
a ponthalmazban 1év6 pontok geometriai tulajdonsagait hasznaljak fel, példaul a ponthal-
mazban lévé pontok egymashoz valod tavolsagat, normalvektoraik altal bezart szoget stb.
Formalisan, egy jellegzetességleird modszer megadhato egy F(+) fiiggvényként, amely egy
Pq lekérdezési pontot és a lekérdezési pont szomszédsagat (N') kapja meg bemenetként és

egy n dimenzios jellegzetességvektort ad vissza kimenetként:

F(pqu) = {xlvaJ "'7xn}7
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ahol z;,i € [1..n] a jellegzetességvektor i. eleme. A jellegzetességleir6 modszerekrdl egy
késGbbi fejezetben részletesebben lesz sz6. Az alapfogalmak bevezetése utan ratérhetiink
a regisztracios folyamatok egy specialis teriiletére.

A jellegzetességleird alapu regisztracios folyamat egy olyan pontfelhd regisztracios
modszer, amely a pontok kozotti megfeleltetések meghatarozasihoz jellegzetességleirokat
és az altaluk készitett jellegzetességvektorok kozotti tavolsdgokat hasznéljak.

A jellegzetességleir6 alapu regisztracios folyamat lépései megadhatoak altaldnosan.
Ettol az egyes modszerek eltérhetnek, példaul egy lépést kihagyhatnak, vagy valamelyiket
tObbszor végrehajtjak. Az egyes lépéseket részletesen kifejtem a megfelels fejezetekben.

A folyamat lépéseit tekinti a4t az 2.5. ébra.

Megfeleltetések

meghatarozasa
. Transzformacio
Kulcspontok .| Jellegzetességvektorok e
meghatarozasa 4 kiszamitasa T¢ meghatarozasa
Megfeleltetések
elutasitasa

2.5. abra: Jellegzetességleird alapu regisztracios folyamatok f6bb lépései. Az egyes mod-
szerek ettdl eltérhetnek.

2.3.2. Kulcspontok meghatarozasa

Vezessiik be elészor a kulcspontot, mint fogalmat. Kulespontoknak ¢ nevezziik a pontfelhs
azon pontjait, amelyeket valamilyen kulcspontdetektald modszer kivalaszt. A kulcspont-
detektaldo modszerek probalnak a pontfelhébdl valamilyen szempontbol érdekes pontokat
kivalasztani. Ilyen érdekes pontok lehetnek egy pontfelhében az objektumok sarkait vagy
éleit reprezentald pontok. A kulcspontok célja az, hogy a gyakran koltséges jellegzetes-
ségleird szamitast ne kelljen a pontfelh$ Gsszes pontjara elvégezni. A jellegzetességleirdk
szamara megadott bemeneti pontok szamossaganak a csokkentésére a legegyszertibb mod
a pontfelhd alulmintavételezése (pl. véletlen vagy voxelracs mintavételezés). Ha valoban a
pontfelhében létezd pontokat akarunk kivalasztani, a voxelracs mintavételezés medoidok
hasznalataval megfelels lehet. Ezeket a modszereket azonban nem lehet valos kulcspont-
detektalo algoritmusnak tekinteni. Bar a feldolgozandd pontok szédmat csokkentik, nem

teljesitik azt a feltételt, hogy a pontfelh$ érdekes pontjait valasszak ki. Mian és tarsai

Skeypoints, interest points
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[41] munkaja alapjan a kulecspontoknak lehetGség szerint eleget kell tenniiik a kovetkezd

kovetelményeknek:

1. Ugyanarrol a helyszinrdl vagy objektumrol késziilt felvételek esetén a kulcspontok-
nak megismételhetének kell lennie, azaz ugyanazokat a pontokat kell kulcspontként

meghatarozni az eltérg felvételeken.

2. A kulcspont kornyezetébe esé pontok alapjan lehetséges legyen egy stabil lokalis
koordinata-rendszert meghatarozni, amelyet felhasznéalva forgatésra invaridns jel-

legzetességleirok készithetGek.

3. A kulcspont kérnyezetének jol megkiilonboztethetének kell lennie, hogy a kornye-
zetbdl szamolt jellegzetességleirok egyediek legyenek.

A kovetelmények megfogalmazésa altalanos és talan kicsit homalyos is. Jol lathato,
hogy a kulcspontokkal szemben tamasztott kovetelmények szoros kapcsolatban vannak a
jellegzetességleirokkal. A harom kovetelménybdl kettd is azzal kapcesolatos, hogy a késéb-
biekben a kulcspontokra kiszamolt jellegzetességleirok jok legyenek. Emiatt a kulcspont-
detektalo modszerek kiértékelése is nehézségekbe titkozik. Megjelentek munkak [59] [53],
amelyek kiértékelték a kulcspontdetektalo algoritmusokat a megismételhetGség szempont-
jabol eltolasok, elforgatasok és zaj hozzdadasa mellett. Késébb megjelentek olyan munkak,
amelyek a jellegzetességleirokkal valo szoros kapcsolat miatt jellegzetességleird specifikus
kulespontokat detektéltak [71], az utobbi években pedig a gépi tanulas alapi modszerek is
egyre nagyobb népszeriiségre tesznek szert [88]. Az egyes kulcspontdetektalod algoritmu-
sok részletesebb leirasa megtalalhato a hivatkozott cikkekben. Az 2.6. abrén az Intrinsic
Shape Signature (ISS [43]) kulespontdetektalo altal kivalasztott kulespontokat lathatjuk
a Stanford Bunny pontfelhén.

2.3.3. Jellegzetességleirok

Korédbban mar altalanosan bevezettiik a jellegzetességleir6 modszereket. Akkor tgy hang-
zott a meghatarozés, hogy a jellegzetességleird6 modszerek célja egy ponthalmaz jellemzése
olyan moédon, hogy az megkiilonboztethets legyen mas ponthalmazoktoél. Az altalanos
megfogalmazés azért volt fontos, mivel a jellegzetességleirok csoportositédsa alapjan egyes
tipusok kozott eltérhetnek a bemeneti adatok. Han és tarsai [92] 6sszegyjtotték az ismert
jellegzetességleirokat és elkészitették az osztalyozasukat. Az & osztalyozasuk alapjan meg-

kilénboztethetiink globalis és lokalis jellegzetességleirokat. A globalis jellegzetességleirok



2. FEJEZET. ELMELETI ATTEKINTES 30

2.6. abra: Az ISS modszer altal kivalasztott kulcspontok a Stanford Bunny pontfelhén.
Pirossal lathatoak a kulcspontok.

bemenete egy teljes felvétel (helyszin vagy objektum) és erre készitenek egy jellegzetes-
ségvektort. Az ilyen leirokat f6leg helyszin-lokalizaciéra szoktak hasznalni. Ide tartozik a
teljesség igénye nélkiil a Scan Context [95], Global Structure Histogram [55], The Global
Orthographic Object Descriptor [75] stb.

Ezzel szemben a lokalis jellegzetességleirok bemenete egy lekérdezési pont és altaldban
egy sugar (vagy egy k érték), amely meghataroz egy szomszédsagot a pont koriil, igy ezt a
szomszédsagot tartalmazé ponthalmaz tekinthetjiik a modszerek bemeneteként. Azonban
a lokalis jellegzetességleirok esetében fontos szerepe van a lekérdezési pontnak is, és annak
viszonya a szomszédsagaban 1évé pontokhoz, ugyanis egyes modszerek silyozzék a szom-
szédsagban 1évs pontokat a lekérdezési ponttol valo tavolsaguk alapjan. Han és tarsai [92]
és mas jellegzetességleirokat Osszehasonlité munkak [66] is tovabb osztélyozzak a lokalis
jellegzetességleirdkat térbeli eloszlas és geometriai tulajdonsagokon alapulé modszerekre.

A térbeli eloszlason alapulé modszerek 1ényege, hogy a lekérdezési pont koriili szom-
szédsagot térbeli részekre (1ada, cella) osztjak és az adott cellaba esé pontok tulajdonsagai
hatarozzék meg a cella altal reprezentalt jellegzetességet. Erre egy egyszerd példa egy
olyan modszer, amely felosztja a lekérdezési pont kornyezetét megadd gombot 8 egyforma
részre és megszamolja az egyes részekbe esé pontokat. Ha felsoroljuk az egyes celldkba

es6 pontok aranyat, akkor olyan hosszusagu jellegzetességvektort kapunk, amely hossza
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egyenld a cellak szamaéaval, az elemeinek az értéke pedig attol fiige hany pont esett az
adott cellaba. Egy fontos kiegészitést kell tenniink ennél a résznél, hiszen a bemeneti
pontfelh§ tetszoleges elforgatassal rendelkezhet, igy a vazolt egyszeri jellegzetességleird
nem lesz invarians az elforgatasra. Ennek megoldasara a jellegzetességleird algoritmu-
sok els§ lépésben egy lokalis vonatkoztatéasi rendszert (LRF) készitenek a szomszédsag
alapjan. Természetesen a szakirodalomban fellelhet6 modszerek altaldban komplexebb
megoldasokat hasznalnak a celldk jellemzésre, mint a cellaba esé pontok megszamolasa.
Guo ¢és tarsai [66] munkaja alapjan térbeli eloszlason alapulé modszernek tekinthetd a
Spin Image [94], Unique Shape Context [48], Rotational Projection Statistics [57] stb.

A geometriai tulajdonsagokon alapulé modszerek altaldban hisztogramokat készitenek
a szomszédsagba esé pontok geometriai tulajdonsagai alapjan (normélvektorok iranya,
gorbiilet, pontok kozotti tavolsdgok, normalvektorok altal bezart szogek). A kiszamolt
értékeket hisztogramladakba rakjak és ez alapjan készitik el a jellegzetességvektorokat.
A jellegzetességleirok e csoportjanak a legismertebb képvisel6i a Point Feature Histog-
ram [38] és a Fast Point Feature Histogram [42]. Ide sorolhatoak még a szomszédsag
kovarianciamatrixanak a sajatértékeibdl és sajatvektoraibol informaciot kinyerd leirok is
[104].

A munkam soran kizarolag lokalis jellegzetességleirokkal foglalkoztam, amelyek kozott
volt térbeli eloszlason és geometriai tulajdonsidgokon alapulé modszer is. Kiemelt figyel-
met forditottam a Fast Point Feature Histogram (FPFH) modszer vizsgalatara, mivel
osszehasonlitasok alapjan ez bizonyul az egyik legjobb jellegzetességleironak [66]. A 2.7.
abran lathato a Stanford Bunny pontfelhd két tetszélegesen kivéalasztott pontja (piros).
Lathato, hogy a két pont kérnyezetében 1é6vs pontok eltérd feliileteket reprezentalnak. Az
abra jobb oldalan lathatoak a két pontra kiszamolt 33 dimenziés FPFH jellegzetességvek-
torok. Szemmel lathatoan a két jellegzetességvektor kiilonbozik: a fels§ pont esetén az
1. és 2. elemnek megfelel§ hisztogramladakba tobb érték esett, és 6., 17. és 27. elemek

magasabbra nytulnak az als6 jellegzetességvektor esetében.

2.3.4. Megfeleltetések

A pontok kozotti megfeleltetések 1étrehozasanak a célja, hogy kiilonbozé felvételeken meg-
talaljunk olyan részeket, amelyek a feliiletek azonos részeit reprezentéljék, igy a megfelelte-
téseket alkoto pontparok egymésra illesztése a térben a feliileteket reprezentéald pontfelhék
egymasra illesztését eredményezi. Konnyt belatni, hogy haromdimenziés pontok esetén
legalabb 3 helyes megfeleltetésre van sziikségiink ahhoz, hogy két pontfelhGt egymasra

illessziink.
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2.7. abra: A Stanford Bunny pontfelhd két kivalasztott pontja (piros) és a pontok FPFH
jellegzetességvektora

A jellegzetességleiro alapu regisztracios folyamatokban a megfeleltetések meghataro-
zasdhoz a kordbban kiszamolt jellegzetességvektorokat hasznaljuk fel. Ahhoz, hogy meg-
talaljuk a feliiletek azonos részeit reprezentalé pontokat a két pontfelhé pontjainak a
jellegzetességvektorait hasonlitjuk 6ssze. Legyen F)| és Fy két jellegzetességvektor. Ekkor

a két jellegzetességvektor leirotavolsaga:

F - d(Fl,FQ),

ahol a d(-) két vektor kozotti tavolsagot megado fliggvény. Azt mondjuk, hogy két
pont hasonld, ha a pontok jellegzetességvektorainak a leirétavolsdga nulldhoz kozelit és
két pont kiilonb6z6, ha a leirotavolsdg minél nagyobb. Vegyilik észre, hogy tetszéleges
szkennerrel begytjtott kiilonb6z6 valos pontfelhdk esetében két pont jellegzetességvekto-
ranak a leirotavolsaga sosem lesz nulla, még akkor sem ha a két pont valoban egyazon
feliileten 1év6 azonos részeket reprezentalnak.

A jellegzetességvektorok kozotti tavolsag mérésére a legelterjedtebb valasztas az euk-

lideszi tavolsag (L2):

n

drs = Z (p; — ai)?,

i=1
ahol F) és Fy két n elembdl allo jellegzetességvektor és p; € Fi,q; € Fy. Az euklide-

szi tavolsagon kiviil hasznaljak még a Manhattan tavolsagot (L1) és a Kullback-Leibler-

divergenciat (KL):
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dri = Z pi — qil
=1

- Pi
dgr = E |pi_Qi|'lnE
i=1 1

A legkézenfekvSbb nyers-erd algoritmus a megfeleltetések meghatérozéasara az, hogy
egy ciklussal végig iterdlunk az egyik pontfelhd pontjain és minden ponthoz megkeressiik
a jellegzetességvektoranak legkozelebbi szomszédjahoz tartozo pontot (1. algoritmus). Az

algoritmus végén egy halmazt kapunk, amelyekben megfeleltetések (pontparok) vannak.

Algoritmus 1 Megfeleltetések meghatéarozasa
INPUT: F1,F2 > két jellegzetességvektor-halmaz
OUTPUT: Megfeleltetések halmaza
0 C + {}
: fori=1,2,...,N do
F1 < .7:1 (Z)
j < IndexOfNearestNeighbor(Fz, Fi)
C+CU{(i,j)}
end for
return C

g Wy

A javasolt nyers-erd algoritmus a megfeleltetések meghatarozasara egy olyan megfe-
leltetéshalmazt ad meg kimenetként, amelynek a szamossaga egyenld az egyik pontfelhs
szamossagéaval. Ha ezt a megfeleltetés halmazt bemenetként adjuk a transzformaciot meg-
hatarozo algoritmusnak, akkor nagy eséllyel nem az elvart transzforméciot fogjuk kapni,
mivel a megfeleltetések kozott sok hibés is elfordulhat. Korabban emlitésre keriilt, hogy
egy transzforméaciohoz elegendé harom megfeleltetés, igy a megfeleltetéseinkbél batran
eltavolithatunk hibas megfeleltetéseket.

A megfeleltetések eltavolitasat kiillonb6z6 megszoritasok, feltételek és algoritmusok
végzik, gyakran a meghatarozasuk kozben. Egy gyakran hasznalt megszoritas [79] a meg-
feleltetések sztirésére a reciprocités teszt, amely csak akkor engedi egy megfeleltetés meg-
tartasat, ha a megfeleltetés két pontjanak jellegzetességvektora kolcsonosen legkozelebb
szomszédjai egyméasnak. A reciprocitas teszttel kiegészitett algoritmust a 2. algoritmus
mutatja.

Az 2.5. abran a megfeleltetéssekkel kapcsolatban két 1épés is szerepel: megfeleltetések
meghatarozasa és megfeleltetések elutasitasa. A két doboz kozotti nyilak azt jelzik, hogy
ez a két 1épés egymas utan tobbszor is szerepelhet. A 2.8. dbran megfeleltetések illuszt-

racidja lathaté a Stanford Bunny pontfelhén. A piros pontok a kulcspontokat jelolik a
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Algoritmus 2 Megfeleltetések meghatarozasa reciprocitéas teszttel
INPUT: F1,F2 > két jellegzetességvektor-halmaz
OUTPUT: Megfeleltetések halmaza

1: C + {}

2: fori=1,2,...,N do

3: Fi R~ (Z)

4: j < IndexOfNearestNeighbor(Fa, Fi)
5: Fy ]:2(])
6: k < IndexOfNearestNeighbor(F1, F)
7 if ¢ = k then
8: C+CuU{(i,j)}
9: end if

10: end for

11: return C

pontfelhékon, a zold vonalak a helyes mig a sarga vonalak a hibas megfeleltetéseket. A

megfeleltetések visszautasitasanak a célja a hibas megfeleltetések kisziirése.

2.8. abra: Megfeleltetések illusztracioja. Helyes megfeleltetések zolddel és hibas megfelel-
tetések sargaval.

2.3.5. Transzforméacié meghatarozasa

A transzformacié becslé algoritmusukrol részletes 6sszefoglalot ad Zhao és tarsai munka-
ja [117]. Ok 6sszegytjtotték a legnépszertibb modszereket, csoportokba soroltak éket és
Osszehasonlitottak. Az Osszehasonlitas soran nem csak jellegzetességleirok altal meghata-
rozott megfeleltetéseket, hanem szintetikus megfeleltetéseket is hasznalték.

Ennél a 1épésnél fontos megjegyezniink, hogy a jellegzetességleird alapu regisztracios

folyamat végén kapott transzforméacié gyakran nem tokéletes, és nem is ez a célja. Az
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igy kapott transzformaciot durva transzforméacionak  hivjak, amely jelzi, hogy altalaban
még egy lépés kovetkezik, amely nem szerepel a 2.5. abran. Ezt a lépést transzformécio
finomitasnak hivjak ® és a célja az, hogy a nem tokéletes kezdeti illesztést iterativan minél
pontosabba tegye. Ennek megoldésara az Iterative Closest Point algoritmust és annak
kiillonbozs valtozatait szoktak hasznalni |23, 22, 33, 78, 32, 89].

Pont megfeleltetések alapjan a transzforméciés matrixok meghatarozasara a legelter-
jedtebb megoldas Kabsch algoritmusa [14], amely szingularis felbontast hasznal (SVD)
a megfeleltetésekben szereplé pontok tavolsagainak a minimalizalasara [19]. Az ICP és

Kabsch algoritmusa részletesebb kifejtésre keriil a B fliggelékben.

“coarse transformation

8transformation refinement



3. fejezet

Jellegzetességleirok

dimenzi6écsokkentésének a vizsgalata

3.1. Bevezetés

Az egyik legfontosabb alkalmazésa a pontfelhSknek (2D és 3D) a regisztracio. A regisztra-
ci6 soran olyan transzformaciokat keresiink, amelyek ketts vagy tobb pontfelh6t egymasra
illesztenek ugy, hogy a tavolsig a feliileteket reprezentald pontok kozott minimalis legyen.
A regisztracié bizonyos eseteiben (nagy meéreti felhsk, globélis regisztracio, sablonillesz-
tés) a jellegzetességleiro alapu regisztracios modszerek széles korben elterjedtek [52|. Az
ilyen folyamatok felépitését részletesen kifejtettem a 2 fejezetben.

A jellegzetességleir6 alapu regisztracios modszerek egyik legfontosabb eleme - ahogy a
neve is mutatja - maga a jellegzetességleir6. Azonban nem csak a regisztraciohoz hasznal-
hatoak a jellegzetességleirok, hanem az objektumok felismeréséhez [72|, pontfelhs szeg-
mentalashoz és geometriai primitivek (sik, él, sarok) detektalasahoz is. Ebbdl is lathato,
hogy a jellegzetességleirok szamos feladatra alkalmazhatoak, mivel a céljuk alapvetéen egy
pont kdrnyezetében 1évG, a pontok altal reprezentalt feliilet geometriajanak a jellemzése.

Az elmilt években szamos kiilonbozd leirdt javasoltak és megjelentek kivalod osszefog-
lalo cikkek is a témaban [66]. Késébbi fejezetekben részletesebben irok majd az altalunk
megvizsgalt jellegzetességleirok miikodésérsl. A jellegzetességleirok altalaban sokdimenzi-
6s vektorok (akar tobb szaz elembdl is allhatnak). A pontfelhSk pontjainak jellegzetesség-
vektorain leggyakrabban végzett miivelet a a k-legkdzelebbi szomszéd (k-NN 1) keresés.
Ugyanis, a k-NN lekérdezések elengedhetetlenek, ha kiillonbozd pontfelhdk pontjai kozott

megfeleltetéseket akarunk meghatarozni.

! k-nearest neighbor

36
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Beyer és tarsai mar klasszikussa valt tanulmanyukban [27] megmutattak, hogy szamos
felhasznalasi esetben egy pont legkdzelebbi és legtavolabbi szomszédjaihoz vett tavolsa-
gok hajlamosak egyre kozelebb keriilni egyméshoz, ahogy a dimenzidk szama ndvekszik.
Ezekben az esetekben a legkozelebbi szomszéd fogalma értelmetlenné, semmitmondova
valik. Arra is ramutatnak, hogy mar nem tul nagy dimenzioszam esetén (12-15) is értel-
mét vesztheti az indexstrukturak hasznélata, mivel a szekvencialis szkennelés gyorsabb
eredményt ad. A munkajukban arrél is értekeznek, hogy egyes esetekben a sokdimenzios
vektorok a sokdimenzios térnek csak egy részhalmazéba esnek, igy az adatok tn. belsd
dimenzionalitésa 2 jelentésen alacsonyabb, mint az eredeti. A belsé dimenzionalitis az
adatok leirasahoz sziikséges attributumok minimalis szama [12]. A pontfelhdk felvételé-
nek tulajdonsagai alapjan feltételezziik, hogy a jellemzésiikre szolgalo jellegzetességleirok
belsé dimenzionalitasa alacsonyabb lehet, mint az eredetileg hasznaltak.

Mas munkak kiilonb6z§ dimenziészami és eloszlasi adatok esetében vizsgaltak az
olyan indexstrukturak mint az R-fak teljesitményeit legkozelebbi szomszéd keresések so-
ran (pl. [26], [30]). Ha egy adathalmaz rendelkezik az énhasonlosig ® tulajdonsiggal,
akkor a keresések gyorsasiga az adathalmaz bels§ dimenzionalitasatol ("fraktaldimenzio”)
fiigg [30]. Samet szerint [37, Chapter 4.|] ha egy adathalmaz bels§ dimenzionalitasa ala-
csonyabb, mint az eredeti, az j6 ok arra, hogy valamilyen dimenzidécsokkentési modszert
alkalmazzunk rajta, miel6tt eltarolnank az adatbazisban.

Egy mésik ok, amit a konyvben emlitenek, hogy mivel a dimenzionalitas névekedésével
az indexstrukturak gyerekcsicsainak tarhelyigénye megnd, igy egyre kevesebb gyerekestcs
fér el az adott kapacitasu helyen, igy a fak magassidga né, ami tovabb csckkenti a struk-
turak teljesitményét. A fenti okok miatt f6komponens analizis (PCA) segitségével dimen-
zioesokkentést végziink a jellegzetességvektorokon és megprobaljuk a jellegzetességleirok
belsé paraméterinek modositasaval csokkenteni a jellegzetességvektorok hosszat. Megvizs-

galjuk hogyan valtozik a leiroképességiik a dimenzidcsokkentési modszereket alkalmazva.

3.1.1. Kapcsol6dé munkak

Guo és tarsainak [66] munkija alapjan a jellegzetességleirok legfontosabb tulajdonséga
a leiroképesség, amely azt mutatja, hogy a jellegzetességleirdé milyen jol képes egységbe
foglalni és reprezentalni a pontok altal meghatarozott feliiletek jellegét. Szdmos munka
megjelent [66] [60] [107], amelyek a 3D jellegzetességleirokat hasonlitottak ossze. Guo

és tarsai precision és recall értékeket szamoltak a legkozelebbi szomszéd keresések al-

2intrinsic dimensionality
3self similarity
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tal meghatarozott megfeleltetésekre, és ezeket hasonlitottak Ossze egymassal. Azonban
ezek a munkék altaldban a jellegzetességleirok alapértelmezetten megadott paramétereit
hasznaltak.

Ezzel szemben Prakhya és tarsai [85] a jellegzetességleirok dimenzionalitasat f6kom-
ponens analizis segitségével csokkentették és megvizsgaltak hogyan valtozik a leiroképes-
ségiik. Az altaluk bevezetett RRR metrikiat hasznaltédk a leiroképesség mérésére, amely
kis mértékben eltér a korabbi modszerek mérési modszertanatol, de ugyanugy a megfelel-

tetések helyességét vizsgalja.

3.1.2. A vizsgalt jellegzetességleir6k bemutatasa

Ebben a munkaban harom jol ismert jellegzetességleirot vizsgadlunk meg: Point Feature
Histogram (PFH [38]), Fast Point Feature Histogram (FPFH [42]) és Spin lamge (SI [94]).
Az alapértelmezett paraméterekkel kiszamolt jellegzetességvektorok hossza 125 (PFH), 33
(FPFH) és 153 (SI).

A PFH jellegzetességleiro a lekérdezési pont szomszédsagaban 1évs Osszes pontpérra
harom jellemz6t szamol ki (d = 3). Az idézett cikkben egy tovabbi jellemzGje is szerepel
a pontparoknak, de kés6bb kideriilt, hogy a pontok kozotti tavolsag nem ndéveli a leird
teljesitményét, igy azt késébb elhagytak. A kimeneti jellegzetességvektorok hossza attol
fiigg, hogy a harom kiilonbo6zé jellemz6t hany hisztogramladaba osztjuk fel (b). Mivel
minden pontpar mindharom jellemzd szerint felvesz egy értéket ezért dsszesen b? hisz-
togramladat kapunk. Az alapértelmezett implementacioban a hisztogramladak szama 5,
igy b = 5% = 125 elembdl all a jellegzetességvektor. Ez egy 5 -5 - 5 részre felosztott
haromdimenzioés kockaként képzelhetd el.

Az FPFH jellegzetességleir6 nagyon hasonlit a PFH-hoz, mivel annak tovabbfejleszté-
se. Ugyanazt a harom jellemz6t szamolja ki a pontparokra, azonban a pontparok megha-
tarozésa mashogy torténik. A maésik kiilonbség a két leir6 kozott, hogy az FPFH esetében
az egyes jellemzdk hisztogramladai, ahelyett, hogy egy teljesen korrelalt teret alkotna-
nak, csak Ossze vannak fiizve, igy b - d hosszusagu jellegzetességvektorokat kapunk. Az
alapértelmezett implementéciéban minden jellemzd egyforma szam hisztogramléddara van
felosztva (11), igy az alapértelmezett hossza a jellegzetességvektoroknak 11 -3 = 33. A
PFH és FPFH jellegzetességleirok és azok létrehozasa részletesen ki van fejtve az értekezés
A. fiiggelékében.

Végezetiil, az SI jellegzetességleird esetében a képszélesség? (i) és a ladaméret (b)

paraméterek hatarozzak meg a jellegzetességvektor hosszat. A képszélesség megadja azt,

4image width
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hogy hany darab ladabol alljon a négyzet, amely felosztja a lekérdezési pont kornyezetét.
Igy a kérnyezet meghatéarozasahoz hasznalt sugar 7 - b, mig a jellegzetességvektor hossza
(t+1)- (20 + 1) lesz. Tovabbi informaciok az egyes jellegzetességleirokrol megtalalhatoak

a hivatkozott munkakban.

3.2. Dimenzi6écsokkentés

A munkankban kétféle modon csokkentettiik a jellegzetességleirok dimenzionalitasat. Az
egyik mod a jellegzetességleirok belsd paraméterei modositasaval valo csokkentés. Ahogy
azt a korabbi fejezetben lattuk, a jellegzetességleirok kiilonb6z6 modszereket hasznélhat-
nak a vektorok elkészitéséhez, azonban sok leiréban kozos, hogy valamilyen kiszdmolt
értékek alapjan, kosarazassal alakitjak ki a vektor dimenzidszaméat. Ezért szinte min-
den jellegzetességleird altal elkészitett jellegzetességvektor dimenzidszama csokkenthetd
az algoritmus belsé paramétereinek a modositasaval. Azért hivjuk ezeket belsé paramé-
ternek, mert az implementaciokban ezek altalaban nincsenek kivezetve, mint beallithato
paraméter. Az altalunk vizsgalt lehetséges dimenzidcsokkentések egyik modja a belsé
paraméterek modositasaval torténd dimenzidcsokkentés.

A bels6é paraméterek modositasaval nem érhetd el tetszéleges dimenzidszam, mivel
az egyes algoritmusok megszoritasait figyelembe kell venniink. Az el6z6 fejezetben meg-
adtam, hogy az altalunk vizsgalt modszerek altal 1étrehozott jellegzetességvektorok di-
menzidészamat hogyan lehet meghatarozni. Az PFHF jellegzetességleir6 az algoritmusban
meghatarozott pontparokra harom jellemz&t szamol ki. Ha egyforman szeretnénk felbon-
tani a pontparok jellemzdit, akkor mindig harommal oszthaté dimenziészamu jellegzetes-
ségvektort kapunk, igy a lehetséges dimenzidszamai 3¢, (¢ € N).

A masik modszer a dimenziocsokkentésre, amelyet hasznaltunk a vizsgalatunkhoz a
széles korben ismert f6komponens analizis. Ahhoz, hogy az adathalmazban 1évG Gsszes
pontfelhd pontjainak a jellegzetességleir6i ugyanazzal a transzformacioval legyenek transz-
formalva, az f6komponens analizist az 0sszes pontot bemenetként megadva kell elvégez-
nink. A f6komponens analizis segitségével lehetGségiink van tetszéleges dimenzioszamu

vektorokat késziteni az eredeti jellegzetességvektorokbol.

3.2.1. A kiértékelés modszertana

Guo és tarsai alapjan [66] a jellegzetességleirok leiroképességének a kiértékeléséhez a

precision —recall gorbét ® hasznaljuk. Szerintiik a PRC alkalmasabb a 3D pontfelhsk jel-

Sprecision-recall curve (PRC)
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legzetességleiroinak kiértékelésére, mint az adatbanyaszati modszerek kiértékelésére széles
korben hasznalt ROC gorbe 6. A PRC elkészitéséhez az alabbi lépéseket végezziik el.

Els6 1épésben normélis eloszlast véletlen mintavételezés segitségével pontokat valasz-
tunk a pontfelh6kbdl. Ezek a pontok lesznek a kulcspontjaink. Fontos megjegyezni, hogy
ebben a lépésben hasznalhattunk volna valés kulcspontdetektald algoritmust, amelyek
valoban jol megkiilonboztethets, egyedi, megismételhets és stabil kulcspontokat detek-
talnak. Azonban valamilyen kulcspontdetektald modszer hasznalatéaval fennall annak az
esélye, hogy egyes jellegzetességleirok jobban mikodnek az adott kulcspontdetektéaloval,
mint mésok. Az elfogultsag elkeriilése érdekében valasztottuk a véletlen kulcspontki-
valasztast. Természetesen az is el6fordulhat, hogy valamelyik jellegzetességleird pont a
véletlenszertien kivalasztott kulcspontok esetében tesz szert elényre, de ezzel a modszerrel
tudjuk a legjobban elkeriilni az efféle eseteket.

A kivalasztott kulcspontokra kiszamitjuk a jellegzetességleirokat. Amikor fékompo-
nens analizist hasznalunk, akkor az 0sszes pontra kiszamitjuk a jellegzetességleirokat, hogy
megkapjuk a transzformaciot. Ahhoz, hogy ki tudjuk szamitani a jellegzetességleirokat be
kell allitanunk az algoritmushoz sziikséges sugar paramétert, amely meghatarozza, hogy
egy pont koriil mekkora kornyezetet vizsgalunk. A paraméter beallitdsa azonban nem
trivialis feladat. A tapasztalataink azt mutatjak, hogy kiilonb6z6 tipusi felhdk esetén
eltéré a sugar optimélis értéke. S6t, egyes tipusu felhSk esetében azt tapasztaltuk, hogy
minél nagyobb a sugar, annél jobb a jellegzetességleir6 leiroképessége. Viszont a sugar
novelésével a jellegzetességleirok kiszamitasanak futasi ideje névekszik. Alkalmazasokban
torténd felhasznalas esetén meg kell hataroznunk a paraméterek egy olyan beéallitasat,
amelyek még elfogadhato futasi id6t eredményeznek. A mérésekhez szamunkra a legfon-
tosabb az volt, hogy egyenls feltételeket biztositsunk a jellegzetességleiroknak, ezért a
jellegzetességleirok kiszamitasdhoz a sugarat egy konstans értékre allitottuk be minden
esetben.

A kovetkez6 1épésben K d-fat épitettiink a felhSk kulespontjainak jellegzetességleirdira
a k-legkozelebbi szomszédok (k-NN 7) gyors megtalaléasa érdekében. A pontmegfelelte-
tések elkészitéséhez az NNDR ® modszert alkalmaztuk [36]. A lényege, hogy az egyik
pontfelhd kulespontjaihoz tartozoé jellegzetességleiroknak megkeressiik az els§ és méso-
dik legkozelebbi szomszédjat a masik felh$ kulcspontjaihoz tartozo jellegzetességleirok
kozott. Megnézziik azt, hogy elsé és masodik legkozelebbi szomszéd hogyan ardnylanak

egymashoz, azaz kiszamitjuk a két tavolsdg hanyadosat. Ha a hényados kisebb, mint

Sreceiver operating characteristic curve

7k-nearest neighbor
8nearest neighbor distance ratio
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egy megadott 7 hatarérték, akkor a jellegzetességleironak és a legkozelebbi szomszédja-
nak megfelel6 pontok egy megfeleltetést fognak alkotni. A hatarérték hasznalatéval arra
toreksziink, hogy csak azokat a megfeleltetéseket vegyilik szamitasba, amelyek nagyobb
eséllyel lehetnek helyes megfeleltetések.

A helyes megfeleltetések meghatarozasahoz a kiértékeléshez hasznalt adathalmaz biz-
tosan helyes ? transzformaciot alkalmazzuk a két felhé egymasra illesztésére. Az illesztés
utan megnézhetjiik, hogy a megfeleltetések pontjai az euklideszi térben milyen tavolsagra
vannak egymastol. Ha egy megfeleltetés két pontja kozotti tavolsag kisebb, mint e, ak-
kor azt mondjuk, hogy a megfeleltetés helyes. Vegyiik észre, hogy az ¢ paraméter értéke
alapvetGen befolyasolja, hogy mely megfeleltetéseket tekintiink helyesnek. Ha tul magas
értéket valasztunk, akkor akar minden megfeleltetés is helyes lehet, ha pedig tul alacsony
értéket, akkor akar egy megfeleltetés sem (mivel valos adathalmazok esetében nem fordul
el6 az, hogy Osszeillesztés utan pontosan egymaésra kertiljon két pont).

Ha meghatéaroztuk, hogy a megfeleltetéseink koziil melyek a helyes megfeleltetések,
akkor kiszamithatjuk a prcision és recall értékeket. Jeloljiikk T P-vel a helyes megfelelte-
tések szamat, F'P-vel pedig a téves megfeleltetések szamat. Az Osszes lehetséges helyes

megfeleltetést jelolje GT'. Ekkor a precision és recall értékek kiszamithatoak a kdvetkezs

modon:
o TP
Tectsion = ———
precusion = g pp
I — TP
recallt = GT

A precision — recall gorbe (tovabbiakban PRC) meghatarozasahoz kiszamitjuk a
precision as recall értékeket kiulonbozs 7 értékekre. A 7 az értékeit a [0.5, 1] intervallu-
mon veszi fel 0.1-es 1épésekkel. Ha 7 = 0.5 az azt jelenti, hogy a masodik legkozelebbi
szomszéd kétszer akkor tavolsdgra van, mint az els§. Ez csak nagyon ritka esetekben
fordulhat el6 (valos adatokndl szinte sosem), azaz nincs értelme a 7 < 0.5 értékeknek,
mivel ilyenkor egy megfeleltetést sem talalunk. Ahhoz, hogy a PRC altal megmutatott
eredményeket egy kompaktabb formaban is meg tudjuk vizsgalni kiszamitjuk a gorbe
alatti teriiletet (AUC 19). Az AUC maximalis értéke 1, és minél nagyobb annal jobb egy

jellegzetességleiro leiroképessége.

9ground truth
0area under curve
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3.2.2. Adathalmaz

A jellegzetességleirok leiroképességének kiértékeléshez csokkentett dimenziészammal a 7-
Scenes RGB-D” adathalmazok redkitchen felvételeit hasznaltuk [56]. Az adathalmaz
egy szobarol (konyha) tartalmaz felvételeket, és minden felvétel ~ 250.000 pontot tar-
talmaz. A kiértékelés el6tt az adathalmazon el6feldolgozési 1épéseket végeztiink. Vo-
xelracs mintavételezést hasznalva alulmintavételeztiik a pontfelhét, 0.01-es voxelmérettel.
Az alulmintavételezés eredményeképpen az egyes pontfelhé felvételek pontjainak a szama
~ 100.000-re csokkent. Ezutan kiszirtiik a kiugré pontokat sugar alapt kiugroérték elta-
volité6 modszerrel. Egy pont akkor keriilt eltavolitasra, ha kevesebb mint 10 szomszédja
volt 0.04 sugard kornyezetében. A kiugré értékek kisztiréséhez hasznalt paramétereket
vizuélisan ellenériztiik. Mivel a célunk a jellegzetességleirok kiértékelése volt, és nem egy
automatizalt alkalmazés létrehozéasa ezért az adathalmazok ilyen modu tisztitasa megfe-
lel§ volt szamunkra. A kiugro értékek kisziirése ~ 100 pontot tavolitott el felvételenként.

Az utolso lépés, amit eléfeldolgozasként végeztiink a normalvektorok becslése volt, mi-
vel az sziikséges a jellegzetességleirok kiszamitasahoz. A normélvektor becsléshez 0.04-es
sugarat hasznaltunk. A jellegzetességleirok szamara pedig a sugarat 0.06-ra éllitottuk be
minden esetben. A kiértékeléshez 10 egymassal atfeds felhét valasztottunk az adathal-
mazbol. A kulcspontok szdma pedig minden felh$ esetében 5000 volt. A véletlenszert
kulcspontkivéilasztas miatt minden egymaéssal atfeds pontfelhd péar esetében a kiértékelést
tizszer futtattuk le, és az eredmények atlagat tekintettiik. A késGbbi abrakon ezeket az

aggregalt eredményeket lathatjuk.

3.2.3. Eredmények

ElsGsorban kiértékeltiik a jellegzetességleirok leiroképességét az alapértelmezetten meg-
adott dimenziészammal. Alapértelmezett értéknek azt tekintettiik, amelyet a szerzsk
a munkajukban megadtak vagy az altaluk készitett implementéacioban feltiintettek. Az
FPFH esetében a cikkben bemutatott dimenzidészam és az implementéiciéban szerepls el-
tér egyméstol és nem talaltunk egyértelmi utalast arra, hogy melyik a javasolt. Mivel a
késébbi munkédkban mindig az implementacioban hasznalt dimenzidszam (33) szerepelt,
ezért mi is azt hasznaltuk. A 3.1. abra (bal) harom jellegzetességleird precision — recall
gorbéjét mutatja: Point Feature Histogram (PFH), Fast Point Feature Histogram (FPFH)
¢és Spin Image (SI). A kiértékelésiink alapjan kijelenthetd, hogy a Spin Image jellegzetes-
ségleiro teljesitménye jelentsen elmarad a masik kett6tsl. Erdemes megjegyezni, hogy a
Spin Image jellegzetességleiro altal készitett jellegzetességvektorok rendelkeznek a legna-

gyobb dimenziészammal (153). Az FPFH pontossiga alacsony 7 értékek esetében sokkal
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3.1. dbra: Bal oldalon: 3 jellegzetességleird precision — recall gorbéje: FPFH, PFH, SI.
Jobb oldalon: a PFH és FPFH jellegzetességleirok precision—recall gorbéje, 9 dimenzidra
csOkkentve a f6komponens analizis modszerrel.

jobb mindkét modszertsl, azonban ahogy né a 7 értéke ugy a kiilonbség az FPFH és a
PFH kozott csokken. Azonban magas 7 érték esetében is az FPFH recall értéke magasabb
a PFH recall értékétsl, ami azt jelenti, hogy tobb helyes megfeleltetést képes megtalalni.

Mivel a Spin Image jellegzetességleird teljesitménye ilyen mértékben elmaradt a masik
kett6tol, tgy dontottiink, hogy a kovetkezé 1épésekben csak az FPFH és PFH jellegzetes-
ségleirokat vizsgaljuk. A 3.1. &bra (jobb) az FPFH és PFH jellegzetességleirok gorbéit
mutatjik, PCA-val 9 dimenziéra csokkentve. Fzt a mérést azért készitettiik, hogy meg-
nézziik a leiroképességek kozotti kiillonbséget csokkentett dimenziészammal is. Az abra
alapjan lathato, hogy csokkentett dimenzidszamok esetén is a kiilonbség a két jellegzetes-
ségleir6 kozott tovabbra is megmarad.

A 3.2. abra a PFH és FPFH jellegzetességleirok AUC értékeit mutatja kiilonb6z6
dimenzidszamokkal. A bal oldali oszlopok (kék) a jellegzetességleirok belsé paramétere-
ivel torténd dimenzidesokkenést mutatjak. Az els§ oszlop a jellegzetességleirok eredeti
dimenzidjaval vett leiroképességét mutatja mindkét esetben. A jobb oszlopok mutatjak
a PCA-val torténs dimenziocsokkentett jellegzetességleirok leiroképességét. A PCA-t az
eredeti dimenziészammal kiszamolt jellegzetességleirokra alkalmaztuk. Az FPFH eseté-
ben, ha az algoritmus altal mindharom kiszdmolt jellemz6 esetében egyforma kosarazast
valasztunk, akkor a kdvetkezd dimenzidszami jellegzetességvektorokat kapjuk: 33, 27, 15,
12, 9 és 6.

A 3.2. abra (bal) alapjan az FPFH esetében 27 dimenzional még jobb eredményt

kapunk, ha a bels6é paraméterekkel csokkentjik a dimenziészamot. Azonban, ha 15 di-
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3.2. abra: Az FPFH (bal abra) és PFH (jobb abra) jellegzetességleirok gorbe alatti terti-
letének értékei (AUC) kiilonb6z6 dimenzioszammal. A bal oldali oszlopok (kék) esetében
a dimenzioszamok a jellegzetességleirok belsé paramétereinek modositasaval lettek csok-
kentve, mig a jobb oldali oszlopok (sérga) f6komponens analizis hasznalataval.

menzié ald megytlink, akkor a PCA-val jobb eredményt kapunk. 15-r6l 12-re lépés soran
a lefroképesség PCA-t hasznélva nem csokken nagy mértékben, azonban a bels§ paramé-
teres dimenzidcsokkentésnél itt mér jelentGs esést lathatunk. 6 dimenzid esetében mar
a PCA-val csokkentett jellegzetességvektor teljesitménye is jelent&sen rosszabb, mint ko-
rabban. A PCA esetében a 15, 12 és 9 dimenzids jellegzetességvektorok kozott nincs
jelentds kiilonbség. Azonban vegylik észre, hogy az eredeti leir6hoz képest a leiroképesség
felére csokkent. A kovetkeztetést levonva, 15 dimenzi6 f6lott érdemes a belsé paraméte-
rek beallitdsaval csokkenteni a dimenziészamot, azonban, ha 15 vagy az alatti dimenzi6t
szeretnénk, akkor a PCA-val jobb eredményeket kapunk.

Jegyezziik meg, hogy a PCA hasznélata tobb idébe keriil, mivel ebben az esetben a
jellegzetességleirot az eredeti paraméterivel ki kell szamolni, és utana tudjuk transzfor-
méalni az adatot. Ezért tehat, ha a futéasi id6 kritikus a jellegzetességleir6 alkalmazasa
soran, akkor még 15 dimenzi6 esetében is érdemes lehet a belsé paraméterek moédositasa-
val csokkenteni a dimenzidszémot.

A PFH jellegzetességleiro esetében a belsé paraméterek modositaséaval 3 kiilonb6z6
dimenzioszamot vizsgaltunk meg: 125, 27 és 8 (mivel csak kobszamokat adunk meg, ezért
egyediil a 64 maradt ki). A 3.2. abra (jobb) a PFH jellegzetesség leiroképességét mutatja a
3 kiilonb6z6 dimenzidszammal. ElGszor is vegyiik észre, hogy az eredeti dimenziészammal
kiszamolt PFH jellegzetességleirok leiroképessége az FPFH 15 dimenziét hasznalo valto-
zataval egyenld (mindkét dimenzioesokkentd modszer esetében). A PFH esetében 27-es
dimenziészamnal mar jelentGsen jobban teljesit a PCA-val csokkentett véltozat, mint a
belsé paraméterek modositasaval. Erdemes megfigyelni, hogy a PCA-val 27 dimenziora

lecsokkentett valtozat szinte azonos leiroképességgel rendelkezik, mint az eredeti. Ez azért



3. FEJEZET. JELLEGZETESSEGLEIROK DIMENZIOCSOKKENTESE 45

torténhet, mert az eredeti PFH-nak 125 dimenzioval a legtcbb eleme 0 értéket vesz fel.
A vizsgélataink alapjan az FPFH minden esetben jobb eredményt ad, mint a PFH ha
ugyanannyi dimenziészamot hasznalunk a két jellegzetességleiré esetében. Mivel a PFH

kiszamitésa koltségesebb, ezért ugy latjuk, hogy a PFH hasznélata nem elényds.

3.3. Gsszegzés

A jellegzetességleirok tarolasa és legkozelebbi szomszédaik megkeresése egy nehéz feladat.
A jelenleg 1étezd jellegzetességleirok dimenzioszama olyan magas, hogy az indexstruktirak
rosszabbul teljesithetnek, mint a szekvencialis szkennelés. Ebben a munkaban megvizs-
galtuk hogyan valtozik a jellegzetességleirok leiroképessége dimenzidcsokkentés esetén. A
dimenzidcsokkentésre két modszert hasznaltunk: a jellegzetességleirok belsé paramétere-
inek a modositasat és a széles korben hasznalt f6komponens analizist. A kiértékelésiink
alapjan az FPFH esetében egy bizonyos dimenziészam alatt a PCA hasznélatéval jobb
eredményeket kapunk, PFH esetében pedig minden dimenzidészamnal. Azt a kdvetkezte-
tést is levonhatjuk, hogy az FPFH leiroképessége jelentGsen nagyobb, mint a Spin Image
és PFH leiroké.

Jovébeli terveink kozott szerepel mas dimenzidcsokkentd modszerek hatasanak a vizs-
galata a jellegzetességleirokra, és a kozelmultban megjelent jellegzetességleirék bevonasa

a vizsgalatba.



4. fejezet

3D pontfelh6k jellegzetességleiroinak

kvantilis-alapti binarizaci6ja

4.1. Bevezetés

A 3D pontfelh6 adatokon végzett feldolgozasi folyamatok sorédn gyakran hasznalunk lo-
kalis jellegzetességleirokat. Ahogy azt a korabbi fejezetben is kifejtettem, a leggyakoribb
mitivelet, amelyet a jellegzetességleirokon alkalmaznak az a legkozelebbi szomszéd keresé-
sek. A probléma ezekkel a klasszikus lokalis jellegzetességleirokkal, hogy valds értékiiek
és sok dimenziosak (a SHOT jellegzetességleiro altal készitett vektornak 352 dimenzioja
van), ezért sok helyet foglalnak és a legkozelebbi szomszéd keresések lasstik lehetnek valos
ideji alkalmazasokhoz. Az olyan alkalmazasi teriileteken, mint a mobil eszk6zok esetén
egyre népszertibbé valo kiterjesztett valosag alkalmazasok fontos a valos idej futasi se-
besség. Ahhoz, hogy a legkozelebbi szomszéd keresések koltségét (futési ids és tarhely)
csokkenteni tudjak, egyes munkak a leirok dimenziocsokkentését hasznaltak [85] [5]. A
dimenzidcsokkentéssel lehetséges gy csokkenteni a jellegzetességvektorok méretét, hogy
a lefroképességiik ne csokkenjen jelentGsen. Egy masik modszer a probléma megoldésa-
ra a valos értéki jellegzetességleirok atalakitasa binaris értéki jellegzetességleirova. Egy
binaris jellegzetességleird sokkal kevesebb helyet foglal, mint a valos értéktiek. Tovabba,
a bitvektorok kozotti Hamming-tavolsag bitmtveletekkel elvégezhets, igy a legkozelebbi
szomszéd keresések ideje jelentsen lecsokken |70].

A binarizaciés modszerek célja a valos értéki jellegzetességvektorok atalakitésa bit-
vektorra, ugy, hogy a jellegzetességleird leiroképessége szamottevGen ne csokkenjen. Al-
taldban, egy vagy tobb bittel helyettesitik az eredeti jellegzetességleirok minden valos

értékd elemét. Vannak olyan binarizaciés modszerek, amelyek éltaldnosak és barmely va-
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16s értéki leirot képesek binarizalni, viszont olyan modszerek is, amelyek kihasznéljak az
egyes jellegzetességleirok kiszamitasanak specialis tulajdonsagait. Léteznek tovabba olyan
jellegzetességleirok, amelyek azonnal binaris jellegzetességvektort készitenek, ezeket on-
allo ! binaris jellegzetességleironak hivjuk. A binaris jellegzetességvektorokkal jelentGsen
felgyorsithato a pontfelhd alapt lokalizacio és az objektumfelismerés. Prakhya és tarsai
[70] munkaja alapjan a binarizalt jellegzetességvektorok hasznalataval a pontok kozotti
megfeleltetések keresését 6tod annyi id6 alatt el lehet végezni.

Ebben a munkdban bemutatunk egy binarizaciés modszert, amely az eredeti jellegze-
tességleirok dimenzidinak eloszlasainak kvantilisei alapjan csoportokat hoz létre. Ezeket
a csoportokat bitsorozatokkal reprezentélja, és ezeket Osszeftizve elkésziti a binaris jelleg-
zetességvektorokat. A javasolt modszeriink neve QBB 2, amely egy altaldnos, paraméter
nélkiili binarizacios modszer. Osszehasonlitjuk az elérhetd binarizacios modszerekkel és az
onallo binaris jellegzetességleirokkal, és megmutatjuk, hogy jobb eredményt tudunk elér-
egyes esetekben nagyobb leiroképességgel rendelkeznek, mint az eredeti jellegzetességleiro.
A QBB modszer és a kiértékeléséhez hasznalt kod teljes egészében nyilvanosan elérhet&ek

az interneten.

4.2. Kapcsol6dé munkak

2015-ben megjelent a B-SHOT [70], az els6 modszer, amelynek célja valos értékd 3D
jellegzetességleird binarziacioja volt. Azdta tobb munka is megjelent, amelyek szintén ezt
a feladatot probaltak megoldani. Alapvet&en a binaris jellegzetességleirdkat két osztalyba
lehet sorolni ( 4.1. abra). Az egyik fajta megkozelités, hogy mar létezd valos értékd leirot
alakitsunk at binérissa. Ezen modszerek elénye, hogy a legtobb esetben tetszdleges valos
értéki jellegzetességleirora lehet alkalmazni. Altalaban a binarizalas utan egy gyengébb
leiroképességt, de sokkal kevesebb helyet foglald leir6t kapunk. Ennek a megkozelitésnek
az egyik hatranya, hogy elébb ki kell szdmolni a valos értékid jellegzetességvektort, és
utéana at kell alakitani binarissa, ami plusz idét vesz igénybe.

A Prakhya és tarsai [70] altal készitett binarizacios modszer célja a SHOT valos értékd
jellegzetességleird binarizacidja. Az algoritmus egyébként barmilyen valds értéki vektort
képes binarizalni. A modszer két fontos paramétere a kodolasi hossz (L) és a kodolasi
arany (F,). Lényege, hogy a valos értékd vektor L darab egymas uténi értékét kivalaszt-

va, megnézi, hogy az L darab elem értékének az Osszegének mely elemek adjak az E,

Istandalone
2Quantile-Based Binarization
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szézalékat. Ezen elemek értéke 1 lesz a binaris vektorban, mig a tobbié 0. Ez a modszer
minden valos értéki elemet egy binéris értékkel helyettesit. A szerz6k mérései alapjan, a
SHOT esetében a legjobb teljesitményt akkor nytjtotta az algoritmus, amikor a kodolasi
hossznak 4-et valasztottak, a kodolasi ardny értéke pedig 0.9 volt. KésGbb 6sszehasonli-
tottdk a B-SHOT-ot az ugyanazzal a modszerrel elkészitett B-FPFH és B-ROPS-al is [86].
Az eredményeik alapjan, mig a B-SHOT leiroképessége kozelit az eredeti leir6éhoz, addig
a masik két binarizélt leir6 messze elmarad ettél. A szerzdk elismerik, hogy bizonyos
esetekben az informécidveszteség nagy lehet.

Késébb tjabb munkak jelentek meg, amelyek a B-SHOT-hoz hasonléan a SHOT valos
értékid jellegzetességleirot binarizaltak [103| [91]. Lin és tarsai elkészitették a B-SHOT
algoritmus egy altalanos valtozatat (Gray-SHOT), amelyben a kodolasi hossz és az egyes
dimenzidkhoz hasznalt bitek szama bemeneti paraméterré valt. Az egy dimenzid rep-
rezentalasahoz hasznalt bitek szdmanak novelésével lehetévé valt kevesebb informacio-
veszteséggel binarizélni a valoés értékd leirot, viszont igy a tarolashoz sziikséges tarhely
is megndtt. Tobb bit hasznédlata esetén bevezették a Gray-kodolast, hogy az egy di-
menzidban levd egymés melletti csoportok Hamming-tavolsdga minden esetben 1 legyen.
Méréseik alapjan a legjobb eredményt akkor kapjak, ha az kodolasi hossz 352 és az egy
dimenzi6 reprezentdlasdhoz hasznalt bitek szama pedig 2. A CI-SHOT nagyon hasonlé
az el6z6 megkozelitéshez. Az algoritmus ugyanigy kodolasi hossz darabszamu dimenziot
vizsgal egyszerre, és tobb bitet képes hasznalni egy dimenzié reprezentalasihoz. A 6
kiilénbség a korabbi modszerekhez képest, hogy az algoritmus a Chebisev-egyenltlenség
kovetkeztetései alapjan donti el, hogy az adott érték milyen kategoriaba keriiljon. A para-
méter vizsgalatok alapjan 6k 11-et valasztanak kodolasi hossznak és 2 bitet egy dimenzio
reprezentalasahoz. A szerzék mindkét esetben a binarizacios modszeriiket csak a SHOT
valos értéki leirora készitették el.

Yang és tarsai kifejlesztettek egy valos értékid jellegzetességleirot, amelyet RCS-nek
hivnak [90]. A munkajukban megadnak harom modszert, amellyel a leir6 atalakithato
binaris leir6va. Azonban ezek a modszerek, kisebb médositasokkal, tetszéleges valos érté-
kii lefrora is alkalmazhatoak. Az els6 modszer a kiiszobérték-alapt 2, melynek a lényege,
hogy kiszamitanak egy hatarértéket, és egy dimenzi6 attol fiiggén kap 1-es vagy 0-as bitet,
hogy elérik-e ezt a hatarértéket. A cikkiikben 6k az adott dimenzié median értékét vették
hatarértékként. A mésodik megkozelitésiik a vektorkvantalas, amikor egy dimenziét tobb
bittel reprezentalnak, igy 2V kategoriat kapnak. A modszer elénye, hogy tobb informéaciot

képes tarolni, azonban tobb tarhelyet foglal és érzékenyebb a zajra. A harmadik modszer a

3thresholding
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geometria-alapt. Ez kihasznalja az RCS leir¢ algoritmusanak egy specialis részét, ezért ez
nem feltétleniil alkalmazhaté mas modszereknél. Tetsz6leges valos értékd vektort is képes
binarizalni, de a geometriai megfontolasok nélkiil az eredménye elmaradhat a varttol. A
lényege, hogy az egymas utéan kdvetkezs valos értékeket 6sszehasonlitja, és az Gsszehason-
litas eredménye alapjan kap egy bit értéket (az utolso értéket pedig az elsével hasonlitja
Ossze, igy minden valos dimenzionak megfog felelni egy bit). Az eredményeik alapjan a
legjobb binarizaciés modszernek a vektorkvantalas bizonyult, f6leg a 2 és 4 bitet hasznalo
valtozatok. Egyes esetekben a binarizalt valtozat majdnem olyan j6 eredményeket ért el
mint maga a valos értékd leiro.

A binaris leirok masik nagy csoportjaba tartoznak az 6nallo binéris jellegzetesség-
leirok. Ezek olyan leir6k, amelyek azonnal binéris leirot készitenek. Elénye az onalld
modszereknek, hogy nincs sziikség kiilon binarizacios 1épésre. Hatranya a masik megko-
zelitéshez képest, hogyha megjelenik egy 1j, minden szempontbol jobb jellegzetességleiro,
akkor a binarizaciés modszerekkel azokbol is készithetd binaris valtozat. Az 6nallé mod-
szerek azonban elavultta valhatnak. A jelenlegi 6néllo jellegzetességleirokat vizsgalva, két
csoportra lehet ket osztani. Az els§ csoportba (voxelracs-alapi) tartoznak azok a mod-
szerek, amelyek voxelrdcsot készitenek a pont lokalis kérnyezetében, és minden voxelhez
egy bitet rendelnek. A masik csoportba olyan moddszerek tartoznak, amelyek levetitik a
pontokat egy sikra vagy tengelyre, és az igy kapott sikokat és értékeket dolgozzak fel a
leirok kiszamitasahoz.

A két legismertebb voxelracs-alapu 6nallé binaris jellegzetességleird a LoVS (Local
Voxelized Structure) [98], a masik pedig a VBBD (Voxel-Based Buffer-Weighted Binary
Descriptor) [110]. A két modszer nagyon hasonlé. Els6 lépésben mindkét modszer meg-
hatéroz egy lokalis vonatkoztatasi rendszert (LRF %) a kivalasztott pont kériil, bar ezt
kiilénb6z6 modszerrel teszik meg. Ezutdn az LRF-be transzformélt felhére voxelracsot
készitenek. A leirok annyi bitbdl allnak, ahény voxel van. A LoVS esetében akkor lesz
egy bit értéke 1, ha a hozza kapcsolodd voxelbe esik pont, egyébként pedig az értéke 0
lesz. A modszer paramétere a voxelek szama egy tengely mentén (m), ebbdsl adodoan
pedig a leir6 hossza m? lesz. Minél t6bb voxelt hasznalunk, annal tébb informaciot tu-
dunk téarolni, azonban til sok voxel esetében méar a zajt is megérizhetjiik. A szerzsk a
paraméterhangolas alapjan az m = 9 beallitast ajanljak. A VBBD esetében ugyanigy
a voxelek szdma hatarozza meg a bitek szamat, azonban a bitek értékének kiszamitasa

komplexebb moédszerrel torténik. Egy voxel kozéppontjanak h sugara kornyezete az adott

s st

4ocal reference frame
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get. Egy bit értéke akkor lesz 1, ha a hozza tartozo pufferrégio kernelsiirtisége nagyobb,

mint az atlagos kernelstiriiség.

Binarization methods Standalone binary descriptors
Voxel-based
B-SHOT == -~ ---------------- 1
—— 1 1
1
) :[ LoVS ][ VBBD ]'
Gray-SHOT ' :
~——— 1 [}
e N 2
CI-SHOT
B — Projection-based
[ BRoPH ][ BSC ]
RCS
3DBS

4.1. abra: Binarizaciés modszerek és 6nallo binaris jellegzetességleirok osztalyozasa. Az
RCS egy 6nallo, valos értéki leird, de a szerzék megadtak harom binarizéciés modszert
is, amelyekkel binarizalhato a leirojuk.

A projekcio-alapu modszerekben kozos, hogy a pont lokalis kornyezete alapjan lokalis
vonatkoztatési rendszert készitenek és ebbe transzformaljak a szomszédos pontokat. A
3D Binary Signatures (3DBS [77]) a lokalis kornyezetet nem sugéar alapjan hatarozza meg,
hanem az N legkdzelebbi szomszédsag alapjan, amelyeket kiillonb6z6 szogmegszoritasokkal
sziirnek meg. Ez azért fontos szamukra, mert ebben a modszerben a szomszédok szama
hatarozza meg a jellegzetességvektor hosszat. A modszer minden pont normaéalvektorat
levetiti az X, Y és Z tengelyekre. Rendezett parokat alkot bel6liik és Gsszehasonlitja a
pontparok norméalvektorainak tengelyekre vetitett értékeit. Minden pontpar 3 bitet fog

% bit hosszu lesz a vektor. A Binary

adni a jellegzetességvektorba, sszesen pedig 3 2
Shape Context (BSC [83]) és a Binary Rotational Projection Histogram (BRoPH [80]) a
lokalis kornyezetben 1évé pontokat az XY, XZ és Y Z sikokra vetitik le. Az Gtletiik
az, hogy a 3D pontok binarizaciojat visszavezetik kétdimenzios binarizéciora. A BRoPH
hasonlo a RoPS [57] valos értékd leirohoz. Az algoritmus X, Y és Z tengelyek koriil 6
szoggel elforgatja a lokalis pontfelh6t és minden ilyen elforgatas utan levetiti a pontokat
a harom sikra. Azutan ezeket a kétdimenzios képfoltokat L x L darab ladara osztjak. A
ladakba es pontokat megszamoljak és atlagoljak a mélység értékiiket. Ezen ladak alapjan
készil el a binaris leir6. A BSC modszer elforgatas nélkil vetiti le a pontokat a harom
sikra, és ezeket ugyanugy ladaba rakja a pontok eloszlasa és a mélységiik alapjan.

Osszességében elmondhato, hogy a mér 1étez6 binarizaciés modszerek tul specialisak,
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csak egy konkrét valos értékd jellegzetességleird esetén miikodnek jol. A B-SHOT moédszer

esetében a szerzdk is elismerik, hogy egyes esetekben az informacioveszteség nagy lehet.

4.3. A javasolt binarizaciés moédszer

4.3.1. Motivacid

Guo és tarsai [66]| kiemelik, hogy a legtobb jellegzetességleird modszer hisztogramot hasz-
nal a jellegzetességvektorok elGallitasahoz. Ezek kozott jelentds eltérések vannak, de kozos
benniik, hogy a hisztogramladakba esé értékek szamai vagy aranyai hatarozzak meg a jel-
legzetességvektorok elemeit.

Ebben a bekezdésben a Fast Point Feature Histogram (FPFH) jellegzetességleiro felépi-
tésérdl lesz sz6. Az FPFH modszert részletesen bemutatom az értekezés A. fiiggelékében.
Az FPFH jellegzetességleir6 modszer alapjaul harom jellemzs szolgal: 6, o és ¢. Ezeket
a jellemzsket a modszer altal meghatarozott pontparokra szamolja ki. Az FPFH eseté-
ben a harom jellemz& mindegyikére hisztogramot készitenek tigy, hogy minden jellemzst
11 egyenl§ részre osztanak (a 11-es felosztas az alapértelmezett beallitas a szerzdk altal
készitett PCL implementécioban [52]). Ebbdl kovetkezik, hogy az FPFH 1—11., 12 —22,,
23 — 33 dimenzidi a 0, a, ¢ jellemzsk altal vannak meghatérozva. Ha egyetlen pontpéarra
szamolt jellemz6 érték sem esik egy adott intervallumba, akkor az intervallum altal meg-
hatarozott hisztogramlddanak megfelel6 koordinataérték 0 lesz, ha mindegyik odaesik,
akkor pedig 200 (az Open3D FPFH implementacioja alapjan [100]). Mivel a ¢ jellemz6 a
legérdekesebb, ezért a 4.2. abran csak ezt mutattuk meg. Ha egy hisztogramladaba kevés
érték esik, akkor a jellegzetességvektor megfelels eleme az esetek tobbségében 0 lesz és
csak ritkan tér el ettdl. Ez latszik a Fig. 4.2 (b) részabrajan. Ha egy hisztogramladaba sok
érték esik, akkor e dimenzié mentén a koordinataértékek "érdekesebb" striiségfiiggvényt
adhatnak, mint az el6z8 esetben, amelyet a (c¢) részabra illusztral. Tapasztalataink alap-
jan altalanossaghban annyit lehet mondani a kiilonbozd jellegzetességleiré modszerekrdl,
hogy kiilonb6z6 okok miatt az a tipikus, hogy sok dimenzi6 mentén lesz altalaban sok 0
érték és csak kevésnél lesz a koordinataértékek stirtiségfiiggvénye igazan "érdekes".

Binarizaciés modszeriinknél arra fogunk torekedni, hogy a jellegzetességleirok koor-
dinataértékeit egy dimenzié mentén csoportokra bontsuk. Egy csoportot alkoto értékek
k6zott nem fogunk kiilonbséget tenni a késGbbiekben. A csoportositasnak tehéat ugy kell
megtorténni, hogy minél jobban meg tudjuk 6rizni az eredeti jellegzetességleiré mod-
szer leiroképességét. Egy dimenzié mentén a csoportositasnal az lesz az egyik cél, hogy

a csoportokba nagyjabol azonos mennyiségi elem keriiljon, mivel azt szeretnénk, hogy



4. FEJEZET. JELLEGZETESSEGLEIROK BINARIZACIOJA 52

mindegyik csoport ugyanolyan fontos legyen. A csoportok hatarainak kijellése kvanti-
lisek alapjan torténik. Feltételezve, hogy pontfelhs-tipusonként egy rogzitett jellegzetes-
ségleir6 modszerre egy dimenzié mentén a koordinataértékek hasonld stirtségfiiggvényt
hataroznak meg, kell6en nagy tanitohalmazzal elére meg lehet hatarozni a csoportok ha-
tarait. A legfontosabb kérdés, hogy hany csoportot érdemes venni egy dimenzié mentén.

Ezt részletesebben ki fogjuk fejteni az alabbiakban. Most csak annyit jegyziink meg, hogy

e Az FPFH azon dimenzi6inal, amelyek mentén sok a 0 koordinataérték, eléfordulhat,
hogy még a median érték is (vagy akar még a harmadik kvartilis is) 0 lesz, ami
azt jelenti, hogy nem fogunk tudni két csoportnél tébbet definidlni és ebben az
esetben még az se fog teljesiilni feltétlentil, hogy a csoportokba azonos mennyiségt

koordinataértékek keriilnek.

e Ha sok csoportra szeretnénk bontani egy dimenzié mentén az értékeket, akkor iga-
zabol az "érdekesebb" dimenzioknal is el6fordulhat, hogy egy csoport hatarpontjai

mar "tulsdgosan" kozel lesznek egyméshoz, ezért megadunk egy leallasi feltételt.
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4.2. abra: Az FPFH jellegzetességleiro alapjaul szolgalo ¢ jellemzonek a vizsgalata: (a) a
jellemzé hisztogramja (b) az FPFH 25. dimenziojahoz tartozo empirikus striiségfiiggvény,
amelyhez tartozo hisztogramlada kék szinnel lett jelolve (c) az FPFH 28. dimenzi6jéhoz
tartozo empirikus strtiségfliiggvény, amelyhez tartozo hisztogramlada zold szinnel lett je-
161ve.

A csoportokat ezutan olyan bitsorozatokkal fogjuk reprezentalni, amelyek a csopor-

tok kozti kozelséget valamilyen szinten figyelembe veszik. A teljes jellegzetességleiréra a
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binarizacié a dimenziok mentén kapott bitsorozatok Osszeftizésével valosul meg. A mod-

szeriinket kvantilis-alapt binarizaciéonak 5 (QBB) hivjuk.

4.3.2. A kvantilis-alapa binarizaci6 (QBB) bemutatasa

Ebben a részben szeretném részletesen bemutatni az altalunk javasolt binarizéciés mod-
szert. ElGszor is vezessiink be jeloléseket. Legyen D a jellegzetességleirok dimenzidszama
(a jellegzetességvektorok hossza). Legyen Xj,..., X, n darab jellegzetességvektor, az i.
jellegzetességvektor (i = 1,...,n) d. koordinatajat jelolje Xi(d) és a jellegzetességvektorok
d. koordindtaértékeinek listajat pedigs X@ = (X9 ... X)) (d = 1,...,D). Legyen
Xffi)n = min{X{d), . ,XT(Ld)} és XD, = maX{de), . ,X,(ld)}.

Legyen Q¥ (p) az empirikus kvantilisfiiggvénye X@-nek (0 < p < 1). Legyen tovabba
(f(k) | Kk =0,...,K), egy lista, ahol f(k) fiiggvénye k-nak és a lista els eleme f(0),
méasodik eleme f(1) stb. Jelolje round(x) a legkozelebbi egész fiiggvényt, amely megadja
az © € R értékhez legkozelebbi egész szamot. A tovabbiakban az egyszertiség kedvéért
feltessziik, hogy ketté hatvany szamu csoportot fogunk képezni.

Nem feltétlen igaz az, hogy tobb csoportot definidlva a dimenziok mentén, jobban meg-
6rizziik az adott jellegzetességleironak a leiroképességét, mivel a nagyon hasonlé értékek
kiilon csoportba rakasa inkdbb héatrannyal jar, mint el6nyokkel. (pl. ha a stirtségflige-
vénynek van egy viszonylag keskeny csiicsa valahol, azt nem szeretnénk ketté véagni).
A csoportok szaménak megvélasztasa némileg kapcsolodik a hisztogramladak szamanak
megvalasztasahoz, amikor egy eloszlast hisztogrammal szeretnénk kozeliteni. Ott is igaz,
hogy elegendé hisztogramladanak kell lenni ahhoz, hogy egy hisztogramlada ne rejtsen el
semmi lényeges informéciot az eloszlas alakjarol, de hagyja figyelmen kiviil a véletlenszert
fluktudcio miatti részleteket [101].

Ha el szeretnénk keriilni a fent emlitett értékek két kiilon csoportba sorolasat, akkor
figyelni kell arra, hogy egy csoport hatara ne keriilhessen akarhova, hanem csak valamilyen
egységben mérve. Az egységet a koordinataértékek hisztogramjanak egyenletes hisztog-
ramlada szélessége adja, amelynek meghatarozasara tobb modszer 1étezik. A népszertisége
okan a Freedman-Diaconis szabalyt hasznaltuk [16] azzal a kiegészitéssel, hogy megadunk
egy korlatot, amely ald nem mehet a hisztogram ladaméret a szamitas felgyorsitasa érde-

kében. Jeldlje bw a hisztogramlada szélességet, ekkor:

(4.1)

IQR (X@) x@ —x@
bw:max<2- @ ( )X X

Sn 10

5quantile-based binarization
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ahol IQR (X?) az interkvartilis terjedelem, azaz Q9 (0.75) — Q?9(0.25).

Az 3. algoritmus, a fent leirtakkal sszhangban, meghatarozza egy adott d. dimenzio-
ra egyrészt, hogy melyik az a maximalis csoportszam, amelyre még (varhatoan) figyelmen
kiviil lesznek hagyva a véletlenszertd fluktudcié miatti részletek. Masrészt kiszamolja a
maximaélis csoportszamig minden csoportra a hatarokat. Az algoritmus leirdasdban a -y
a csoportszamot jeloli. Egy adott v csoportszamra ez azt jelenti, hogy a jellegzetesség-
vektorok sorba rendezett d. koordinataértékeit v darab egyenlS részre osztjuk, azaz a
~v-kvantiliseket hatarozzuk meg. Azzal a kiegészitéssel, hogy csak oda lehet tenni a ha-
tarokat, ahol az egységhatarok vannak. Tulajdonképpen csak addig fogunk menni az
algoritmusban megadott ciklussal, ameddig nem lesz olyan csoport, amelyhez tartozo in-
tervallum hossza 0 lesz. Tehét Osszességében vissza fog térni egy G, halmazzal, amelynek
egy eleme egy adott csoportszamot és a hozzatartozo hatarokat reprezentalja. Azért nem
csak a maximalis csoportszamhoz tartozo hatérokkal tér vissza az algoritmus, mert adott
esetben kapacitaskorlatot is szeretnénk figyelembe venni. A kapacitaskorlatrol a 4.3.3.
fejezetben lesz bévebben sz6. Az algoritmusban az endps tartalmazza a csoporthatarok
végpontjait, a § a szomszédos csoportok hatarainak egymaéashoz vald tavolsaganak mini-
mumét. Ha tul kis intervallumot fed le egy csoport, akkor a ladaméret korlat miatt a

tavolsaga a szomszéd végponttol 0 lesz, azaz az algoritmus leall.

Algoritmus 3 Csoportok meghatarozasa a d dimenzi6é szamara

INPUT: XD pw > a bw definicidjat a 4.1. képletben adtuk meg
OUTPUT: a Gy halmaz, amely tartalmazza a csoportok szamat és hataraikat, a legnagyobb meg-
engedett csoportszamig
 Ga < {}
Dy 2
: repeat
endps < (round(Q@ (k/~)/bw) - bw | k=0,...,7)
d < min({endps[k + 1] — endps[k] | k € [0,y —1]})
if 0 >0V ~y =2 then
Ga < Gqg U {(v,endps)}
end if
Y2y
:until 6 > 0
: return Gy

© P> Wy

— =
— O

Az FPFH modszer esetén a dimenziok mentén addédd maximalis csoportszamokat
kiilon-kiilon meghataroztuk tobb pontfelhére is, amelyet a 4.3. &dbra mutat meg. Léat-
szik, hogy mindegyik dimenzi6 esetén az 3. algoritmus nagyjabol hasonlé csoportszamot
ad a kiilonb6z6 pontfelhGk esetén. FEmiatt el6re meg lehet hatérozni egy olyan éssze-

rii csoportszamot a dimenziok mentén, amivel a kés6bbi pontfelhk esetén is nagyjabol
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hasonléan lehet megérizni az FPFH leiroképességét.

32 [— median of #groups

2 feature 6
5 16 feature o
E‘f&: feature ¢

8 -

4

0 - T T T T T T T T T T T

1 6 11 12 17 22 23 26 28 30 33
Dimensions

4.3. abra: Az FPFH jellegzetességleir6 dimenzi6ihoz tartozo csoportszamok. A kiilénbo6zé
dimenziok aszerint vannak szinezve, hogy melyik jellemz6hoz tartoznak a harom koziil. Az
abra megmutatja, hogy miért a harmadik jellemzs (¢) a legérdekesebb a jellegzetességleird
szempontjabol.

Tobbféle modon el lehet jarni a csoportokra addédo bitsorozatok meghatérozasanal,
azaz a kodolassal. Amit mindenképpen érdemes figyelembe venni, hogy a binarizélt jel-
legzetességleirok kozott a hasonlosiag a Hamming-tavolsag (illetve annak modositott val-
tozata) alapjan lesz meghatarozva. Célunk az, hogy a binarizalt leirok kozotti tavolsag,
minél jobban tiikrozze a valos-értéki leirok kozotti tavolsagot. Azt is szeretnénk, hogy
az informaciét minél kevesebb biten kelljen tarolni. ~ csoport kddolasahoz sziikségiink
van minimum log, v darab bitre. Pontossag szempontjabol a legjobb az lenne, hogy ha
két csoport kozott éppen k darab csoport van, akkor a Hamming-tavolsaguk k£ + 1, de
azt azért mindenképpen szeretnénk, hogy a szomszédos csoportok kozott 1 legyen a ta-
volsag. Ha csak ennyit szeretnénk biztositani, akkor erre alkalmas a Gray-kod [8] és ez
log, () bitet hasznal. Ha viszont szeretnénk a csoportok kozti tavolsdgot pontosan tarta-
ni, akkor meggondolhato, hogy ehhez v — 1 bitre lesz sziikségiink és az My, My, ..., M,y
Mersenne-szamok [9] binaris alakjara (a binaris szamrendszerben kifejezett Mersenne-
szamokra). Erre innent6l Mersenne-kodként hivatkozunk. A 4.4. 4dbra és a 4.1. tablazat

illusztracioként szolgal az el6bbi kodolasokra.

4.3.3. Kapacitaskorlat

Hétra van még annak vizsgalata, hogy hogyan kell eljarnunk abban az esetben, hogy ha
kapacitaskorlat is van, azaz egy binarizalt jellegzetességleir6 tarigénye legfeljebb C' bit
lehet. Ebben az esetben mindenképpen a Gray-kodot valasztjuk, mivel egyrészt ez a le-
het6 legtomorebb binéris reprezentalasa az informacionak, masrészt a tapasztalatok azt
mutatjak, hogy altalaban igy is hasonlo pontossagot lehet elérni, mint a Mersenne-koddal.

A kiilonb6z6 dimenzidkra a csoportszamot gy szeretnénk meghatérozni, hogy mindegyik
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4.4. abra: Az FPFH jellegzetességleird 28. dimenziojanak sitirtiségfiiggvénye a megha-
tarozott csoportokkal. A 4.1. tablazat az abran piros szinnel jelolt csoportindexeknek
megfelelGen foglalja Ossze, hogy melyek lesznek a Gray-kod és a Mersenne-kod szerinti
bitsorozatok.

Csoport index | Gray-kod | Mersenne-kod
0 000 0000000
1 001 0000001
2 011 0000011
3 010 0000111
4 110 0001111
) 111 0011111
6 101 0111111
7 100 1111111

4.1. tablazat: Gray és Mersenne-kodok 8 csoport esetén. Két szomszédos Gray-kod esetén
a Hamming-tavolsdg 1. A Mersenne-kod esetén, minden kéd kozott akkora a Hamming-
tavolsadg, mint amekkora az altaluk reprezentalt csoportok kozott.
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dimenzi6 legalabb 1 bitet kapjon. Jeldlje C' a kapacitaskorlat szerint megengedheté bi-
tek szaméat, D pedig az eredeti jellegzetességvektor hosszat (azaz D szamu valos értékii
elembdl all). Feltehetd, hogy D < C' (mert egyébként a jellegzetességleironak a belsd
paramétereit kellene valtoztatni, pl. hisztogram-alapt modszer esetén a hisztogramladak
szamat lehetne csokkenteni). A maradék C' — D szamu bitet az alapjan szeretnénk el-
osztani a dimenzidk kozott, hogy az egyes dimenziok mentén mennyi volt a maximélis
csoportszam. Ugy is el lehet képzelni, hogy a maximalis csoportszam alapjan a dimenziok
leadjak az igényiliket a maradék bitekre és az igényeket minél jobban tiikrézve osztjuk
szét kozottiik ezeket. Ehhez jelolje ry a d. dimenzi6 altal igényelt bitek szamét, ami az

alabbival egyezik meg:

rq = logy(max{~y | (7, endps) € Gy}). (4.2)

Tovabba legyen az Osszes igényelt bit:

NE

R = Td. (43)

d=1
Ha R < C, akkor mindenki megkapja az igényelt biteket, hiszen belefér a kapacités-
korlatba. Tehat az érdekes eset az R > C'. Ekkor a d. dimenzi6 [, bitet fog kapni:

la=1+[(C=D)-(rg—1)/(R— D)] (4.4)

mert legalabb 1 bitet minden dimenzi6 kapni fog és a maradék C' — D biteket kell az
igényelt bitek (rqy — 1)/(R — D) sulyaban elosztani. A D < C' < R teljesiil a konstrukcio

miatt, igy [; mindenképpen pozitiv egész lesz.

4.4. Kiértékelés

A moédszeriinket 6sszehasonlitottuk az éltalunk ismert 3D jellegzetességleiré binarizacios
modszerekkel (B-SHOT [70], CI-SHOT [91], Gray-SHOT [103]) és 6nall6 binaris jellegze-
tességleirokkal is (VBBD [110], LoVS [98]). A binarizacios modszereket azokra a leirokra
alkalmaztuk, amit a szerzdk is ajanlottak, igy nem minden binarizacidés modszert alkal-
maztunk minden jellegzetességleirora. A kiértékeléshez az Open3D-ben [100] és a Point
Cloud Library-ben [52| elérhets valos értékd leirokat hasznaltuk (FPFH, SHOT, RoPS,
SI), a binarizécios modszereket (B-SHOT, CI-SHOT, Gray-SHOT) és az 6nallé binaris
jellegzetességleirokat (VBBD, LoVS) pedig Python nyelven implementaltuk. Az imple-

mentéciok és a kiértékelést végz6 kod nyilvanosan elérhetd a GitHub forraskdédmegoszto
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Jellegzetességleirok Paraméterek Meéret
FPFH [42] PCL-ben alapértelmezett [52] 33 (f)
SHOT [62] PCL-ben alapértelmezett 352 (f)
Spin Image [94] PCL-ben alapértelmezett 153 (f)
RoPS [57] PCL-ben alapértelmezett 135 (f)
g=4,7,9

VBBD [110] h = 4% radius + g 64,343,729 (b)

LoVS [98] m=4,7,9 64,343,729 (b)
Gray-SHOT [103] L =352, N =2 704 (b)
CL-SHOT [91] L=11,N =2 704 (b)
B-FPFH L=411 33 (b)
B-SHOT [70] L=4 352 (b)

4.2. tablazat: Jellegzetességleirok és azok paraméterei. Minden jellegzetességleirot 0.06-os
sugarral szamoltunk ki. A valos és binaris értékeket (f) és (b) bettkkel jeloljiik.

weboldalon ©.

A val6s értéki és 6nallo binaris jellegzetességleirok fontos paramétere a sugér, amely
alapjan kivéalasztjuk a jellemezni kivant pont szomszédsigat. Minél nagyobb a sugar,
annal tobb informéciot tud magéba foglalni egy leir6. A sugar mérete fiigg a felhs altal
reprezentalt felilletek méretérdl is. Guo és tarsai [66] munkajat kovetve, ahhoz, hogy ha-
sonlo feltételeket biztositsunk a kiilonb6z6 leiroknak, ugyanolyan méretd sugar paramétert
hasznaltunk minden esetben.

A kiértékeléshez a nyilvanosan elérhetd 7-Scenes RGB-D Redkitchen [56] és a Redwood
Livingroom [65] adathalmazokat hasznaltuk. Ebben az adathalmazban minden pontfelhd
nagyjabol 250000 pontot tartalmaz. A gyorsabb feldolgozas érdekében a pontfelhSket
voxelracs modszerrel alulmintavételeztiik, 0.01-es voxelméretet hasznélva, igy a felhsk
tipikus mérete 100000 pont lett. Ebben az adathalmazban 60 darab, egymaéssal atfedd
felhé talalhato elére megadott biztosan helyes transzformacioval. Hogy a kiértékelésiink
pontos legyen (azaz a nyilvanvaloan esélytelen regisztraciok ne zavarjak a kiértékelést),
kivalasztottuk azokat a felhéparokat, amelyek legalabb 65%-ban atfednek egyméssal. 45
pontfelhd part kaptunk, amely megfelelt ennek a kritériumnak. Az 4.5. &dbra egymasra
illesztett felhgpart mutat az adathalmazbol, kiillonboz6 jellegzetességleirokat hasznélva (a
pontfelhdk egy része le lett vagva a jobb megjelenités érdekében).

A jellegzetességleirok leiroképességének az 6sszehasonlitasahoz széles korben elterjedt
a Precision-Recall Curve (PRC) hasznélata [66]. A gorbék elkészitéséhez mind a 45, egy-

massal atfedd felhéparon végig iteralunk. Mindkét felhgbdl kivalasztunk o szdmu pontot

Shttps:\\github.com\ELTE-IK-Point-Cloud-Group\GBB
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c)

4.5. abra: 3D pontfelhd regisztracio kiilonbozs jellegzetességleirok hasznalataval: (a)
FPFH, (b) QBB-FPFH, (c) B-SHOT. A regisztraciohoz hasznalt transzformacios matrix
az Open3D [100] konyvtarban implementalt RANSAC algoritmussal lett meghatarozva.
A jobb megjelenitésért a pontfelhdk egy részét levagtuk.

véletlenszerten (ebben a kiértékelésben o = 5000, ami altalaban a pontok 5%-a). Ezekre
a pontokra kiszdmoljuk a pontok jellegzetességleiroit és az egyik felhé minden pontjanak
jellegzetességleiroihoz megkeressiik a két legkozelebbi szomszédot a maéasik felhd pontja-
inak jellegzetességleir6i kozil. Ha az arany az els6 és a masodik legkozelebbi szomszéd
kozott nagyobb, mint egy 7 hatarérték, akkor a pont és a legkozelebbi szomszéd egy
megfeleltetést fog alkotni (a leirt modszert "nearest neighbor distance ratio"-nak hivjak
[36]). Ezutan meg kell vizsgalnunk, hogy a megfeleltetések kozott hany helyes van. Eh-
hez transzformaljuk a felhépar egyik tagjat az elére megadott helyes transzformacioval,
hogy egymésra illessziik ket. Ha egy megfeleltetés két pontja a transzformacié utan ko-
zelebb van egyméshoz, mint egy megadott hatarérték, akkor ez helyes megfeleltetésnek
fog szamitani. Jeloljiilk T'P-vel a helyes megfeleltetések szamat, F'P-vel pedig a téves
megfeleltetések szaméat. Az Osszes lehetséges helyes megfeleltetést jelolje GT'. Ekkor a

preciston és recall értékek kiszamithatdak a kévetkezd modon:

TP @5)
precision = o0 .
TP
recall = T (4.6)

Ahhoz, hogy megkapjuk a PRC-t a 7 hatarértéket modositjuk, 0.5-t61 1-ig. Azért
kezdjiik 0.5-t61, mert ez azt jelenti, hogy a masodik legkozelebbi szomszéd kétszer akko-
ra tavol van, mint az els6 legkozelebbi szomszéd, ami valés pontfelhSk esetében nagyon
ritkan fordul el§ (azonban ilyenkor a precision és recall szélséséges értékeket vehetnek
fel). Ha kompakt modon akarjuk szemléltetni egy modszer leiroképességét, akkor 6sszeha-

sonlitjuk a PRC gorbék alatti teriilet (AUC) értékeit (az AUC értéket a scikit-learn [51]
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metrics.auc fiiggvényének segitségével szamoltuk ki). Mivel véletlenszertien valasztunk
pontokat a kiértékeléshez, ezért minden felh$ péar esetén 5-szor lefuttatjuk a kiértékel6t,

és az eredmények atlagat tekintjiik valos eredménynek.

4.5. Eredmények

Ebben a részben szeretnénk bemutatni a kiértékelésiink eredményeit, amiben ¢sszehason-
litottuk az altalunk javasolt binarizaciés modszert més relevians modszerekkel. Ahol nem
jelezziik, ott a QBB modszer az alapértelmezett Gray-kodolast hasznalja hagyoméanyos
Hamming-tavolsagot hasznalva tavolsagmetrikaként, kapacitas korlat nélkiil. Az 4.6/(a).
abran a valos értékd jellegzetességleirok gorbéjét lathatjuk. Az abra szintén tartalmazza
az FPFH jellegzetességleir6 QBB éaltal binarizélt valtozatat. A Spin Image jellegzetes-
ségleiro teljesitett a legrosszabbul a valos értéki leirok kozil. Ez az eredmény megfelel
Guo és tarsai [66] altal végzett kiértékeléseknek, ahol szintén a Spin Image szerepelt a
legrosszabbul mas jellegzetességleirokkal szemben (FPFH, SHOT, RoPS). Amikor a 7 ha-
tarérték alacsony, a SHOT és RoPS jellegzetességleirok magas pontossagot tudnak elérni,
de magasabb hatarértékeknél a pontossag szignifikinsan csokkent. Csak az FPFH képes
konzisztensen magas pontossagot elérni. Szintén lathatd az dbran, hogy a QBB-FPFH
majdnem olyan jo leiroképességgel rendelkezik, mint az eredeti valos értéki leird, de min-
denképp jobb, mint a tobbi valos értéki jellegzetességleirok. A késGbbiekben latni fogjuk,
hogy a QBB modszer képes az FPFH leirét a legjobb leiroképességgel binarizalni.

-3 -3
2.0 x10 2.0 x10
—+— FPFH QBB-FPFH —8— (QBB-FPFH
0.14 +
* RoPS 15 - 1.5 -
0.12 A~ SHOT
£010 {3 — sl o A o
1]
g 0.08 - —e— QBB-FPFH 2 10 1 2 10 1
A 0.06 -
0.04 H oA 0.5 A1 X | LoVS 0.5 o
*
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4.6. abra: (a) A QBB-FPFH és a valos értéki leirok PRC gorbéje. (b) Dimenzioszamok
és AUC értékek Osszehasonlitdsa a QBB-FPFH és az 6nallo binaris jellegzetességleirok
kozott. (c) A kapacitaskorlat bevezetésének a hatésa a QBB-FPFH leiroképességére.
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4.5.1. Onallé binaris jellegzetességleirok

A 4.6/(b) abra azt mutatja, hogyan teljesit a QBB-FPFH az 6nallo binaris jellegzetes-
ségleirokkal szemben. Azért valasztottuk a QBB-FPFH-t az 6sszehasonlitdshoz, mivel az
FPFH jellegzetességleir6 binarizélasa adta szdmunkra a legjobb eredményt. A VBBD és
LoVS moédszerek szerzgi leirasa alapjan a modszereik akkor érték el a legjobb eredményt,
amikor 729 bit hosszusagu leirot készitettek (9 voxel minden tengely mentén). A QBB-
FPFH mérete kapacitaskorlat nélkiil 77 bit. Az abran lathato, hogy az alacsony bitszam
ellenére magasabb AUC értékkel rendelkezik, mint a 729 bitbdl allo 6nallé binaris jelleg-
zetességleirok. Ha lecsokkentjiik az 6nallo binaris leirok bitszaméat 343-ra és 64-re (csak
kobszamok lehetséges a modszerek felépitésébsl adodoan, akkor lathatjuk, hogy a leiro-
képességiik jelentsen csokken. A VBBD és a LoVS nagyon hasonlé modszerek, viszont a
lokélis vonatkoztatasi rendszereket (LRF) méashogy szamoljak ki. FeltehetGen nagyrészt
emiatt lathatjuk a kiilonbséget a két leiro AUC értékei kozott. Az 4.6/(c) abran lat-
hatjuk hogyan valtozik a QBB-FPFH leiroképessége a kapacitaskorlat egyre szigoribba
valasaval. Ahogyan varhato volt, a kapacitaskorlat bevezetése negativan befolyasolja a
leiroképességet. A legnagyobb csokkentés az AUC értékekben akkor torténik, amikor a
kapacitaskorlatot 50-re allitjuk be. Az abra alapjan, ha a jellegzetességleirénkat olyan
eszkozon szeretnénk hasznalni, amelynek erésen korlatozott tarhelye és szamitési kapaci-
tasa van, akkor a QBB-FPFH még 65 bit esetében is alkalmas lehet, mivel leiroképessége

nem csokken jelentGsen.

4.5.2. A QBB lehetséges valtozatai

A binaris jellegzetességleirok elénye, hogy 1) kevés tarhelyet foglalnak és 2) a bitmiive-
letekkel kiszamolt Hamming-tavolsag sokkal gyorsabb, mint valos értéki jellegzetesség-
leirok kozotti tavolsdgok szamolasa. Ahogy a 4.3.2 fejezetben irtuk, tobbféle modszert
is kiprobaltunk a csoportok kodolasara. A 4.1. tablazat megmutatja a Gray-kodokat és
Mersenne-kodokat 8 csoport esetén. A QBB esetében az eredeti leirohoz tartoz6 dimenzi-
okat kiilonboz6 szamu csoportokra bontjuk fel. Ebbdl kivetkezik az, hogy az egyes dimen-
ziok csoportszéma eltérhet egyméstol. Ekkor azonban a hagyoményos Hamming-tavolsag
esetében a tobb csoportot kapott dimenziok silya megnshet az eredeti allapothoz képest.
Ez a jelenség érinti a Gray-koddal 1étrehozott binaris leirdt is, azonban a Mersenne-kod
esetében erdsebb. Példaul, ha két dimenziot 4 és 8 csoportra kell bontanunk, akkor Gray-
kod esetében ezek a dimenziok 2 és 3 bitet kapnak, mig a Mersenne-kodnal 4 és 7 bitet.
Hagyoméanyos Hamming-tavolsdgot hasznalva a Gray-kodos valtozat esetében a masodik

dimenzi6 3/2 = 1.5-sz6r nagyobb sullyal fog a tavolsigba szdmitani, mint az elsg. A
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Mersenne-kod esetében pedig 7/4 = 1.75-szer lesz nagyobb a suly. Ennek a probléménak
a megoldasara bevezettiik a modositott Hamming-tavolsag tavolsagmetrikat (Modified
Hamming Distance). Tegyiik fel, hogy B = bibs...b, és B = b\l,...b, két n bitbhdl allo

bitvektorok. Ekkor a moédositott Hamming-tavolsagot a kdvetkez6 moédon kapjuk meg:

MHD(B,B/) :ZHD(SB(ld)asB’(d)) (47)
d=1 d

SB(d) = bi(d)---bi(d)+ld—1 (48)

i(1) =1 and i(d) =i(d — 1) + lg_1,1 <d < D (4.9)

ahol HD két bitvektor Hamming-tavolsagat megadé fiiggvény, D az eredeti leir6 di-
menzidinak a szama, [y a d. dimenzidhoz tartozo bitek szama a binarizalt leiroban, sp(d)
pedig a d. dimenzidhoz tartozé bitsorozat a binarizalt leiroban. A MHD szamitasakor
minden eredeti dimenzidhoz tartozo rész-bitvektorra kiszamoljuk a Hamming-téavolsagot,
aztan ezt elosztjuk a rész hosszaval. Igy minden rész 0 és 1 kozotti értéket fog adni, azaz
minden eredeti dimenzidhoz tartozé bitsorozat egyforma sillyal vesz részt a tavolsagban.
Vegyiik észre, hogy ehhez szamon kell tartani azt, hogy az eredeti leir6 egyes dimenzioi
hény biten vannak reprezentédlva a binarizalt valtozatban. Ezért a moédositott Hamming-
tavolsdg nem tud olyan hatékony lenni, mint a hagyomanyos Hamming-tavolsag, mivel
azt pusztan bitmtveletekkel el lehet végezni. Ha eltekintiink a tévolsagszamitasok futasi
idejétdl, akkor a modositott Hamming-tavolsdgot hasznalva a binarizalt leirok akar jobb
eredményeket is elérhetnek, mint az eredeti valos értékiek.

Fig. 4.7 megmutatja, hogyan teljesitenek a kiillonbo6z6 véltozatai a QBB-nek. Ezen
az abran szerepel a QBB-FPFH, ami Gray-kodot hasznél, a QBB-FPFH (G+W), ami
Gray-kodot és modositott Hamming-tavolsagot hasznal, és a QBB-FPFH (M+W), ami
Mersenne-kodot és modositott Hamming-tavolsagot. Jol lathatd, hogy a modositott
Hamming-tavolsagot hasznalo QBB valtozatok kicsivel jobb eredményt tudnak elérni
az eredeti leir6tol, mikozben sokkal kevesebb tarhelyet foglalnak. A QBB véltozatok
a tobbi valos értékid lefironal is hasonléan viselkednek, egyes esetekben az eredeti jelleg-
zetességleironal is jobb eredményeket tudnak elérni. A sejtésiink az, hogy a modositott
Hamming-tavolsaga szamitasi koltsége kevesebb, mint az euklideszi tavolsigé, igy futa-
si id6 és leiroképesség szempontjabol és jobb valasztas lehet a QBB-FPFH modositott
Hamming-tavolsag hasznalataval. Fontos megjegyezni, hogy a sejtésiink alatamasztasara

nem végeztiink méréseket, ez a jovébeli munkank részét képzi. Azt viszont egyértelmiien
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4.7. abra: Az AUC értékek (a, b, c¢) és a megfelel6 PRC gorbék (d, e, f) a QBB maod-
szernek és valtozatainak. Jelolések: G - Gray-kod, M - Mersenne-koéd, MHD - moédositott
Hamming-tavolsag. A QBB-FPFH, QBB-RoPS és a QBB-SI Gray-kodot és hagyoményos
Hamming-tavolsagot hasznalnak, mig az FPFH, RoPS és SI euklideszi tavolsagot. Fontos
megjegyezni, hogy az FPFH jellegzetességleir6 AUC értéke egy nagysagrenddel nagyobb,
mint mas jellegzetességleirok értékei.
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kijelenthetjiik, ha nem a jellegzetességleirok megfeleltetésének keresési idejét szeretnénk
minimalisra csokkenteni, hanem fontosabb szamunkra a pontossidg és az alacsony tar-

helyigény, akkor mindenképp a QBB-FPFH-t érdemes hasznalni modositott Hamming-

tavolsaggal.
Modszer Osszehasonlitasok szama (#) | Elsfeldolgozas | Alkalmazva
QBB (miénk) D - 2N Igen SHOT, FPFH,
RoPS, SI
B-SHOT D (L-logL + L) Nem SHOT, FPFH
CI-SHOT D.oN Igen SHOT
Gray-SHOT % -L-2N Igen SHOT

4.3. tablazat: A vizsgalt binarizacidés modszerek tulajdonsigai. A masodik oszlop mutat-
ja az sziikséges Osszehasonlitasok szamat egy jellegzetességvektor binarizaciojahoz. D a
bemeneti jellegzetességvektor hossza, L a kodolasi hossz és N az egy valos érték bina-
rizaciojahoz hasznalt bitek szama. A harmadik oszlop azt mutatja, hogy van hasznal-e
eléfeldolgozast az algoritmus. Az utols6 oszlop pedig azokat a valos értéki jellegzetesség-
leirokat sorolja fel, amelyre a szerzék alkalmaztak a modszeriiket.

4.5.3. Binarizacios modszerek Osszehasonlitasa

A 4.3. tablazat bemutatja a vizsgalt binarizaciés moédszerek tulajdonsagait. Az 4.8.
abran Osszesitettiik az eredeti, valos értéki jellegzetességleirok és a kiilonb6z6 binarizéacios
modszerek altal kapott jellegzetességleirok AUC értékeit. A jobb megjelenités érdekében
az AUC értékek logaritmikus skaldn szerepelnek. Erre azért van sziikség, mert egyes
modszerek bizonyos leirokkal nagyon rosszul miikodnek, és masképp megjelenitésiik nem
lenne lehetséges. Ahol QBB szerepel ott mindig a hagyoményos Hamming-tévolsagot és
Gray-kodot hasznaltunk.

A B-SHOT, CI-SHOT és Gray-SHOT algoritmusok célzottan a SHOT leir6 binari-
zalasara késziiltek. A modszerek altalanosak, azaz barmilyen valos értéki leirot képesek
binarizalni, azonban az algoritmus a SHOT leir6 értékeinek eloszlasa esetében miikodnek
jol. Ezért a szerz6k munkaja alapjan miis a SHOT jellegzetességleirora alkalmaztuk Sket.
Ezzel szemben Prakhya és tarsai [86] a modszeriiket a SHOT mellett az FPFH jellegze-
tességleirora is alkalmazték, ezért mi is igy tettiink. Az abran lathaté, hogy a SHOT
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4.8. dbra: A valos értéki jellegzetességleirok és a binarizalt valtozataik kiillonb6zé bina-
rizacios modszerekkel. Az AUC értékek logaritmikus skaldn vannak &brazolva. A felsd
abra a redkitchen adathalmazon torténd kiértékelés eredményeit mutatja, mig az als6 a
livingroom adathalmazét.
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esetében az eredeti jellegzetességleiro leiroképességét egyik modszernek sem sikeriilt elér-
nie. A B-SHOT és a QBB-SHOT 352 bitet hasznél - ahany dimenzios az eredeti leiro.
A Gray-SHOT és a CI-SHOT 704 bitet hasznal, mivel minden eredeti dimenziét négy
csoportra osztanak és ezeket két biten kodoljak. A B-SHOT és a QBB-SHOT hasonloéan
teljesitenek, azonban mindketts egy teljes nagysagrenddel elmarad az eredeti leir6tol, igy
kétséges, hogy mennyire lennének hasznéalhatéak valos esetekben.

Az FPFH esetében a QBB-FPFH all az eredeti leirohoz legkozelebb. A livingroom
adathalmaz esetén a QBB-FPFH nem tudja annyira megkozeliteni az eredeti leirét. A
B-FPFH-t a szerz6 is kiprobalta, és 6 is azt tapasztalta, hogy az FPFH esetében a mod-
szer nem tud j6 eredményt elérni. A B-FPFH modszert 4 és 11-es kodolasi hosszal is
kiprobaltuk, és hasonlé eredményeket kaptunk. Vegyilik észre, hogy a redkitchen eseté-
ben a QBB-FPFH jobban teljesit, mint az eredeti SHOT leir6. Ez az elény a livingroom
esetében nem all fenn. A CI-SHOT és Gray-SHOT algoritmusokat nem alkalmaztuk az
FPFH-ra, mivel a szerzék a cikkiikben sem ajanljak.

A RoPS és a Spin Image leirok esetében, csak a QBB-t alkalmaztuk. A redkitchen
adathalmazon a RoPS esetében a binarizalt valtozat jobb eredményt tudott elérni, mint
az eredeti, mig a Spin Image-nél az eredeti maradt a gydztes. A livingroom adathalmaz
esetében a RoPS-nél is gyengébben teljesit a binarizalt valtozat. Az oka annak, hogy a
livingroom adathalmaz esetén minden leir6 rosszabbul teljesit (és a binarizalt valtozataik
is), hogy ez az adathalmaz egyszeriibb, mint a redkitchen, csak néhany érdekes objektu-
mot tartalmaz, igy nehezebb a jellegzetességleiroknak megkiilonboztetni a pontok nagy
részét,.

Osszességében az latszik, hogy a QBB modszer minden leirénél jobban teljesit, mint
mas binarizacios megoldasok. A legjobb eredményt a QBB-FPFH érte el, amely jobb

eredményt tud elérni, mint mas valos értékid leirok.

4.5.4. Koltségbecslés

Az altalunk javasolt modszerhez a B-SHOT, CI-SHOT és Gray-SHOT binarizéciés mod-
szerek allnak a legkozelebb. Azonban van egy fontos kiilonbség a felsorolt modszerek
kozott. Ahogy a 4.3.2. fejezetben bemutattuk, a QBB szamara elézetesen meg kell ha-
tarozni a binarizaciohoz sziikséges csoportszamokat. Ezt a lépést nem lehet egyes jelleg-
zetességleirok binarizacioja kozben elvégezni, mivel abban az esetben képes jol miikddni,
ha tobb jellegzetességvektort hasznalunk fel egyszerre. A kiértékelés sordn tobb pontfelhd
jellegzetességvektorait is felhasznaltuk a csoportszamok meghatarozasahoz. FEz a 1épés

hasonlé ahhoz, amikor gépi tanulas soran a modellt tanitjuk. Ennek megfelelen a cél
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az, hogy minél eltérébb jellegzetességvektorokat elemezziink. Annak a meghatarozasa,
hogy mekkora és milyen tanitohalmazra van sziikségiink nem trivialis és tovabbi munkéat
igényel. A tapasztalataink azt mutatjak, hogy egy jellegzetességleiré esetében elegendd
egyszer meghatérozni a csoportszamokat egy adathalmazra, mivel ezek a csoportszamok
jol hasznalhatok més adathalmazok esetében is. Az altalunk meghatarozott csoportsza-
mok megtalalhatoak a modszer forraskodjanal.

A CI-SHOT és Gray-SHOT modszerek esetében ugyanigy nem kell az egyes jelleg-
zetességvektorok binarizacidja kozben elvégezni a szamitasokat, hanem elegendd egyszer
ezt megtenni.

A fenti megfontolas kovetkeztében a koltségbecslés sorén egyediil az online feldolgozasi
id6 koltségeit vettiik szamitasba. Egy binarizaciés modszer esetén a bemenet egy jelleg-
zetességvektor, igy a futasi id6 a bementi jellegzetességvektor hosszatol fiigg (jelolje n).
A binarizéaci6 soran a leggyakrabban el6fordulé mivelet a valos értékek Gsszehasonlitasa,
és mivel a szamitasokat nem kell minden vektor esetén elvégezni, ezért ugy gondoljuk
elegendd csak azokat vizsgalni. Két fontos allando még a kodolasi hossz (L) és az egy di-
menzié kodolasahoz hasznalt bitek szama (N). Jeldlje T'(D) egy binarizacios algoritmus

Osszehasonlitédsainak a koltségeit. Ekkor

Tosp(D) =D - 2N

Tp(D) =

Slle

-(L-log L+ L)

D
Tor(D) = I oN

Teray(D) = % L2V
megadjik a QBB, B-SHOT (B-FPFH), CI-SHOT, Gray-SHOT modszerek koltségeit.
Az L értéke altalaban 4 vagy 11, mig az N értéke 4 vagy 5, igy ezek éllandonak tekinthetsk.
Jol lathato, hogy mind a négy modszer futasi ideje O(n), azaz linearisan né a bementi

jellegzetességvektor méretével.

4.6. Osszegzés

Ebben a munkaban javasoltam egy binarizaciés modszert, a QBB-t, amely képes tetszs-

leges 3D jellegzetességleir6t binarizalni. Bemutattam a modszer lehetséges valtozatait és
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azok teljesitményeit. Osszehasonlitottam a modszeriinket méas binarizaciés modszerekkel
¢és 6nallo binaris jellegzetességleirokkal is. Valos pontfelh6kon végzett kiértékelések szerint
a modszer jobb leir6képességgel rendelkezik, mint az 6nalld binrais leirok és mas binari-
zacios modszerek altal létrehozott binaris jellegzetességleirok, tovabbé kevesebb téarhelyet
igényel. A modositott Hamming-tavolsdg és Mersenne-kdd bevezetésével, néhany esetben
jobb eredményeket képes elérni, mint az eredeti leirok.

A binarizaciés modszerek hasznalataval a pontfelhd alapu lokalizacio, objektumfelis-
merés, mintaillesztés, regisztracio futési ideje jelentGsen csokkenhet. JovGbeli terveink
kozott szerepel a kozelmiltban megjelent jellegzetességleirokra is alkalmazni a modsze-
riinket, megvizsgéalni egyes dimenziok fontossagat és felhasznalni az igy nyert tudast a

csoportszamok meghatarozasanal.



5. fejezet

Sablonillesztés nagy méretd 3D
pontfelh6ben adatbazis-kezel6 rendszer

hasznalataval

A LIDAR és mélység szenzorok oriasi fejlédésen mentek keresztiil az elmilt években, ez-
zel lehetévé téve a nagy mennyiségii 3D pontfelh§ adatok begyijtését. A nagy méreti
3D pontfelhdk feldolgozéasa tj modszerek és algoritmusok megjelenését igényli. A jelenleg
létezs pontfelhd feldolgozasi folyamatok nagy része ugy lett kidolgozva, hogy feltételezik,
hogy az egész pontfelh$ befér a memoriaba. Azonban, ha a pontfelhd mérete meghaladja
a memoria méretét, akkor a feldolgozéshoz 1Gj modszerek sziikségesek. Ebben a feje-
zetben javaslok egy adatbazis-kezel6 rendszer alapt 3D pontfelh§ felfoldozo folyamatot,
amely megoldja a sablonillesztés feladatat, azaz megkeresi egy pontfelhd egy vagy tobb
eléfordulasat egy joval nagyobb pontfelhében, amely adatbazis-kezel$ rendszerben kertil
tarolasra. Az adatok tarolasahoz egy kompakt és djszerd reprezentaciot hasznélok, hogy
kiaknazzuk az indexstrukturak lehetéségeit. A lekérdezé algoritmus korabbi munkikban
hasznalt modszereket hasznal fel tjszert Osszeallitasban. A legjobb tudasom szerint ez
az elsé olyan sablonillesztést megoldd folyamat, amely kihasznalja az adatbazis-kezelG
rendszerek (a tovabbiakban ABKR) elényeit.

5.1. Bevezetés

A LIDAR, Time-of-Flight és sztere6 szenzorok elterjedése lehetévé tette egyre nagyobb
3D ponthalmazok egyszerid begytjtését. Mig a korabban felhasznaléi eszkozokbe épitett

szenzorok alacsony felbontéstak és méasodpercenként 5 képkocka felvételére voltak képe-

69
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sek, addig jelenlegi a jelenlegi szenzorok magasabb felbontassal és masodpercenként 90
képkocka sebességgel valo rogzitést is elérik. Az igy gytijtott adatok felhasznélhatoak
kiilonboz6 feladatok megoldasara: robot navigacid, lokalizacid, virtualis és kiterjesztett
valosdgot (VR és AR) hasznalo feladatok [114, 50, 108]. A begytjtott adatok, a méretiik
miatt egy id6 utan nem kezelhetSek kizarolag a memoridba, ami 1j kihivasok elé allitja a
pontfelhdk feldolgozasat végzé modszereket.

A sablonillesztési feladat célja, hogy megtalaljuk egy relativ kis méretd 3D pontfelhd
egy vagy tobb eléfordulasat egy joval nagyobb 3D pontfelhében. A kis méretd 3D pont-
felh6t lekérdezésfelhdnek hivjuk és altalaban egy objektumot vagy a nagy felhé egy kisebb
részét értjik alatta. A nagy méretd 3D pontfelhét pedig helyszinfelhének hivjuk. A 1é-
tezG sablonillesztési feladatot megoldé modszerek feltételezik, hogy a helyszinfelh$ vagy
annak reprezenticidja teljes egészében befér a szamitast végzs eszk6z memoridjaba, igy
a lekérdezések gyorsan végrehajthatoak. Ebben a fejezetben egy olyan folyamatot javas-
lok, amely megoldja a sablonillesztési problémét, mikézben a bemeneti 3D pontfelhéket
adatbézis-kezel6 rendszerben tarolja és kihasznalja az adatreprezentéacio altal alkalmaz-
hato hatékony indexstrukturakat.

A javasolt folyamat felbonthato offline és online fazisokra. Az offline fazis tartalmazza
a helyszinfelh§ eldfeldolgozasat (zajsziirés, mintavételezés, kulcspontdetektalas, jellegze-
tességleirok kiszamitasa, dimenzidredukeid), az adatok betoltését az adatbazisba és az
indexstruktirak létrehozasat. Az offline fazis idGigényes, mivel feltételezziik, hogy a hely-
szinfelh6 nagy szamossagi. Az online fazisban a beérkezd lekérdezésfelhd eléfeldolgozasa
torténik. Ebben a fazisban felhasznaljuk az adatbazis-kezel§ rendszer altal nytjtott le-
hetGségeket, hogy az online lekérdezés minél gyorsabban torténjen. A kiértékelést egy
prototipus implementacié segitségével végezziik, amely a PostgreSQL adatbéazis-kezels
rendszer hasznalataval készitettiink el. A legjobb tudésunk szerint ez az els6 munka,
amely azt vizsgalja, hogy az adatbazis-kezel§ rendszerek hogyan tudjék felgyorsitani a
sablonillesztés feladatat megoldé folyamatokat.

Fébb hozzajarulasaink a koévetkezdk:

1. Definidljuk a sablonillesztés egy specialis feladatat, melynek lényege, hogy a nagymé-
retl helyszinfelhé elézetesen elérhets és offline feldolgozhato, mig a lekérdezésfelhd

online érkezik.

2. Javaslunk egy tujszert jellegzetességleir6 alapt regisztracios folyamatot, amely meg-

oldja a sablonillesztési feladatot.

3. Implementéltuk a javasolt modszer prototipusat a PostgreSQL adatbéazis-kezeld
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rendszer segitségével.

4. A kiértékelésiink megmutatja, hogy a javasolt modszer szédmos gyakorlati elénnyel
jar: trividlisan skaldzhato, képes memoriaba nem beféré méretti adatokkal dolgozni,

képes indexstrukturakat hasznalni a hatékony és gyors keresésekhez stb.

5.2. Kapcsol6d6é munkak

Bar a legtobb munka, amely 3D pontfelhé feldolgozassal foglalkozik feltételezi, hogy
a bementi adatok beférnek a memoriaba, léteznek megoldasok, amelyek javasoljak az
adatbazis-kezel§ rendszerek hasznalatat pontfelhSk tarolédsara és bizonyos feldolgozasi mii-
veletekre.

Oosterom és tarsai [69] szerint az ABKR egy megfelels és jol hasznalhato eszkoz pont-
felhck tarolasara. A munkijukban kiértékelnek kiillonb6z6 rendszereket abbol a szempont-
bol, hogy mennyire megfelel6 pontfelhd tarolashoz. A kiértékelt rendszerek a kovetkezdk:
PostgreSQL, MongoDB, Oracle Database és LASTools. A kiértékeléshez Hollandiaban
felvett légi felvétellel begytijtott pontfelhdt hasznaltak (2.5D pontfelhdk). A pontfelhsk
tarolasara a szerz6k az un. lapos tabla modellt javasoljak, amiben minden egyes pont
egy sorban foglal helyet az adatbézis egy tablajaban. Igy az adat egyszertien sziirhetd
és rendezhets a legtobb felhasznalasi eset szaméara. Példaul a pontok rendezése vég-
be mehet a Hilbert-kodjuk vagy Morton-kodjuk alapjan. Ezutan kénnyedén blokkokat
képezhetiink a rendezett sorok f6lott, melyeknek szamos elénye lesz: a) térbeli modon
osszefliggdk, b) hasznalhatok egyszerd tomoritésre (pl. az Osszes koordinatanak az elsd
szamjegyei azonosak és blokk szinten tarolhatok), c) kevesebb sortobbletkoltség lesz a
sima tabla modellhez képest, d) gyorsitotarazasra is hasznalhatok. Ebben a munkédban
egy lekérdezés-algoritmust is meghataroznak, amely felhasznélja a Morton-kodot, illetve
annak kozvetlen kapcsolatat a negyedels fakkal.

Cura és tarsai cikkiikben [82] a nagy (tobb terabéjt méretii) adathalmazok miatt a
tomoritést hangsilyozzék, és pontblokkokkal dolgoznak egyedi pontok helyett. Ebben az
esetben fontos, hogy a pontblokkoknak kompatibilisnek kell lennie a relevans és kapcsolo-
do lekérdezésekkel. Hangstulyozzak tovabba, hogy az Osszes blokknak nem kell ugyanazt
a szabalyt kovetni a méret szempontjabol, igy a blokkméretet a pontfelhd lokalis jellem-
z8inek megfelelGen lehet adaptalni. Ez jelentheti azt, hogy a csoportositas a pontstiriiség
alapjan vagy a pontoknak valamilyen elére adott osztalyozasa szerint torténik. Munka-
jukban olyan pontfelhSkkel foglalkoznak, ahol a siirtisége a pontoknak homogén, mint

pl. a légi LIDAR felvételek esetében, amely altalaban nem &ll fenn a beltéri adatok-
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ra. A lekérdezések valaszidejének felgyorsitasara B-fat és R-fat, illetve fliggvényindexelést
alkalmaznak.

Meyer és Brunn munkajukban [105] a 3D-s pontfelhék PostgreSQL/PostGIS adatba-
zisba valo integralassal foglalkoznak hasznéalva a PostgreSQL-hez késziilt Pointcloud nevi
kiterjesztést és a Point Data Abstraction Library (PDAL) fiiggvényeit. A térben kozeli
pontokat blokkokba szervezik, és egy blokkot egy téabla soraban taroljak. A pontok csopor-
tositasahoz a pontfelhd adatbézisba torténd importaldsa soran hasznaljak a PDAL-t. A
PDAL két alapfiiggvényt nytujt, amelyekre igaz, hogy valojaban 2D-s csempézések a 3D-s
pontfelhén, mivel a Z tengelyt nem veszik figyelembe. Az egyikkel irreguléris csempézést
lehet megvaldsitani, ahol minden blokk térbelileg folytonos és nem fednek at egymaéassal.
Tovabba mindegyik blokknak meg van adva a kapacitdasa. A mésik fiiggvénnyel regu-
laris csempézést lehet végrehajtani, ahol a pontok regularis négyzeti blokkokba vannak
szervezve, a felhasznalo altal meghatérozott racsméret alapjan. Ennél a modszernél a
blokkok XY sikbeli kiterjedésére nézve ugyanakkorak, de valtoz6 szamua pontokat tartal-
maznak. A cikk szerz6i a 2D-s csempézést ugy probaljak javitani, hogy egy tovabbi PDAL
fiiggvényt is felhasznalnak, amivel korlatozni tudjak mindegyik csoportra a maximalis Z
kiterjedést, és ezt az el6z6 kettd fliggvénnyel kombinalva mar 3D-s csempézéseket kapnak.
Olyan lekérdezéseket tekintenek, amelyek egy tetszéleges poliéderbe esé pontokat adnak
vissza. Viszont erre 6nmagéban a PostGIS és a Pointcloud kiterjesztés nem lenne alkal-
mas. Emiatt keriil6 megoldashoz folyamodnak és a fent emlitett csempézési modszereket
Osszehasonlitjak. Igazabdl csak annyit allapitanak meg, hogy a 3D-s keriil6 megoldasukat
mindenképpen érdemes alkalmazni, de arrél egyértelmtien nem vonnak le kdvetkeztetést,
hogy a regularis vagy az irregularis csempézés jobb-e.

A kapcsolodé munkak alapos attekintése alapjan megéllapithato, hogy bar vannak a
munkank szempontjabol 1ényeges megkozelitések és otletek, nem talaltunk olyan cikket,
amely a bevezetésben emlitett lekérdezésfelhének a helyszinfelhGben valé megkeresésé-
nek specialis feladataval foglalkozott volna az adatbazis-kezeld rendszerek kontextusaban.
Mivel nem egyértelmii a pontok blokkokba szervezésének elénye, igy lapos tabla modellt

alkalmazunk, és a Pointcloud kiterjesztés hasznalatatol is eltekintiink.
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5.3. A sablonillesztés feladat jellegzetességleir6 alapu al-

talanos megoldasa

5.3.1. A feladat definialasa

Jelolje S a helyszinfelh6t, amely egy nagy méretd 3D pontfelhs (pl. magas felbontasi
felvétel egy vagy tobb szobarol, épiiletek, varosok vagy akar annél is nagyobb teriiletek),
Q pedig jelolje a lekérdezésfelhét, amely kisebb, mint a helyszinfelh§ és altalaban egy
objektumot reprezental (pl. haztartési objektum, gépjarmd, ipari objektumok stb.). A
célja a sablonillesztésnek, hogy megtalalja a Q lekérdezésfelhs Gsszes eléfordulasat a S
helyszinfelhében és megadja T, ..., 7T, transzforméaciokat, ahol n > 0 az el6fordulasok
szama és T; (i € [l..n]) az i.-edik el6fordulashoz tartozo transzformécié. Az altalunk
definialt sablonillesztési feladat a ponthalmaz regisztracié egy specidlis esete, ahol igazak

a kovetkezd feltételek:

1. § >> Q, azaz a helyszinfelh§ nagysagrendileg nagyobb, mint a lekérdezésfelhd.
2. A QO lekérdezésfelh§ eléfordulasainak a szdma elére nem ismert.

3. A S helyszinfelh6t el6re ismerjiik, igy a koltséges és idGigényes el6feldolgozasi 1épé-

seket offline végezhetjiik, mig a O lekérdezésfelh online keriil feldolgozésra.

5.3.2. Altalanos megoldas

Ebben a fejezetben a sablonillesztés altalanos megoldasénak lépéseit szeretnénk leirni,
mikozben az egyes lépések adatbézisba vald integralasat is kiemeljiik. A probléma fenti

feltételeit figyelembe véve az altalanos folyamat is feloszthato offline és online fazisra.

1. Offline fazis. Mivel a helyszinfelh6t elére ismerjiik, azért a koltséges eléfeldolgozasi
lépéseket offline is elvégezhetjiik, igy az online fazisban nem kell idGigényes szamita-
sokat végezniink. Az el6feldolgozas részei lehetnek példaul a mintavételezés, kiugro
értékek detektalasa és eltavolitasa, normélvektorok becslése és orientacioja és egyéb
adattisztitod és elbre kiszamithato szamitésok elvégezése. A jellegzetességleird alapu
regisztracios folyamatok egyéb miiveleteket is elvégezhetnek, amelyek nagy méreti
felh6kre koltségesek lehetnek, tigymint a kulcspontok detektélasa, jellegzetességle-
irok kiszamitasa, a jellegzetességleirok dimenzidcsokkentése vagy akar pont n-esek
létrehozésa. Az offline fazis eredménye az eléfeldolgozason atment elére ismert hely-

szin pontfelhd. Ebben a fazisban van egytttal a legnagyobb szerepe az ABKR-nek.
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Mivel a mitiveletek offline torténnek, ezért ez a megfeleld hely a pontfelhsk és jelleg-

zetességleirok adatbézisba valod betdltésének és az indexstruktirak felépitésének.

2. Online fazis.

(a)

A lekérdezésfelhd eléfeldolgozasa. Altalanosan nem feltételezhetjiik azt,
hogy a beérkezett lekérdezésfelht az illesztéshez megfelel allapotban kapjuk.
Ebben a lépésben végezhetjiik el az illesztéshez sziikséges el6feldolgozasi 1épé-
seket. Ebbe beletartozhatnak az offline fazisnal felsorolt mitiveletek, de akar
egyéb sziikséges feladatok is. Ebben a 1épésben azonban kiilonos figyelmet kell
forditanunk arra, hogy az alkalmazott modszerek szamitasi koltsége alacsony
maradjon, hiszen ez méar hatéassal van az online feldolgozasi idére. Ha a sab-
lonillesztési folyamat a gyors online feldolgozésra szeretne optimalizalni, akkor
megfontolandé kevésbé koltséges el6feldolgozasi 1épéseket alkalmazni. Példaul,
a normalvektor becslésére kiillonb6z6 algoritmusok 1éteznek, ezért érdemes le-
het az offline részben a helyszinfelh6hoz a legpontosabb moédszert alkalmazni,
mig az online fazisban feldolgozott lekérdezésfelh6hoz gyorsabb, de esetenként

pontatlanabb moédszert.

Megfeleltetések keresése és elutasitasa. A lekérdezésfelhénk Gsszes els-
fordulasanak megtalalasahoz pontok kozotti megfeleltetéseket kell keresniink
(pontok kozotti, pont n-esek kézotti megfeleltetések stb.). Altalaban a megfe-
leltetések keresése a jellegzetességleirok legkozelebbi szomszédjainak megkere-
sésével torténik. Ebben a lépésben az ABKR-nek és a létrehozott indexstrukti-
raknak fontos szerep jut. A pontok és jellegzetességleiroik megfelels tarolasaval
és indexelésével a legkdzelebbi szomszéd keresések gyorsan végrehajthatok nagy
mennyiségi pont esetén is. A becsiilt megfeleltetések kozott sok hibas szere-
pelhet, ezért ez a lépés altalaban tartalmazza a megfelelések visszautasitasat
is. A visszautasitas soran kiillonbo6z6 tesztek (vagy megszoritésok) alkalmazasa-
val a hibas visszautasitasok kisztirhetSek (pl. pontharmas-teszt és reciprocités
teszt [79]). A lépés célja, hogy a lehetd legtobb helyes megfeleltetést tudjuk

tovabbadni a kovetkezds 1épésnek.

Transzformacié becslés és validacié. Ebben a lépésben az el6z6leg becsiilt
megfeleltetések alapjan egy vagy tobb transzforméciot szamolunk, amely il-
leszti a lekérdezésfelhSt a helyszinen valo el6fordulasaira. A jellegzetességleird
alapu regisztracios folyamatok altal megadott durva, kezdeti transzforméaciot

gyakran hasznéljék egy iterativ modszer bemeneteként, amely elkésziti a végsd,
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finomitott transzformaciot. Ha van egy kezdeti, durva transzformacio, akkor
a feladat olyan ponthalmaz regisztracios feladatként értelmezhetd, ahol joval
kevesebb ponttal kell dolgozni, mint az eredeti feladat esetében (csak a megfe-
leltetések pontjai, vagy azoknak a kérnyezete). Igy tehat batran hasznalhato
iterativ regisztracios modszer. Az egyik legnépszertibb az Iterative Closest
Point (ICP) algoritmus és annak kiilonboz6 valtozatai ([63, 118]). A transz-
forméaciok becslése utdn kovetkezik a transzformaciok validalasa. A validalas
soran hozza kell rendelniink az egyes transzforméaciokhoz egy "josag" értéket,
amely megmondja, hogy az adott transzformécié milyen kozel van a helyes meg-
oldashoz. Altalaban a josagot egy olyan értékkel mérjiik, amely megprobalja
megmondani, hogy a transzformacié utan a helyszinfelhé és a lekérdezésfelhd
mekkora atfedésben van és a pontjaik milyen messze esnek egymastol (atfe-
deés, fitness stb.). A megfelels josag érték meghatarozasa nehéz feladat, hiszen
el6fordulhat, hogy egy objektum, amelyet a lekérdezésfelhs reprezental nem
szerepel teljes egészében a helyszinfelhSben, igy sosem lehetséges 100%-os at-
fedés. Egy transzformaciot akkor tudunk elfogadni helyes illesztésnek, ha a
véalasztott josag érték elér egy hatarértéket. A folyamat szempontjabol kulcs-
fontossagu a helyes hatarérték meghatérozasa. Ehhez figyelembe kell venni
a pontfelhGk zajossagat, kitakardst stb. A validacidonél fontos meghataroz-
ni, hogy a helyszinfelhében az transzformalt lekérdezésfelh§ kozelében milyen
kornyezetet vizsgalva szeretnénk elvégezni a validaciot. A sziikséges teriiletbe
es6 pontok hatékony lekérdezéséhez szintén indexstruktirak hasznalatara van

sziikség.

5.4. Javasolt modszer

A korabbi feltételeknek megfelelGen feltessziik, hogy a helyszinfelhénk nem fér el a sza-
mitast végzd eszk6z memoridjaban, igy a jelenleg létezd sablonillesztési folyamatok nem
alkalmazhatoak. A probléma megoldasara egy ABKR-t hasznalo jellegzetességleiro alapi

sablonillesztési folyamatot javaslunk, amely a kovetkezs lépésekbdl all (lasd 5.1. abra):
1. Elsfeldolgozas

(a) Kiugro értékek kisztirése és normalvektor becslés és orientacio (5.4.1. fejezet)
(b) Kulespont detektalas (5.4.2. fejezet)

(c) Jellegzetességleirok kiszamitasa (5.4.3. fejezet)
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5.1. dbra: A javasolt adatbazis-kezelG rendszert hasznélo jellegzetességleir6 alapu sablon-
illesztési folyamatunk

2. Megfeleltetések becslés (5.4.5. fejezet)
3. Transzformaciok becslése (5.4.6. fejezet)

A javasolt folyamat online és offline fazisokbol all. Az offline fazis tartalmazza a hely-
szinfelhg eléfeldolgozasat: az adatok tisztitaséat, a kulcspontok detektalast, és a jellegzetes-
ségleirok kiszamitasat. Fontos megjegyezni, hogy a 3D pontfelhGben 1év6 koordinatakon
tul, az elsfeldolgozas eredményeként kapott adatokat is adatbazisban taroljuk (pl. a ki-
szamitott jellegzetességleirokat) az online fazis gyorsitasa érdekében. Az online fazisban a
lekérdezésfelh6t bemenetként kapjuk és alkalmazzuk ré az eléfeldolgozasi 1épéseket, hogy a
helyszinfelh§ és a lekérdezésfelhs tulajdonsagai megegyezzenek. Végezetiil a megfeleltetés
és transzforméacioé becslés 1épések kovetkeznek, amelyek valaszt adnak a lekérdezésre, azaz
visszaadjak a lekérdezésfelhs elGfordulasaihoz valé illesztések transzformécioit. Ebben a
fejezetben részletesen bemutatjuk a javasolt folyamat egyes elemeit. Méas munkénkban,
ahol a problémafelvetés azonos, az offline és online fazisokat mashogy osztjak fel ([108]).
Pontosabban, a helyszinfelhét tekintik online érkezének a lekérdezésfelhéket pedig offline

feldolgozhatonak.

5.4.1. Kiugroé értékek kezelése és normalvektor szamitas

Kiilonb6z6 mélység adatokat felvevd szenzorok eltérs tulajdonsagt 3D pontfelhSket ké-
szithetnek. Nagy eltérés figyelheté meg egy LIDAR és egy ToF szenzor altal felvett

pontfelhében, azonban két hasonld technoldgiat hasznald szenzor esetében is kiilonb6z6
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felhSket kaphatunk (pl. eltérg siirtiség, zajossag stb.). Ezekre az eltérésekre érdemes
odafigyelni az el6feldolgozés soran.

A 3D pontfelhék jellemzésére széles korben hasznalt jellemzs a pontfelhsfelbontas (p).
A pontfelhéfelbontas az atlaga a pontok és a legkézelebbi szomszédjuk kozotti tavolsa-
goknak (2.2.4. fejezet). Ez a jellemz6 a pontfelhd stirtiségével van kapcsolatban. Az
eléfeldolgozasban hasznalt algoritmusok paramétereit célszert a pontfelhéfelbontas érték
alapjan beallitani, hogy kiilonb6z6 bemeneti felhdk esetében is jo eredményeket kapjunk.
Jegyezziik meg, hogy a pontfelhs felbontés hasznalata erre a célra nem feltétleniil megfele-
16, ha a pontfelh§ stirtisége nem egyenletes. Ebben az esetben a paraméterbeallitashoz mas
jellemzdk figyelembevételére is szitkség lehet (pl. a pontok és legkdzelebbi szomszédjuk
tavolsagainak a szorésa).

Mivel minden nem szintetikus, szenzor altal felvett adat tartalmaz valamilyen szinti
zajossagot, ezért elsd lépésben a kiugro értékek kisziirését végezziik el. Az algoritmus,
amit hasznalunk egy egyszerd megoldas a kiugréd értékek kisztirésére. Minden pontban
egy sikot illeszt a pont kérnyezete alapjan, amelyet meghatarozhatunk sugar vagy legko-
zelebbi szomszédok szama alapjan. Az algoritmus eltévolitja azokat a kdrnyezetben 1évs
pontokat, amelyek egy bizonyos hatarértéktsl tavolabb esnek ettdl az illesztett siktol. Az
algoritmus kénnyen el tudja tévolitani az izolalt pontokat, azonban a hatéarérték beéllita-
sanal gondosan kell eljarni. Rossz hatarérték esetén (pl. tul alacsony) szamunkra fontos
pontok is eltavolitasra keriilhetnek, vagy egyéltalan nem tiinnek el az izolalt pontok (pl.
tul nagy hatarérték). A kiugro értékek kisztirésének lépése elhagyhato, ha feltételezhetjiik,
hogy az adatunk csak minimélis kiugré értéket és zajt tartalmaz.

A jellegzetességleirok nagy része hasznalja a pontok normalvektorat a jellegzetesség-
vektorok kiszamitasahoz. Ezért a kovetkezé 1épés a normalvektorok becslése a pontfelhd
minden pontjara. A norméalvektorok becsléséhez hasznalt algoritmus fontos paramétere a
pont szomszédsaganak meghatarozasahoz sziikség sugar. Tovabba, a jellegzetességleirok-
nal és kés6bbi 1épéseknél is sziikséges egy pont szomszédsagat meghatarozni, amelyek-
hez ugyanugy paraméterként kell megadnunk a sugart. Vegyiik észre, hogy a kiilonb6z6
algoritmusok (normalvektor szamitas, jellegzetességleird stb.) sugarai hatassal vannak
egymasra. Az altalunk hasznalt jellegzetességleiro esetében (FPFH) a normalvektorok
kiszamitasahoz hasznalt sugarnak kisebbnek kell lennie a jellegzetességleirbhoz hasznélt
sugartol. Az ilyen és ehhez hasonlé megszoritasok miatt célszerd az algoritmusok para-
métereinek értékét azonos jellemzdk alapjan beallitani. A paraméterek beallitdsa nehéz
probléma és még nem sziiletett ra széles korben hasznalt és elfogadott megoldas. Ugy

dontottiink, hogy a paramétereket a felhd stirtiségét mérs pontfelhd felbontéas (p) alapjan
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5.2. dbra: Helyszinfelhd: (a) Az indoor adathalmaz (b) Véletlenszerten kivalasztott kulcs-
pontok (piros pontok az abran) a helyszinfelhdn (c) Szintér az elsé harom dimenzi6 alapjan
(a harom legnagyobb sajatértékhez tartozo sajatvektornak megfelelGen)

szamitjuk ki.

Egy masik megoldas lehet a paraméterek optimalis beallitasara a racskeresés a megszo-
ritasok figyelembevételével [2]. Azonban ez koltséges szamités és a kiilonboz6 tulajdonsagi
felh6k esetében tjra el kell végezni, ugyanis a sugar paraméter (és mas paraméterek is)
értéke fligg a pontfelhd tulajdonsagaitol (stirtiség, zajossag, méret stb.).

A normalvektorok kiszamitasa utan fontos, hogy orientaciojuk globalisan konzisztens
és sok javaslat sziiletett a megoldasara [106]. A probléma lényege, hogy egy feliileten 1évé
egymas melletti pontok normélvektorai is allhatnak ellenkezé irdnyba, a jellegzetességle-
irok pedig sokszor felhasznaljak a normélvektorokat a jellegzetességvektorok kiszamitésa-
hoz. Az jellegzetességleir6 algoritmusok pedig érzékenyek a nem konzisztens orientaciora.
A globélisan konzisztens orientacio eléréséhez Hoppe és tarsai altal javasolt [24] minimalis
feszitéfakat hasznéld algoritmust alkalmaztuk.

Az el6feldolgozas utdn a pontfelhét betoltjiikk az adatbazisba. Az el6feldolgozasi 1é-
pések soran eltavolitottuk a kiugro értékeket és globalisan konzisztens normalvektorokat
kaptunk. Feltessziik tovabba, hogy a pontfelhSknek egyenletes és egyforma a stirtségiik.
Ha a pontfelhsk siirtisége eltérne, akkor tovabbi el6feldolgozasi 1épések lehetnek sziiksé-

gesek, tgymint az alulmintavételezés vagy stirités.

5.4.2. Kulcspontok detektalasa

Mivel feltételezziik, hogy nagy méretii helyszinfelhével rendelkeziink, ezért alapvetd fon-
tossagi, hogy a kiszamitasi bonyolultsdgot csokkenteni tudjuk. Ehhez a nagy méreti

felh6k mintavételezése sziikséges. A legtobb ponthalmaz illeszté és pontfelhd regisztralo
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a) b) ©)

5.3. abra: Lekérdezésfelhs: (a) A doboz objektum, amely az indoor adathalmazban 1évé
asztalon helyezkedik el (b) Véletlenszerten kivalasztott kulespontok (piros pontok az ab-
ran) a doboz objektumon (c) Szintér az els6 harom dimenzi6 alapjan

modszer [68] olyan algoritmusokat alkalmaz, amelyek a pontfelh$ valamilyen szempontbol
érdekes pontjait kivalasztjak. Ez ilyen algoritmusokat hivjuk kulcspontdetektaloknak,
a kivalasztott érdekes pontokat pedig kulcspontoknak. Szamos kulcspontdetektald al-
goritmus késziilt az elmilt években. Korédbban az tn. hand-crafted (kézzel készitett)
algoritmusok voltak népszertiek és elterjedtek [87, 36|, mig napjainkban a gépi tanulast
hasznalo algoritmusok nyernek egyre nagyobb teret [102, 99]. A célja a kulcspontdetekta-
16 algoritmusoknak, hogy kivalasszanak a pontfelhébdl jol megkiilonboztethets, egyedi és
érdekes pontokat, amelyeket lehetséges kiilonbo6z6 felvételeken azonositani. A kulespontok
hasznalataval a pontfelhd regisztraciot végzé modszereknek elég csak a kulespontokkal dol-
gozniuk az egész felhG helyett. Ha a kulcspontok széma eléri a teljes felh$ szamossaganak
1-2%-4t az mar elég lehet megfeleld regisztraciora [2].

A javasolt folyamatunk elkészitéséhez megvizsgaltuk a korszert és széles korben ismert
kulespontdetektald modszereket [87, 36, 44]. A tapasztalataink alapjan egyik modszer
sem adott konzisztensen megbizhatoé eredményeket az altalunk hasznélt bemeneti adat-
halmazokra. A f6 probléma a kiprobalt kulcspontdetektalokkal szembe az volt, hogy egyes
esetekben a kulcspontok tavol estek egyméstol, igy a folyamatunk késgbbi 1épésében hasz-
nalt stirtiség alapu klaszterezés rossz eredményekre vezetett (egy objektumhoz hasznéalt
klasztereket vagott szét tobb klaszterre). Ezen tapasztalatok birtokaban tgy dontottiink,
hogy véletlenszertien kivalasztott kulcspontokat fogunk hasznalni. Ez a médszer nem kii-
lonbozik egy normalis eloszlast véletlen mintavételezéstsl. Jegyezziik meg a pontossag
kedvéért, hogy szigorian véve az igy kivalasztott pontok nem tekinthetd kulcspontoknak,
mivel a véletlen kivalasztas miatt ezek a pontok nem lesznek egyedibbek vagy lényegeseb-

bek a nem kivalasztott pontoktol. Azonban az elnevezést azért tartjuk indokoltnak, mert
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béar az implementacionkban véletlenszertien valasztottunk ki pontokat, elképzelhetd egy
olyan kulcspontdetektald algoritmus, amely valodi kulespontokat valaszt ki és megfelel az
altalunk tamasztott kovetelményeknek is. Egy ilyen modszerre mindenféle gond nélkiil
kicserélhetd a jelenlegi algoritmus.

A bemeneti pontfelhdkts] fliggen a véletlenszertien kivalasztott kulespontok 2-5%-a
elég a helyes illesztéshez [2]. Mivel a kulespontok kivéalasztasat nem csak a helyszinfelhére
kell elvégezni, hanem a lekérdezésfelhére is, ezért a véletlenszerd kulcspontkivalasztas nagy
elénye a sebessége. Az 5.2. abran lathato a kiértékeléshez hasznélt adathalmazok egyike.
A 5.2/(a) abran a 3D pontfelhdben 1év6 Gsszes pont lathato, mig a 5.2/(b) abran pirossal
kiemeltiik a véletlen mintavételezéssel kivalasztott kulecspontokat ugyanazon a pontfelhén.

Veliink ellentétben, Vock és tarsai [108] mas megkozelitést hasznaltak ahhoz, hogy a
feldolgozni kivant pontok szamossagat csokkentsék. Ok a 3D pontfelhén élpontokat de-
tektaltak és csak azokat vették figyelembe a késGbbi szamitasaik sordn. A tapasztalataink
szerint az élpontok hasznalata jobb illesztéseket tud eredményezni bizonyos esetekben.
Azonban az éldetektalassal valo kulcspontkivalasztas hatranya, hogy egyes objektum ese-
tében az élpontok tavol esnek egyméastol (pl. egy pohar objektum esetében alul és fent
helyezkednek el élpontok, kozépen pedig nem), igy a folyamatunk késébbi lépésében hasz-

nalt strtiség alapt klaszterezést ez is rossz eredményre vezetheti.

5.4.3. Jellegzetességleirok kiszamolasa

A javasolt folyamatunknak, ahogy mas jellegzetességleir6 alapu regisztracios folyamatok-
nak is, sziiksége van jellegzetességvektorok kiszamitasahoz a kivalasztott kulcspontok kor-
nyezete alapjan. A jellegzetességleird algoritmusok egy jellegzetességvektort adnak meg
a bemenetként megadott pont és annak kornyezete alapjan. Ezt a vektort hasznalhatjuk
késébb, hogy a helyszinfelhd és a lekérdezésfelh hasonld pontjai kézott megfeleltetéseket
talaljunk. PI.,; ha van egy sarokpontunk a lekérdezésfelhében, akkor a jellegzetességvekto-
rokat felhasznalhatjuk arra, hogy megtalaljuk a hasonl6 sarokpontokat a helyszinfelhében.
Szamos kiilonboz6 jellegzetességleiro 1étezik, amelyeket 3D pontfelh6k pontjainak lefrasa-
ra készitettek. Az utobbi években megjelent cikkek alapjan, amelyek szemlézik és Gssze-
hasonlitjak a kiilénb6z6 modszereket, a valasztasunk a Fast Point Feature Histogramra
(FPFH [42]) esett. Az FPFH modszer, a szerzdi altal ajanlott paraméterezés szerint 33
dimenzios jellegzetességvektort készit, amely mas modszerekhez képest alacsonynak te-
kinthets (pl. a SHOT leir6 352 dimenzios). Egy FPFH jellegzetességleird kiszamitasa
gyors, és az Osszehasonlitdsok alapjan leiroképessége a legjobbak kézott van.

Azonban, a 33 dimenzi6 még mindig til sok ahhoz, hogy hatékony lekérdezéseket
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5.4. dbra: (a) A k-NN &sszekapcsolas utan maradt kulespontok (b) A DBSCAN Kklasz-
terezés utan kivalasztott kulcspontok (zold: valos eléfordulason 1évé pontok, piros: nem
valos el6fordulason 1évs pontok) (¢) A minimélis silyt péarositas soran kapott megfelelte-
tésekbdl szamolt transzformécié altal transzformalt lekérdezésfelhd.

tudjunk végrehajtani az adatbézisban. Prakhya és tarsai szerint a f6komponens-analizis
(PCA) modszer segitségével a jellegzetességvektorok hossza csokkenthetd tigy, hogy a leiro-
képességiik ne csokkenjen szamottevéen [85]. Ezért a javasolt folyamatunk f6komponens
analizist hasznal a jellegzetességvektor dimenziészamanak a csokkentésére. A f6kompo-
nens analizis utan kivalasztjuk az 5 legnagyobb sajatértékhez tartozo sajatvektort, és
transzformécio utan 5 dimenziora csokkentjiik a jellegzetességvektorokat. Az 5.2/(c). ab-
ra egy szintérben illusztralja az els6 harom f6komponens értékét. A pontok szineit ugy
kaptuk meg, hogy egy szin RGB koédjahoz tartozo piros, zold és kék értékek megfelelnek
az elsé, masodik és harmadik f6komponens értékeinek a [0, 1] intervallumra normalizélva.
Fontos megjegyezni, hogy az abran az egész pontfelh6t abrazoltuk a jobb megjelenités
érdekében, azonban a folyamat sordn csak a kivalasztott kulcspontokra szamoljuk ki a
jellegzetességvektorokat, és csak azok jellegzetességvektorait taroljuk az adatbazisban.
Az abrat megvizsgalva észrevehetd, hogy az els6 harom f6komponenshez tartozé értékek
képesek kiilonbséget tenni a sik-, él- és sarokpontok kozott. Az 5.3. abra megmutatja
ugyanezt egy doboz objektumot reprezentalé pontfelhs esetében: (a) az objektum teljes
3D pontfelhgje, (b) piros szinnel jelolve lathatoak a pontfelhén kivalasztott kulespontok,
(c) a f6komponensek alapjan kiszinezett lekérdezésfelhd.

Vock és tarsai [108] 4 dimenziés pontpar jellegzetességvektort hasznéltak a pontfelhdk
kozotti megfeleltetések létrehozasdhoz. 4 dimenzié esetében nem sziikséges f6komponens-

analizist hasznalni, azonban az § megkozelitésiiknek mas hatranyai vannak.
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5.4.4. Adatbazis elGkészités

A Generalized Search Tree (GiST - altalanositott kereséfa), ahogy a neve is utal ra egy
olyan sablon (vagy struktura), amely lehetévé teszi keressfak implementéalasat, mint a
B-fa vagy az R-fa. A legismertebb implementaciéja a PostgreSQL relecios adatbazis-
kezel rendszerben késziilt el. A GiST hasznélataval lehetséges indexstruktiurat épiteni
tetszdleges, sajat tipusi adatokra, és az indexstrukturahoz sziikséges un. tamogaté fiigg-
vényeket (support functions) is elkészithetjiik (vannak koztiik kotelezdek és opcionalisak
is). A GiST-t hasznalva lehetGségiink van felkésziilni olyan lekérdezések megvalaszolasara
is, amelyek teriilet-specifikusak. Egy tin. operator class ! (operator osztély) elkészitésekor
megadhajtuk, hogy a felhasznalo altal megadott adattipushoz milyen tamogato fliggveé-
nyek tartoznak, és a GiST segithet a lekérdezések gyorsitasaban is.

Mind a pontfelhSkben talalhaté 3D pontok, mind pedig a pontok jellegzetességvekto-
rai a cube adattipusban ? keriilnek tarolasra. Ez az adattipus szamos hasznos fiiggvényt
tartalma és tobbdimenzios pontot vagy kockat reprezental. Szamunkra a két legfontosabb
operator a @, amely megmondja, hogy egy kocka tartalmaz-e egy méasik kokckat és a <->,
amely megadja az Fuklideszi tavolsédgot két kokcka kozott. Tovabba, egy GiST operétor
osztaly is implementalva van a cube adattipushoz, amely hasznalhato a fent emlitett két
operatorral a WHERE és ORDER BY klozokban, igy képes a legkozelebbi szomszéd keresé-
sek gyors végrehajtasara. A PostgreSQL cube kiterjesztésének a GiST implementacioja
hagyoméanyos R-fanak tekinthetd tébbdimenzios kockakra. Erdemes megemliteni, hogy a
PostgreSQL adatbazis-kezel6 rendszernek létezik egy Pointcloud® nevii kiterjesztése is,
amely szintén hasznalhatd pontfelhd adatok tarolasahoz. Az altalunk is hasznalt sima
tabla modellel ellentétben a Pointcloud kiterjesztésben a pontok blokkokban vannak ta-
rolva, amelyeket felhasznélva index készithetd a térbeli adatokon. Azonban méas munkak
megmutattak [96], hogy a blokkalapi megkozelitésnek magas szamitéasi tobbletkoltsége
van a legtobb felhasznélasi esetben. A Pointcloud kiterjesztés PostGIS integracioval ta-
mogatja a a hagyoményos R-fa indexelést is 4. Mi tugy latjuk, hogy a szempontunkbol
nem lenne elénye a Pointcloud Kkiterjesztés hasznalatanak, igy a munkinkban a sima
tabla modellt hasznaljuk és a cube adattipus implementalt fiiggvényeit.

A helyszinfelhé minden pontja a scene_points_table (id number, coords cube)

tablaban keriil tarolasra, mig a jellegzetességvektorai a helyszinfelhd kulcspontjainak a

!See https://www.postgresql.org/docs/current/sql-createopclass.html és https://www.
postgresql.org/docs/current/xindex.html
’https://www.postgresql.org/docs/current/cube.html
Shttps://github.com/pgpointcloud/pointcloud
“https://postgis.net/workshops/postgis-intro/indexing.html
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scene_keypoints_table (p_id number, feats cube) tablaban, ahol az p_id oszlop
idegen kulcs megszoritas, amely a scene_points_table tabla id oszlopara hivatkozik. A
k-legkozelebbi szomszéd (k-NN) dsszekapcsolasok gyorsitasahoz GiST indexstruktarat ké-
szitiink a scene_points_table tabla coords oszlopara és a scene_keypoints_table tab-
la feats oszlopara. a lekérdezésfelh6khoz szintén elkészitiink két tablat, query_points_
table (id number, coords cube) és query_keypoints_table (p_id number, feats
cube) a megfelels GiST indexstruktirakkal. Fontos megjegyezni, hogy a query_points_
table tablaban a kezdeti transzformécié utani felh§ keriil tarolasra, miel6tt még a fino-

mitott transzforméaciot kiszamitottuk volna (lasd lentebb).

5.4.5. Megfeleltetések keresése

A helyszinfelh6t tarolo tabla (scene_keypoints_table) és a lekérdezés felhdt tarolo téabla
(query_keypoints_table) kozotti k-NN Osszekapcesolas miivelet elvégzéséhez elkészitet-
tiikk a get_feat_neighbors nevi tarolt eljarast. A tarolj eljaras egy virtualis tablaval tér
vissza, melynek minden sora a (qf _id int, sf_id int, nn_idx int) értékeket tartal-

mazza, ahol
e gf_id a lekérdezésfelhd egy pontja,
e sf_id a helyszinfelh§ egy pontja,

e nn_idx a helyszinfelh§ pontjanak sorszamat reprezentalja a lekérdezésfelh pontja-

nak legkozelebb szomszédai kozott.

Jegyezziik meg, hogy a get_feat_neighbors eljaras végigmegy a query_keypoints_
table minden soran és egy ciklusban megkeresi a k legkozelebbi szomszédjat az adott sor
feats értékeinek, az <-> operator hasznalataval az ORDER BY klozban és a LIMIT k kloz
hasznalataval kihasznélja a GiST &ltal nytdjtott elénydket. Egyébként, ha a fent emlitett
ciklust elhagynank és valodi 6sszekapcsolast hajtanank végre a tablakon a PostgreSQL
lekérdezésoptimalizaloja lehet szekvencialis szkennelést alkalmazna.

A k-NN o0sszekapcsolas utan klaszterezést végziink a lekérdezésfelhd kulcspontjainak
legkozelebbi szomszédjait bemeneti adatként hasznélva. A klaszterezést a DBSCAN stirt-
ségalapu klaszterezé modszerrel végezziik a pontok X, Y és Z koordinatéait hasznélva, azok
Euklideszi tavolsaga alapjan. Az algoritmus egyik legfontosabb paramétere az e (epsilon).
Ezzel megadhatunk egy tavolsdgot, amely egy pont szomszédsagit adja meg. AlapvetGen
ez a paraméter donti el, hogy mely pontok keriilnek azonos klaszterbe. Mivel azt szeret-

nénk, hogy a klaszterezés utan minden klaszter egy lekérdezésfelhs el6fordulasnak feleljen



5. FEJEZET. SABLONILLESZTES NAGY MERETU 3D PONTFELHOBEN 84

meg, ezért a kulcspontok nem lehetnek egymastol tavolabb, mint az ¢ értéke. Ez az oka
annak, hogy miért van sziikségiink normalis eloszlési véletlen mintavételezésre a széles
kérben hasznalt kulcspontdetektald algoritmusok helyett, amelyek gyakran egyméstol e
tavolsagtol messzebb 1év6 pontokat vélasztanak ki kulecspontként. A klaszterezés utan
olyan klasztereket kapunk, amelyek mindegyikében a pontok hasonloak a lekérdezésfelhé
pontjaihoz a jellegzetességleiroik alapjan. Mindegyik klaszter egy lehetséges el6fordulasa
a lekérdezésfelhének.

A k-NN 0Gsszekapcesolas és a klaszterezés utan a lekérdezésfelhd kulcspontjai és egy
klaszterben 1év6 pontok kozotti legjobb megfeleltetések megtalalasanak érdekében egy
(Vs, Vg, E) paros grafot hozunk létre, ahol V, a helyszinfelh$ kulcspontjait, a V, pedig a
lekérdezésfelh$ kulcspontjait reprezentalja. Akkor és csakis akkor létezik e él w, stllyal
az sn € Vs és qn € V, csticsok kozott, ha az sn altal reprezentalt helyszinfelh6 pontjanak
jellegzetességvektora a gn altal reprezentalt lekérdezésfelhd pontjanak jellegzetességvek-
toranak a w.-edik legkdzelebbi szomszédja. Ennek az illusztracidja lathato az 5.5. abran.
A w, élsuly 1 és k kozotti értékeket vehet fel. Minimalis sulyu pérositas kereséséhez a
magyar modszert hasznaljuk [10]. A legjobb jellegzetességleir6 parositas megkeresése mi-
nimalis silya parositéssal paros grafokon nem teljesen 14j otlet, hasonlé megoldést mar
alkalmaztak korabban [97]. A péarositas soran kapott élek lesznek az adott klaszterhez

tartozo megfeleltetések.

5.4.6. Transzformaciok becslése

Az el6z6 1épés utan rendelkezésiinkre all annyi megfeleltetés halmaz, ahany klasztert talélt
a stirtiség alapu klaszterezés. Ezutan a megfeleltetések alapjan Kabsch [14] algoritmusé-
nak a segitségével megkapjuk a transzforméciokat °. Az igy kapott transzformaciokat
hivjuk kezdeti vagy durva transzformacioknak. Ezeket a transzforméciés matrixokat arra
hasznaljuk, hogy a lekérdezésfelhGt transzformaljuk és eltaroljuk az adatbézis query_
points_table tablajaban. A 5.4. abra bemutatja az eredményét ezeknek a transzfor-
méacioknak. Az abran lathato, hogy a lekérdezésfelh nem illeszkedik tokéletesen a hely-
szinfelh6ben talalt megfeleltetésekre. Altalaban, a kezdeti transzforméciok, amelyeket a
megfeleltetések alapjan kapunk nem képesek nagyon pontos illesztésre. Ezért ahhoz, hogy
megkapjuk a végss transzformaciot iterativ modszerrel finomitjuk az illesztést [23].

A modszerink, a kezdeti transzforméaciok finomitasahoz a széles korben ismert ite-

rativ modszert, az Iterative Closest Pointot (ICP) hasznalja [22]. Az ICP célja, hogy

5A pygeostat Python csomag affine_matrix_from_points(...) fiiggvény implementaciojat hasz-
naltuk
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k-NN join

o]

5.5. dbra: Paros graf minimalis sulyd parositasa. Piros cstucsok: a lekérdezésfelhd kules-
pontjai. Sziirke csticsok: a helyszinfelhd egy klaszterében 1év6 kulecspontok. Akkor van él
egy piros és egy sziirke cstcs kozott, ha a sziirke csticsokhoz tartozo jellegzetességleirok
a piros csiicsokhoz tartozo jellegzetességleirok k szomszédsdgéaban vannak. A silya az
élnek 1 ha a sziirke cstics az els6 legkozelebbi szomszédja, a sily ¢, ha a sziirke cstcs a
i. legkozelebbi szomszédja a piros csucsnak a jellegzetességleirok alapjan. Az abran a két
piros él lesz kivalasztva megfeleltetésként.

5.6. abra: (a) A transzformalt lekérdezésfelhSk kornyezetei a helyszinfelhében (b) A fino-
mitott transzformaciok eredményei (ICP utéani allapot)
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minimalizalja a tavolsagot a két pontfelhd pontjai kézott. Az algoritmus két pontfelhst
kap bemenetként és kimenetként megadja a finomitott transzforméciot. Az algoritmus
harom lépésbdl all: (1) az egyik felhd minden pontjahoz megkeresi a legkézelebbi pontot
a mésik felh$ pontjai koziil, (2) az algoritmus transzformaciot készit, amely minimalizalja
a tavolsagot az el6z6 1épésben meghatarozott megfeleltetések pontjai kozott (ezt a téavol-
sadgot kiilonb6z§ modszerekkel lehet meghatarozni, és nagyban befolyasolja az algoritmus
eredményét), (3) alkalmazza a transzformaciot és elolrdl kezdi a folyamatot a pontok egy-
mashoz rendelésével. Az algoritmusnak megadhatjuk, hogy mennyi legyen a maximélis
iteracioszam vagy az a hibahatéar, ami utan megallhat.

Az eredeti ICP algoritmus megjelenése 6ta szamos tovabbfejlesztése jelent meg [32,
78, 33, 89]. Az egyik legnagyobb probléma az eredeti algoritmussal, hogy lokalis opti-
mumban ragadhat. Mivel az ICP ma is széles korben hasznélt, szdmos implementacidja
létezik és a tovabbfejlesztéseknek koszonhetSen jol teljesit, gy dontottiink, hogy a folya-
matunkban ezt a modszert hasznaljuk. A munkankban az eredeti pont-pont tévolsiagot
hasznalo modszer [23| helyett, a pont-sik tavolsdgot minimalizalé algoritmust vélasztot-
tuk [22]. Rusinkiewicz és tarsa [31] megmutattak, hogy a pont-sik tévolsagot hasznalo
ICP gyorsabban konvergal, mint a pont-pont tavolsdgot hasznalo. Pulli [28] munkajaban
alatamasztotta a korabbi eredményt és megmutatta, hogy a pont-sik téavolsagot hasznalo
ICP kevésbé érzékeny a hibas megfeleltetésekre és tizedannyi iteraciora van sziiksége.

Mivel az ICP algoritmushoz sziikséges a bemeneti pontfelhGket a memoridba betdlte-
ni, ezért a teljes helyszinfelhé hasznalata nem lehetséges és nem is lenne hatékony. Ezért
kivagjuk azt a részt a helyszinfelh6bdl, amely a kezdeti transzformacioval transzformalt le-
kérdezésfelhs kornyezetében talalhato a (scene_points_table és query_points_table),
a coords oszlopra készitett index segitségével és az @> operator hasznalataval. A lekérde-
zésfelhd kornyezetének a meghatarozasahoz meghatarozzuk a felhé befoglalé dobozat és
ezt kiterjesztjik. A kiterjesztéshez a befoglalé doboz atmérdjét noveljiik meg egy felhasz-
nalo altal megadott paraméterrel (p). Minél nagyobb a paraméter annal biztosabb, hogy
nem hagyunk el semmilyen fontos részt a helyszinfelhébél, azonban annél lassabb lehet a
futasi id6. Miutan kivagtuk a kiterjesztett befoglaldé doboznak megfeleld részt a helyszin-
felhsbdl az ICP algoritmust alkalmazzuk a kivagott részt és a lekérdezésfelh6t megadva
bementi adatként. Kimenetként megkapjuk a finomitott transzforméaciot. Jegyezziik meg,
hogy ez a lépés végrehajtodik minden klaszterre, amit a stirtiségalapu klaszterezés kozben

kaptunk.
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a)

5.7. abra: (a) A T-LESS adathalmazbol dsszeallitott helyszinfelh6 CAD modellje 6 da-
rab lekérdezésfelhd eléfordulassal, kiilonb6z6 poziciokban (b) A megtalalt el6fordulésok a
helyszinfelhében.

5.5. Eredmények

A kiértékelést PostgreSQL 10.12 adatbézis-kezelS rendszeren végeztiik, amely egy virtuélis
gépen futott (Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU @ 3.60GHz (4 mag) és 11GB RAM) Ubuntu

18.04.4 operacios rendszert hasznalva.

5.5.1. Kiértékelés

A kiértékeléshez hasznalt két adathalmaz tulajdonsagai a 5.1. tablazatban vannak 6ssze-
foglalva. Az els6 adathalmaz a "RGB-D Scenes Dataset v2" [61] egy valos adathalmaz.
T6bb helyszint is tartalmaz, amelyek mindegyike szobérol késziilt felvételek Osszessége. A
helyszinek kiilonb6z6 beltéri berendezéseket tartalmaznak (szék, kanapé, asztal) és kisebb
hétkoznapi objektumokat (bogre, doboz stb.). Ez az adathalmaz kivaloé a modszer robusz-
tussaganak a kiértékelése, mivel valos adat, annak velejardival egyiitt. Sok kiugro értéket
tartalmaz, szemmel is észrevehet§ mértéki zajt, kiilonb6zd nézépontokbol készitett fel-
vételek Osszeillesztése sordan késziilt és a felhé stirtisége is valtozik. Erre az adathalmazra
roviden indoor-ként hivatkozunk. Az indoor helyszinen a lekérdezésfelhének harom els-
fordulésa van.

A masik adathalmaz a T-LESS [84]. A T-LESS adathalmaz ipari objektumok szé-
mitogépes modelljeit tartalmazza. Ezekbdél hat, méretiikben és formajukban kiilonb6z6
objektumokat valasztottunk ki, egy sikra helyeztiik ket a MeshLab szoftver segitségé-
vel. A 5.7/a abran lathato, hogy a lekérdezésfelhs éltal reprezentalt objektum hatszor
szerepel a helyszinen, kiilonbo6z6 poziciokban (kiilonbozé oldalon fekve, elforgatva, élére
allitva stb.). A T-LESS modellekbdl 6sszeallitott helyszinbdl a Point Cloud Library (PCL

[52]) kényvtarban implementalt mesh2pcd virtualis szkenner segitségével 3D pontfelht
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készitettiink. A mesh2pcd virtualis szkenner a modellek koriil elhelyez virtuélis kame-
réakat, amelyek a modell kozepére néznek és sugarkovetés altal pontokat mintavételez a
modellek feliiletérsl (igy szimulalva a valésdgban hasznalt Time-of-Flight szenzorokat).
A mesh2pcd ugy lett elkészitve, hogy az eredményiil kapott felh$ szintén tartalmazzon
bizonyos fokt zajt. Igy bar az elkészitett adat szintetikus, a kiilonb6z6 pontokrol felvett
felvételek Osszeillesztése miatt itt is valtozik a strtiség és zajossag is megjelenik, csakugy,
mint a valos adatok esetén. A T-LESS adatokbol elkészitett helyszinfelhs a 5.7/b abran
lathato. Fontos megjegyezni, hogy a fent bemutatott adathalmazok bar adatbazisban vol-
tak tarolva, méretiik nem érte el azt a szintet, hogy ne férjen be a kiértékeléshez hasznalt

Amikor a fentebb bemutatok lépések véget érnek minden klaszterhez kapunk egy fi-
nomitott transzforméciot. Azonban nem lehetiink biztosak abban, hogy minden klaszter
egy valos el6fordulésa a lekérdezésfelhdnek. ElGfordulhat, hogy egyes klaszterek csak egy
nagyon hasonlé objektumot reprezentalnak. Ezért a klasztereket két csoportba soroljuk:
igaz pozitiv és hamis pozitiv klaszterek. Igaz pozitivnak hivunk egy klasztert, ha a klasz-
terbe tartozo pontok a lekérdezésfelhd egy valos elGfordulasanak a részei. Egyébként a
klaszter hamis pozitiv. Ahhoz, hogy elvégezziik a klaszterek ily modon térténd felosztasat
meg kell vizsgélnunk a finomitott transzformécié utani lekérdezésfelhs és a helyszinfelhs
atfedésének az ardnyat. A 5.2 tablazat tartalmazza az atfedések aranyat kiillonbozé klasz-
terek esetében. Az atfedést tgy szamoljuk, hogy megnézziik a tavolsagot a lekérdezésfelhd
pontjai és azok helyszinfelh6bdl vett legkozelebbi szomszédjai kozott. Ha ez a tavolsag
kisebb, mint egy hatarérték, akkor az adott pont a lekérdezésfelh6bél atfeds pontnak sza-
mit. Egy lekérdezésfelhs és a helyszin kozotti atfedés meghatarozasidhoz elég megnézniink,
hogy a lekérdezésfelhé pontjainak mekkora része az atfeds pont. Az étfedéshez hasznalt
hatarérték meghatarozasahoz szintén felhasznéaljuk a korabban kiszamolt p értéket. A
kiértékelés kozben ezt a hatarértéket p - 2 értékre allitottuk be. ha egy lekérdezésfelhs
altal reprezentalt objektum teljes egészében megtalalhaté a helyszinen, és a finomitott
transzformécio tokéletesen egymasra illeszti a felhSket, akkor az atfedés 100%-ot is elér-
heti. Vock és téarsai [108] sok transzforméacio hipotézist készitenek, ezért szamukra a gyors
validacié nélkiilozhetetlen. Ok egy gyors, voxel alapt megkozelitést alkalmaznak ahhoz,
hogy egy transzformacié josdgat meghatarozzak. A mi esetiinkben a transzformacié hipo-
tézisek szdma egyenld a klaszterek szamaval, amely pedig kozel ll a helyszinen elfordulo
lekérdezésfelhk szamaval, igy a gyorsabb, de kevésbé pontos validacios modszerekre nincs
sziikségiink.

Az atfedést megnézziik a kezdeti transzformécié utan és a finomitott transzformécio
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utén is. A kezdeti transzformacio utan és még a finomitott transzformacio el6tt kiilonbsé-
get tenni az igaz pozitiv és hamis pozitiv klaszterek k6zott nagyon nehéz feladat. Ugyanis
el6fordulhat, hogy a helyszinfelhén a lekérdezésfelh6héz nagyon hasonlé objektum is sze-
repel, igy az atfedés kozottiik magas lesz. Az altalunk hasznalt adathalmazok esetében az
alacsony atfedés értékekkel (< 35%) rendelkezd klasztereket még azelstt ki tudjuk sztirni,
hogy a koltséges iterativ modszert alkalmaznénk. Azonban fontos megjegyezni, hogy egy
1j, korabban nem latott adathalmazra ezt a feltételt nem feltétleniil alkalmazhatjuk.

A tapasztalataink alapjan, ha egy klaszter igaz pozitiv, akkor a finomitott transzfor-
maci6 utan az atfedés 90%-t6l nagyobb lesz. A kiértékelés soran a T-LESS adathalmaz
esetén egy igaz pozitiv klaszternél 89,5% volt az atfedés, ezért érdemes lehet a sztirés so-
ran is bevezetni egy hibahatart. Ezen feltételek alapjan ki tudjuk sztirni a hamis pozitiv
klasztereket és az azokhoz tartozo transzforméciokat és el6fordulasokat az eredmények

kozul.

5.5.2. A k-NN o0sszekapcsolasi miivelet teljesitménye

Az 5.8. dbra megmutatja a k-NN Gsszekapcsolas futési idejét kiilonbozs k értékekre. Az
abran lathatd gorbe logaritmikus viselkedést mutat alacsony k értékek esetén a GiST
hasznalatanak koszonhetGen, mig linearis névekedést nagy k értékeknél. Feltehetdleg, ezt
azért latjuk mivel nagyobb k értékek esetén az indexstruktura gyorsitotarba keriil, igy a
get_feat_neighbors fliggvényt a LIMIT k kl6z dominélja, amely linearisan né a k érté-
kével. A méréshez olyan véletlen adathalmazt hasznéltunk, amely 100,000 helyszinfelh6
kulcspontot és 10,000 lekérdezésfelhs kulcspontot tartalmazott. Fontos megjegyezni, ha
az adathalmaz sokkal nagyobb teriiletet fed le (pl. egy teljes épiilet), akkor a keresés

parhuzamosithato.

5.5.3. Skalazhatosag vizsgalata

Ebben a fejezetben bemutatjuk, hogyan viselkedik a sablonillesztési folyamatunk a hely-
szinfelhd méretének novelésével. Ehhez elkészitettiik a helyszinfelh6k bévitett valtozatait,
amelyekben a pontok szaméat kétszeresére és négyszeresére noveltiik az eredeti helyszinhez
képest. A célja ezeknek a méréseknek az volt, hogy megvizsgaljuk a folyamat kiilonbo-
76 részeinek futéasi idejét a pontfelhében 1évé pontok szamossaganak novelése esetén. A
megnovelt pontszamu felhsk hasonloak a kordbban bemutatott helyszinfelhhoz (pl. a
lekérdezésfelhd ugyanannyiszor fordul elg benne), viszont nagyobb lett a sik, amelyen az
objektumok fekszenek és megnétt a sikon 1év6 objektumok szama is. A futési id6 mérése

kozben is meg kell kiilonboztetniink az offline és online fazisokat. Az offline fazis soran az
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A pontfelhé | Pontok Pontok Kulcspontok | A lekérdezés-

elnevezése szama a szama eléfel- | szama felho
pontfelhében | dolgozas el6fordulasai-

utan nak a szama

Indoor helyszin | 1 108 688 537 428 10 811 3

Indoor 75 911 27 358 238 -

objektum

TLESS 771 781 771 781 38 904 6

helyszin

TLESS 57 565 57 565 2885 -

objektum

5.1. tablazat: A kiértékeléshez hasznalt adathalmazok leirdasa. Az indoor pontfelhs valos
adathalmaz, sok kiugro ponttal és valtozo stirtiséggel. Igy az elsfeldolgozas soran sok pont
eltavolitasra keriil. A negyedik oszlop mutatja a kulcspontok szamat, az utols6é pedig a
lekérdezésfelhd eléfordulasainak a szamat a hozza tartozo helyszinfelhGben.

Adathalmaz Klaszter név Atfedés (ICP Atfedés (ICP
elGtt) utan)

Klaszter #1 84% 100%

Indoor Klaszter #2 35% 100%
Klaszter #3 40% 99%
Hamis pozitiv klaszterek | 8% - 25% 0%-50%
Klaszter #1 70% 100%
Klaszter #2 83% 100%
Klaszter #3 70% 100%

T-LESS Klaszter #4 85% 100%
Klaszter #5 53% 90%
Klaszter #6 81% 100%
Hamis pozitiv klaszterek | 18% - 41% 32% - 50%

5.2. tablazat: Az atfedések aranyai a lekérdezésfelhs és a megfelel§ klaszterhez tartozod
kornyezet kozott az ICP-vel valo finomités el6tt és utdan. A hamis pozitiv klasztereket
egy sorba aggregaltuk, az igaz pozitiv klasztereket (valos el6fordulasok) kiilon sorban

tintettik fel.

Az adatok azt mutatjak, hogy az ICP-vel valé finomitas el6tt az igaz

pozitiv klaszterek esetében magasabb az atfedés aranya, mint a hamis pozitivoknal. Ez a
kiilénbség joval nagyobbé valik a finomitas utan.
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5.8. abra: A k-NN 0Gsszekapcsolasi miivelet futasi ideje a k fliggvényében.

elvégzends algoritmusokat a helyszinfelhére alkalmazzuk, az online fazis esetében pedig
a lekérdezésfelhs eléfeldolgozasa és maga az el6fordulasok keresése zajlik. Az offline fazis

futasi idejének Osszetevéi a kovetkezdk:

1. Helyszinfelh$ betoltése a memoridba a kulcspontok kivalasztasahoz és a jellegze-
tességleirok kiszamitasahoz (ezt a komplex miveletet nincs lehetéség adatbéazisban

elvégezni).
2. A helyszinfelh6 kulcspontjainak kivalasztasa.
3. A jellegzetességleirok kiszamitasa a helyszinfelh$ kulcspontjaihoz.

4. A helyszinfelh$ pontjainak betoltése az adatbazis megfelels tablajaba és a kulcspon-
tokhoz tartozo jellegzetességleirok betoltése. Indexstrukturak készitése a feltoltott
tabldkhoz (GiST indexstruktira a pontok XYZ koordinatéira és a jellegzetességle-

irokra)
Az online fazis a kovetkezd koltségekbdl all:
1. A lekérdezésfelhd elsfeldolgozasa (a 1épéseket fentebb Gsszefoglaltuk).

2. k-NN o6sszekapcesolas a lekérdezésfelhd jellegzetességleirdi és a helyszinfelhd jellegze-

tességleiroi kozott.

3. DBSCAN Kklaszterezd algoritmus futtatasa a k-NN Osszekapcsolas altal megadott

pontokon (a helyszinfelh$ kulespontjainak a részhalmaza).
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4. Minimalis sulyu péarositas meghatéarozasa klaszterenként a magyar modszer haszna-

lataval.

5. Kezdeti transzforméciok kiszamitasa és végrehajtasa a péarositis soran kapott meg-

feleltetések alapjéan.

6. A kezdeti transzforméciok utan kapott transzformalt lekérdezésfelhSk kornyezetének
meghatéarozasa a helyszinfelhében (a kiterjesztett befoglalé doboz altal meghataro-

zott pontok kivalasztasa a helyszinfelhghdl)

7. Az ICP algoritmus futtatasa a finomitott transzformaciok kiszamitasahoz.

B pcd file into RAM 1007 Hl pcd file into RAM
150 7 B feature extraction H feature extraction
/Q_O_)\ 125 4 HEE random keypoints /g\ 801 mmm random keypoints
Z Bl tab. & idx. creation Z Bl tab. & idx. creation
= 100 - S 60+
- e
g T 401
250 =
) j v 20 -
25
0- 0-
200k 400k 800k 200k 400k 800k
point count point count

5.9. abra: Az offline fazis lépéseinek futési idejének skalazodasa. A legtobb idébe a
jellegzetességleirok és a tablak feltdltése és az indexstrukturak készitése keriil.

Az 5.9. abra az offline fazis futasi idejét mutatja kiilonb6z6 mérett helyszinfelhSk
esetében. Konnyen észrevehetd, hogy a legkoltségesebb része az offline fazisnak a jellegze-
tességleirok kiszamolasa. Azt is fontos megjegyezni, hogy az abra alapjan a kulcspontok
detektalasanak a futasi ideje elhanyagolhato a tobbi mtvelethez képest, azonban ez csak
azért van igy mert véletlenszertien valasztjuk azokat. Ha a folyamatunkban kicserélnénk
egy valodi kulcspontdetektald modszerre, akkor annak a futési ideje is nagy részét ké-
pezné a teljes idének. A folyamatunkban jelenleg a jellegzetességleirékat minden pontra
kiszamitjuk, mivel az eredeti jellegzetességvektorokat alacsonyabb dimenzidba transzfor-
maljuk a PCA hasznélataval az alacsonyabb tarolasi igények és gyorsabb kereshet&ség

miatt. Ugyantugy, mint a kulcspontdetektaldé modszer esetében, a jelenleg hasznalt jelleg-

T st
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5.10. abra: Az online fazis 1épéseinek futasi idejének skaldzodésa. A fels§ sor mutatja az

alacsonyabb futasi id6ket mig az alsé sor a téliik két nagységrenddel nagyobb futasi idejt
lépéseket (ICP és minimalis silyt pérositas).
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5.11. abra: Az adatbazis elemeinek tarhely igénye. A GiST indexstruktira igényli a
legtobb tarhelyet a mésodlagos tarban.

cseréljiik, akkor elegendd csak a kulecspontokra kiszamitani 6ket. Ezzel felgyorsithatd az
offline fazis futasi ideje, de ez nem szerepelt a céljaink kozott. Az adatok betdltése az
adatbazisba és az indexstruktirak létrehozasa hasonlé id6t vesz igénybe, mint a jellegze-
tességleirok kiszamitésa a jelenlegi megoldassal.

Az online fazisban egyértelmtien a megfeleltetések alapjan transzformalt lekérdezés-
felhsk kornyezetének kivagéasa a helyszinfelhdbdl a legkoltségesebb 1épés (5.10 (a) és (b)
abraja). Ez a lépés azonban elkeriilhetetlen, mivel az egész felh$ hasznéalata nem kivite-
lezhets. A lekérdezésfelhd kiterjesztett befoglalo dobozénak megfelels tartomanyba esd
pontokat a helyszinfelh$ pontjait tartalmazoé tablabol valasztjuk ki, GiST indexstruktirat
hasznalva. Minél nagyobb a helyszinfelhs, annal koltségesebb ez a miivelet (a GiST ska-
lazodasa a 5.11 abran lathato). A k-NN Osszekapcsolas koltsége nem csak a helyszinfelhd
méretétdl fiige, hanem az adatbazis-kezel6 rendszer lapozasi modszerétsl is.

Az ICP és a minimélis sulyu parositas két nagysigrenddel tobb idébe keriilnek, mint
a korabbi 1épések, ezért ezeket a lépéseket kiilon vizsgaljuk. Az ICP alkalmazasanak a
futési ideje a kezdeti transzformacio uténi lekérdezéstelhskkel lathato a 5.10 (c) és (d)
abrédkon. Az abran lathato, hogy minél nagyobb a helyszinfelhs, annal tobb id§ lesz
az ICP futéasi ideje. Ennek a magyarézata a kovetkezd. Ahogy egyre tobb pont van a
helyszinfelhében, gy egyre nagyobb a valdszintisége, hogy olyan pontok is kivalasztasra
keriilnek a helyszinfelh6bsl megfeleltetésként, amelyek nem a lekérdezésfelhs elGfordula-
saban szerepelnek (nem véletlenszerd kulcspontdetektalas esetében a helyzet mas lenne).

Igy joval t6bb olyan klasztert kapunk a DBSCAN utan, amely hamis pozitiv klaszter. Ez
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azt jelenti, hogy joval tobb olyan klaszteriink lesz, amely reménytelen az ICP szdmara.
Az ICP akkor all le, amikor eléri a maximélis iteracidszamot vagy egy meghatéarozott
hatarértéket. Mivel sok klaszter nem valos el6fordulas, ezekben az esetekben az ICP eléri
a maximalis iteraciészamot, amely mas miiveletekhez képest sokkal tobb ideig tart. Ez
megmagyarazza, hogy a helyszinfelh§ pontjainak névekedésével miért ng az ICP futési
ideje.

Tovabbi vizsgalataink kimutattak, hogy egy adott klaszterre a Pearson korrelacios
egylitthatoja a lehetséges megfeleltetések szdmanak és a minimalis silya parosités futasi
idejének 0.96196 (p-value: 8.7636-107°%). Mas szoval, a megfeleltetések keresésnek az ideje
a minimalis sulyd parosités altal kobosen skalazodik a pontok szamanak noévekedésével
a klaszterben (ha né a pontszam, nd a parositas ideje). Egy valos el6fordulast magé-
ba foglald klaszter esetében joval tobb megfeleltetést varunk, igy az ilyen esetekben a
parosités ideje is tobb lesz, mint nem valds el6fordulasok esetében. Mivel a felhGket a ska-
lazodasi teszthez ugy készitettiik el, hogy az objektumok el6fordulasainak a stirtisége ne
novekedjen, hanem tjabb objektumokat és nagyobb sikot vettiink, ezért a konstans 5%-os
kulcspontvalasztas miatt, ahogy nd a helyszinfelh$ mérete ugy fog egyre kevesebb kulcs-
pont esni egy-egy el6fordulasra. Ezért lathato a 5.10. abran, hogy a pontszam novelésével
a parositas ideje csokken.

5.11. abra megmutatja a folyamathoz sziikséges adatok tarolési igényeit, a pontok
szamanak novekedése mellett. Lathatd, hogy a GiST indexstruktira igényli a legtébb
tarhelyet. Egyediil a pontok tarolasahoz sziikséges tarhely kozeliti ezt meg. A tovabbi té-
rolando6 adatok (pl. kulespontok tablaja, azok indexstruktirai) méretei elhanyagolhatoak

ezekhez képest.

5.5.4. Lehetséges tovabbfejlesztések

A javasolt folyamatbol lathato, hogy a jellegzetességleird alapi sablonillesztési folyamat
fontos részei képesek felhasznéalni az adatbazis-kezel§ rendszer elényeit (pl. k-NN Ossze-
kapcsolas). A DBSCAN klaszterezés szintén elvégezhetd lehet adatbazisban, azonban a
legjobb tudéasunk alapjan jelenleg nem létezik implementacié haromdimenzios adatokhoz
PostgreSQL-ben. A bemutatott prototipus implementaciéjaban a DBSCAN klaszterezést
adatbéazison kiviil futtattuk.

A kiértékelésiink alapjan a javasolt folyamat robusztus a zajra, viszont nem teszteltiik
a modszeriinket olyan esetekre, amikor az objektumok kitakarjak egymast vagy nagyon
kozel allnak egyméshoz.

Az egyik legnagyobb kihivas az algoritmusok paramétereinek megadésa: normalvektor
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becsléséhez hasznalt sugar, a jellegzetességleirok kiszamitédsdhoz hasznalt sugér, k paramé-
ter a k-NN 6sszekapcsolashoz, ¢ paraméter a DBSCAN klaszterezéshez, u a kiterjesztett
befoglald doboz kiszamitasdhoz és a hatarérték az igaz és hamis pozitiv klaszterek megkii-
l6nboztetéséhez a finomitott transzforméacio elétt és utan. Ezen paraméterek a bemeneti
3D pontfelhsk tulajdonsagaitol fiiggenek, de nem trividlis kozottiik az Osszefiiggés. A
paraméterek beallitdsakor érdemes figyelembe venni a pontfelhd stirtiségét, zajossagat, a
reprezentalt feliiletek méreteit (pl. egy szoba, egy héz, egy egész utca vagy varos) stb.
A folyamat elkészitésekor tgy dontottiink, hogy a paramétereket a pontfelhd stirtiségé-
t6l tessziik fliggdvé, annak tobbszordsére allitjuk be Gket, odafigyelve a kozottik lévs
megszoritasokra (pl. jellegzetességleir6 sugaranak nagyobbnak kell lennie, mint amit a
normélvektorok becsléséhez alkalmazunk). Fontos megjegyezni, hogy az olyan egyszertien
megadhatonak tiing paraméterek esetében is, mint a jellegzetességleirok sugara nincs szé-
les korben elfogadott megoldas. Egy-egy paraméter esetében megtalalhatoé az optimalis
megoldas paraméter finomhangolassal, azonban ilyen sok paraméter esetében ez nehezen
kivitelezhet6. Fontos azonban latni, hogy az optimalis paraméterek ismerete nélkiil is

elérhetd helyes eredmény, gyakran a futasi id6 névekedésének az aran.

5.6. Gsszegzés

Ebben a fejezetben bemutattunk egy jellegzetességleird alapi sablonillesztési folyamatot,
amely kihasznalja az adatbazis-kezel6 rendszerek elényeit, ezzel lehetévé téve a memoria-
ba nem beféré nagy méretti 3D pontfelhdk feldolgozasat. Szamos 1épése a folyamatunknak
elvégezhetd adatbazisban (pl. k-NN osszekapcsolas, klaszterezés). A mikodése a javasolt
tékelésre keriilt szimulélt és kihivast jelent6 valos adatok altal is. Ismereteink szerint ez
az els6 olyan folyamat, amely figyelembe veszi az adatbazis-kezel6 rendszerek hasznélatét
sablonillesztési feladat megoldaséhoz.

A valos idejii alkalmazasok néhany masodperces, vagy masodperc alatti id6t varnak
el. A bemutatott folyamatunk ezt a kdvetelményt nem tudja teljesiteni a jelenlegi forma-
jaban. A munkankban nem torekedtiink a valos idejii alkalmazésok kiszolgalédsara, hanem
azt szerettiikk volna bemutatni, hogyan lehet a sablonillesztési folyamatba az adatbazis-
kezel6 rendszereket integrélni, hogy nagy pontfelhdk esetén is képes legyen jol miikddni.
Meg kell jegyezniink, hogy a folyamat komponensei nem kifejezetten azzal a céllal voltak
kivalasztva, hogy a lekérdezés minél gyorsabban végrehajtodjon. Példaul, az ICP utan

kapott finomitott transzforméacié pontos, azonban maga az ICP sok id6t vesz igénybe. Az
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ICP maximalis iteraciészamanak csokkentésével gyorsabb futéasi idéket kapunk, cserébe az
illesztések pontossaga csokkenhet. Vegyiik észre, hogy a 5.10. abra alapjan, ha elégséges
az alkalmazas szempontjabol, hogy az objektum el6fordulasait megtalaljuk, de nincs pon-
tos transzformécionk és nem vagjuk ki a helyszinfelh6bdl a talalt elGfordulés kdrnyezetét,
akkor 2 masodperc koriili idével meg tudjuk valaszolni a lekérdezést.

A folyamat futési ideje tovabb csokkenthetd, ha az egyes komponenseit parhuzamo-
san hajtjuk végre. A klaszterezés utan kapott klaszterekre parhuzamosan futtathatoé a
minimalis salyt parositéas, és a kornyezetének kivagasa utan az ICP-vel valé finomitott
transzformécio becslése is. Jovébeli terveink kozott szerepel a folyamat tovabbfejlesztése,

nagy léptékd pontfelhskkel valo tesztelése.



6. fejezet

Lancolatalapti objektumkeresés

6.1. Bevezetés

Az objektumfelismerés célja, hogy egy felvételen képesek legyiink felismerni az ott ta-
lalhato objektumokat és meghatérozni a helyzetiiket ! (poziciojukat és orientaciojukat).
Maga az objektumkeresés, mint feladat értelmezhets kétdimenzios képekre, hdromdimen-
zi6s pontfelhdkre, de akar kétdimenzios pontfelhdkre is. A feladat szdmos teriileten fontos
szerepet t0lt be. Az Onvezetd jarmiivek szoftverének elkészitése soran fontos, hogy fel
tudjuk ismerni a kozuti jelz6tablakat, a kozati forgalom mas egyenrangu résztvevéit és a
jarmi altal kiilonosen veszélyeztetett jarokel6ket. Egy masik tipikus felhasznalési eseten
az objektumfelismerésnek a robot-objektum interakcié 2, melynek soran egy robot, vagy
egy robotkar és objektumok kozotti interakciok (mozgatas, felemelés) megvalositasahoz
meghatarozzuk az objektumok helyzetét, igy a robot meg tudja talalni.

Az objektumfelismerés soran elére ismerjiik az objektumokat, rendelkeziink valami-
lyen adattal roluk: CAD modell, 3D pontfelhs, képek stb. A cél az, hogy egy korabban
nem latott felvételen megtaléljuk az objektumok elGforduléasait. Egy felvételen elGfordul-
hat tobb kiilonb6z6 objektum és az egyes objektumok is tobbszor szerepelhetnek. Ezen
feltételek miatt a sok esetben jol hasznalhato iterativ ponthalmaz regisztracidos modszerek
onmagukban nem hasznalhatoak.

Az elmult évtizedben a legnépszertibb megoldasok lokélis jellegzetességleirokat hasz-
naltak a feladat megoldasara (FPFH [42], SI [94], RoPS [57] és masok [66]). A leirok
alapjan pontok kozotti megfeleltetések készithetGek, amelyekbdl kiilonb6z6 modszerekkel
(pl. RANSAC [15], szavazas-alaptu [4, 109]) megkaphato az objektumok helyzetei. A

lokalis jellegzetességleirokat hasznaléd jellegzetességleird alapu regisztréacios folyamatokat

Ipose
?bin picking
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az elméleti bevezetSben részletesen bemutattam (2. fejezet). Jegyezziik meg, hogy egy
tetszéleges jellegzetességleird alapu regisztracios folyamat akkor is alkalmas lehet az ob-
jektumfelismerés feladatat megoldani, ha nem speciélisan erre a feladatra késziilt. Ha egy
objektum tobb eléfordulassal rendelkezik a felvételen, akkor elég a regisztraciot egymés
utan tobbszor lefuttatni és minden alkalommal, amikor talalt egy el6fordulast, az ahhoz
tartozo pontokat kivagni a pontfelh6bdl. Ha valamelyik lépésben nem talal el6fordulést,
akkor befejezhetjiik a folyamatot. Az ilyen jellegii folyamatok végén kapott durva transz-
formacio altalaban iterativ regisztraciés modszerek kezdeti transzformacidjaként szolgél,
amelyek végiil egy finomitott, pontosabb transzforméciot adnak meg kimenetiil. Az alta-
lam javasolt modszere neve CatMat 3.

A hozzajarulasaim a témahoz a kovetkezdk:

e Eldetektalo algoritmus és voxelracs non-maximum suppression (NMS) hasznalatéval

egy stlyozott grafot készitek az objektum 3D pontfelhGje alapjan.

o Az elkészitett grafon olyan titvonalat keresek, amely az objektum fontos részeit érinti

és képes a feliilet jol megkiilonboztethets részeit jellemezni.

o Lokalis jellegzetességleird megfeleltetéssel és geometriai megszoritasokkal az objek-
tumon létrehozott ttvonalhoz hasonl6 pontlancolatokat keresek a helyszinfelhékben

az objektumok helyzetének a meghatarozasahoz.

e A javasolt modszer egy gyors, voxelracs alapi validaciot végez és robusztus a zajra.

6.2. Kapcsol6dé munkak

A jellegzetességalapi regisztracios folyamatok sok esetben jol miikodnek, azonban bizo-
nyos kihivasokkal nehezen kiizdenek meg. Ilyen kihivas lehet, ha egy felvételen az ob-
jektumok kézel vannak egymashoz (pl. "egymasra hanyva" 4). Ezekben az esetekben a
lokalis jellegzetességleirok kiszamitasakor a sugar paraméter altal meghatarozott kornye-
zetbe beleloghatnak més objektumok részei. Ez olyan jellegzetességleirokat eredményez-
het, amelyek teljesen kiilonboznek azoktol, amelyeket az egyes kiilonall6 objektumokon
hatarozunk meg.

A fent vazolt problémak miatt a jellegzetességleird alapu regisztracios folyamatok mel-
lett megjelentek olyan munkék is, amelyek més megkozelitést hasznaltak a feladat meg-

oldasara. Drost et al. [45] egy pontpar jellegzetességleiré modszert javasolt. Mig egy

3catenarian matching
4clutter
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hagyomanyos lokalis jellegzetességleird egy pont kornyezetébe esé pontok alapjan egy
pontot jellemez, addig a pontpar jellegzetességleirok a pontfelhd pontjaibol pontparokat
képeznek, és arra szamolnak ki kiilonb6z6 jellemzdket. Igy ebben az esetben egy jelleg-
zetességleird nem egy ponthoz tartozik jellemez hanem mindig egy pontpérhoz. Kénnyen
lathato, hogy mig a lokalis jellegzetességleirokbol egy N pontbol allo felhd esetén N da-
rabra van sziikség, addig pontpar jellegzetességleirobol (N = (N — 1))/2 (ha feltessziik,
hogy a pontok sorrendje nem szamit és minden pontparra kiszamoljuk). A pontparokhoz
hasonloan felmeriilt a ponthdrmasok hasznélatdnak lehet&sége is. A modszereket Osszeha-
sonlité munkék szerint azonban ha az adathalmaz mindsége megfeleld, a pontparok jobb
teljesitményt tudnak elérni, mig a pontharmasok nagyobb zaj esetén teljesitenek jobban
[49]. A pontparokat hasznalo modszerek jo eredményeket értek el, és sokan tovabbfej-
lesztették [108, 74, 64] az eredeti elképzelést. A tovabbfejlesztéseknek koszonhetSen a
pontpéar jellegzetességleirdokat hasznalé modszerek jelenleg is felveszik a versenyt az tjabb
megkozelitésekkel.

Az elmilt években megjelentek, az korabbiaktol merében eltéré megoldasok is [116,
111, 81]. A témakor nagyon szerteagazo és a kiilonb6z6 megkozelitések kozott szoros ver-
seny van. Megjelentek kivalo osszefoglalo cikkek, amelyek Osszegytijtotték a legismertebb
eredményeket [115]. A teriileten egy fontos mérfoldks volt a BOP Challange [112] (ko-
rabban SIXD) megjelenése, ahol a feladat az objektumfelismerés volt, és ahol a legjobb
modszerek versenyeztek kiilonbozd jellegti adathalmazokon tesztelve. A bekiildétt mod-
szerek kozott megtalalhatoak voltak gépi tanulast hasznald és hagyomanyos (geometria
alapti) modszerek ° is. Az eredmények kozott jol lathato, hogy a legjobb teljesitményt
eléré modszerek RGB adatokat is hasznélnak, nem csak mélység adatot. A csak mélység
adatot hasznal6 modszerek esetében a pontpar jellegzetességleirot hasznéldo modszerek
teljesitenek a legjobban. Jegyezziik meg, hogy a legjobb eredmények eléréshez mindig
sziikséges a kezdeti durva transzformaci6 finomitasa valamilyen iterativ modszerrel (élta-
laban az Iterative Closest Point 23] és kiilonb6z6 valtozatait hasznéljak erre a célra).

Az implementaciok hidnya miatt, a modszeriink Osszehasonlitdsara a Buch és tarsai
[81] munkajat valasztottuk, akik nyilvanosan elérhetévé tették a kodjukat. A modszeriik jo
eredményeket ér el pontpar jellegzetességleirot hasznalo és egyéb modszerekkel szemben.
Relevans az 6sszehasonlitasunk, mivel az 6 modszeriik esetében is tetszéleges lokalis jelleg-
zetességleird hasznalhato, igy lehetGségiink volt az eredményeket a leirok teljesitményétsl
fiiggetlentil vizsgalni. Tovabba &k is hasznalnak ICP modszert a durva transzformécio

finomitasra. A modszeriik lényege, hogy lokalis jellegzetességleirok legkozelebbi szomszéd

Shand-crafted
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keresései alapjan pont megfeleltetéseket hataroznak meg, tovabba szamon tartjik az ob-
jektumok kozéppontjat is. Az egymashoz tartozé pontparok adott szogenkénti elforgatasa
utan kiilénbo6zd transzformaciokra szavazatokat kapnak. A szavazatok klaszterezése utéan
pedig meghatarozhato a legjobb transzformacié. A modszer részletes leirdsa megtalédlhato

a hivatkozott munkaban.

6.3. A javasolt modszer leirasa

Tegyiik fel, hogy két grafot épitiink az objektum pontjai és a helyszinfelh$ pontjai fe-
lett kiilon-kiilon valamilyen modon, ahol az éleket az egymashoz kozeli pontok kozott
huzzuk be. Az éleket sulyokkal is ellathatjuk, példaul a pontok euklideszi tavolsaga alap-
jan. Az alabbiakban majd leirjuk, hogy a munkankban milyen konkrét grafdefiniciot
hasznalunk, most csak annyit jegyeziink meg, hogy tobb megkozelités 1étezik az idevonat-
kozo tn. proximity graph-ok meghatéarozasara (1d. ezekrdl a [25] cikket). Az altalanosan
megfogalmazott feladat az, hogy az objektumgraf el6fordulasait szeretnénk a helyszin-
grafban megtalalni. Az egyik f6 nehézséget az jelenti, hogy a lézerszkenner mintavéte-
lezésének esetlegessége, illetve a zaj miatt sohasem fog tokéletesen ugyanabban az alak-
ban el6fordulni az objektum a helyszinfelhében, mint amilyen pontfelh&t elére ismeriink.
Amennyiben a grafokat iigyesen definialjuk, pl. voxelracs mintavételezést hasznélva, ak-
kor adott esetben az élsulyok nem szémitananak, igy a feladatot vissza lehetne vezetni
a mazimum common edge subgraph feladatra. Ez a probléma azonban APX-nehéz [54].
Osszességében elmondhato, hogy valamilyen inezact graph similarity modszert lehetne
hasznélni, amelyrdl attekintést nyajt a [46] értekezés.

A fentiek miatt egy olyan megkozelitést javaslunk, ahol a pontfelhéknek nem vessziik
be az Osszes pontjat a grafok cstucsainak halmazaba, hanem csak lancolatokat definidlunk
a pontfelhGkben eléfordulod élpontok felett. A modszeriink a kovetkezd 1épésekbdl all:
éldetektalas az objektum pontfelhén és a helyszinfelhén (6.3.1. fejezet), graf épitése és
utvonalkeresés az objektum pontfelh§jén (6.3.2. fejezet), hasonld utvonalak keresése a

helyszinfelhén (6.3.3. fejezet).

6.3.1. Eldetektalas

Ahhoz, hogy az objektum jol megkiilonboztethets részeit megtalaljuk, elsé 1épésben él-
detektalo algoritmust hasznalunk pontfelhdkon (az objektum pontfelhGjén és a helyszin-
felhon is). Az éldetektalashoz a Smooth Shrink Index (SSI) modszert hasznaljuk [76]. A

modszer minden ponthoz a felh6ben hozzarendel egy SSI értéket, ami a feliilet meghajlésat
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6.1. dbra: A javasolt modszer 1épései. Az éldetektalas, élvékonyitast és voxelracs NMS-t
mindkét felhén elvégezziik (az élpontok pirosak, a normalis pontok kékek). A grafkonst-
rukciot, az dtvonalkeresést Dijkstra algoritmussal és az RDP modszerrel torténé egysze-
riisitést csak az objektum pontfelhGjén végezziik el. Végiil az FPFH jellegzetességleirokat
kiszamoljuk az objektumon a lancolat pontjaira, a helyszinfelhén pedig minden voxel-
pontra és elkezdjiik a lancolatok keresését.

jellemzi a pont kornyezetében. Egy adott hatarérték feletti SSI-vel rendelkezé pontokat
kisztirve megkapjuk az élen és az ahhoz hasonlo feliileteken fekvs pontokat (sarkok, éles
felilleten 1év6 pontok stb). A tapasztalataink alapjan, az élek megfelelGen elkiiloniilnek
a kovetkezd hatarértéket hasznalva: az SSI értékek atlagahoz hozzaadva az SSI értékek
szorasat (6.1. abra, Edge detection).

Az abran lathato, hogy az SSI sziirés utan az élek vastagok. Nagyobb hatarérték
esetén az élek vékonyabbak lennének, azonban néne a valoszintisége, hogy nem minden
élt taldlunk meg. Azért, hogy kevesebb élpontunk legyen a detektalas utan élvékonyitast
alkalmazunk. Az él vékonyitashoz az SSI modszer szerz6i altal emlitett hagyomanyos
Laplace-simitast hasznaljuk (6.1. abra). A szerzok kidolgoztak egy modositott valtoza-
tot is, azonban szdmunkra a hagyoményos modszer jobban miikodott. Azt is szeretnénk
tovabba, hogy élpontok ne legyenek ilyen stirtiek. Ehhez tin. voxelrdcs non-maximum
suppressiont (NMS) hasznalunk, modositva Hackel és tarsai otletét [73]. Egy voxelracsot
alkalmazunk a pontfelhén, ahol a voxelek oldalhosszat v jeloljik. A v paraméter bealli-
tasarol késébb részletesen irunk. A voxelracsot az egész felhére alkalmazzuk és minden
voxelben a voxel kozepéhez legkozelebbi pontot hagyjuk meg. Azokban a voxelekben,
ahol a pontok 5%-a élpont, a voxel kozéppontjahoz legkozelebb 1évs élpontot valasztjuk
ki (6.1. abra, Voxel-grid). A kovetkezd lépésben ezeken a csticsokon épitiink gréafot.

A v beallitasat ugy szeretnénk kivitelezni, hogy legyen eléggé nagy ahhoz, hogy a
zajt elfedje (pl. egy objektumnak ne legyen két éle csak azért mert néhany pont kilog
az élbsl), de eléggé kicsi ahhoz, hogy az objektum kis részleteit is reprezentalni lehes-
sen vele. A pontfelhSk esetén bizonyos szempontbdél a stirtiségbecsléshez kapcsolodik ez

a torekvés. A voxelekbe es6 pontok ardnyaval becsiilni lehet a pontfelh6hoéz kapcesolodo
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(valoszintiségi) stirtségfiiggvényt, amivel tulajdonképpen egy 3D hisztogramot kapunk.
Emiatt érdekes lehet megvizsgalni, hogy a multidimenziés adathalmazokra alkalmazott
hisztogramok esetében mi az idealis ladaméret valasztas. Erre az egyik népszert és vi-
szonylag friss modszer az Gn. Knuth szabaly ¢ [101], amivel a 3D hisztogramok optimalis
ladaszamét lehet becsiilni. Ezzel a modszerrel a ladak téglatest alaktiak lennének, nalunk
a voxelek viszont kockak. Igy térfogattarto transzformacioval kaphatjuk meg a kocka alaki
ladak oldalhosszat. Figyelembe véve, hogy a voxelek térfogatanak nagysaga az algorit-
mus gyorsasagara is hatassal van, a tapasztalatok alapjan a Knuth modszerével adodo

oldalhossznak a négyszeresét lehet venni a v értékének.

6.3.2. Grafépités és lancolat meghatarozas

A voxelrdacs NMS utan kapott pontfelhd sokkal ritkibb, mint az eredeti. Az el6zd lépés-
ben leirt moédon a voxelracs elkészitése utan megkiilonboztethetiink élpontokat és normél
pontokat. A graf megépitéséhez akkor és csak akkor kotiink ssze két pontot éllel, ha a
pontokhoz tartozé voxelek oldalszomszédosak.Egy pontnak tipikusan 6 ilyen szomszédja
van, kivéve a voxelrics széleinél. Ha Osszekotnénk az él és sarok szomszédokat is, stirtibb
grafot kapnank, ami lassitand az tatvonal keresést, és tapasztalataink szerint nem jarna
elényokkel. Miutan Gsszekotottiik az oldalszomszédos voxelbe esé pontokat egy réacsot
kapunk (6.1. abra, Graph building). A graf éleit silyozzuk az alapjan, hogy az él milyen

tipust pontokat kot ssze (élpont vagy norméal pont). Harom eset lehetséges:

e Amikor két élpont kozott van él, az él sulya megegyezik a pontok kozotti euklideszi

tavolsaggal: w = || pidge - pzdgeH
e Egy élpont és egy normal pont kézétti él stlya w = ||pedge — Prormat]| + V6 - v

e Két normal pont kozotti él silya pedig: w = ||phmar — Prormarll + V12 - v

Ezzel a stlyozassal biztositjuk, hogy a miniméalis koltségi ttvonalban mindig az él-
pontok élvezzenek prioritast. Minden objektumon 8 darab ttvonalat keresiink. Megha-
tarozzuk az objektum befoglalé dobozat, és a befoglalé doboz sarkaihoz legkdzelebb 1évE
pontokat. Ezek lesznek a sarokpontjaink. Ezutan minden sarokpontboél elinditunk egy
utvonalat az atlosan szemben 1év6 sarokponthoz. Kezdetben 4 kiilonb6zé ttvonal lesz,
mivel a szemkozti csticsok ugyanolyan ttvonalat fognak adni. A minimélis koltségt ttvo-
nalat egy kezdd és egy végpont kozott a Dijkstra algoritmussal hatarozzuk meg [11] (6.1.
abra, Dijkstra).

6Knuth’s rule
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A hosszu éllel rendelkezd objektumok esetén, az itvonalon tébb egymés melletti pont
lesz, amelyek egy egyenesen fekszenek. Konnytd belatni, hogy ezek a pontok nem csok-
kentik a transzformécié szabadségi fokat, ezért két pont kivételével elhagyhatoak. Ahhoz,
hogy ezeket a pontokat kisziirjik, az utvonalat a Ramer—Douglas—Peucker (RDP) algo-
ritmussal egyszertisitjiik [13] (6.1. &bra, RDP). Az RDP egy térképészetben hasznalt
algoritmus, melynek célja, hogy egy torottvonalat kevesebb pontbol allé6 hasonlé torott-
vonallal helyettesitsen. Bemeneti paramétere az €, melyet a felhasznal6é hataroz meg. Az
els6 1épésben az algoritmus a kezdd és a végpontot Gsszekoti egy egyenessel és megnézni,
hogy a torottvonal pontjai koziil melyik van a legtavolabb az egyenestsl. Ha ez a pont ta-
volabb van mint ¢, akkor a pontot megtartjuk és az algoritmus folytatodik: a kivalasztott
pontot 6sszekotjiik a kezd6 és a végponttal és az igy kapott két 1j egyenesen az algorit-
mus rekurzivan folytatoédik. Ha a kivalasztott pont kézelebb van, mint e, akkor az Osszes
pontot toroljiik a két végpont kozott. A célunk az, hogy az egy egyenes 1év6 pontokat
eldobjuk, azonban az ttvonal torései minél inkdbb megmaradjanak. A moddszeriinkben
a kovetkez6 értéket valasztottuk: € = (v/v/2) — A, ahol A egy voxel kézéppontjanak a
tavolsdga a hozza legkdzelebb 1év6 ponttol (A az atlagos tévolsag). Ezzel a valasztéssal
az RDP egyméas melletti voxelek esetében sem hagyja el a sarokpontot (6.2. &bra). Az
RDP alkalmazasa utan mar pontlancolatrél beszéliink atvonal helyett, mivel olyan pontok

kozott is lesz él, amelyek kozott a grafban nem volt.

RDP
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6.2. abra: Az RDP algoritmus miikddése vazlatosan, egy kétdimenzids példan megmutat-
va. Az m tavolsag nagyobb, mint az algoritmus € paramétere, igy a sarokpont megmarad.

Ahhoz, hogy a lancolat keresését megkonnyitsiik a helyszinfelh6ben, moédositjuk az
RDP algoritmust, hogy a kezdépont utani pontot mindig megtartsa, az ¢ paramétertsl
fiiggetleniil (ennek fontossagarol a kovetkezs részben fogunk ifrunk). Ezért elfordulhat,
hogy az RDP utan egy objektumon 8 kiilonb6z6 lancolatunk lesz. Fontos megjegyezni,
hogyha az objektum pontfelhGjén vannak kiugré pontok, a graf lehet hogy nem &ssze-

fiiggs, igy nem biztos, hogy pontosan 8 ttvonalunk lesz. Elképzelhets olyan szélsGséges
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eset is, amikor egy tutvonalat sem tudunk talalni - azonban ez valés esetekben nem igazan
fordul els. A lancolat készités utolso lépésben a lancolat minden pontjahoz kiszamoljuk a
pont jellegzetességleirdjat. A jellegzetességleird alapjan az egyes pontok megkiilénboztet-
hetSek és a hasonlo feliileteken fekvd pontok megtalalhatoéak. Az algoritmusunkban a jol
ismert és széles korben hasznalt Fast Point Feature Histogram (FPFH) jellegzetességleirot
hasznaltuk [42]. Ez a leir6 gyorsan kiszamithato és az 6sszehasonlito cikkek szerint is jol

teljesit a hasonlé modszerekhez képest [66].

6.3.3. Hasonl6é pontlancolatok keresése

Az lancolatok elkészitése utéan egy objektumhoz legfeljebb 8 lancolat tartozik. A kovetke-
76 1épésben a helyszinfelhSben keresiink lancolatokat, amelyek hasonlitanak az objektum
pontfelhGjén talalt lancolatokhoz. Az egyszeriiség kedvéért tekintsiik az objektum pont-
felh$ egy lancolatat (a tobbi lancolat keresése parhuzamosan is térténhet).

ElGszor megkeressiik az objektumon pontfelhgjén 1évé lancolat elsé pontjanak legko-
zelebbi szomszédjait a helyszinfelhd pontjai koziil a jellegzetességvektorok alapjan. A
maéasodik pont keresésénél nem tudjuk, hogy milyen irdnyban kell keresniink, csak azt tud-
juk, hogy mekkora tavolsag van az objektumhoz tartozé lancolaton az elsé és a masodik
pont kozott. A masodik pontot ebben a tavolsagban keressiik egy tavolsag megszoritéas
segitségével és annak vizsgélataval, hogy az adott pont élpont vagy normal pont-e. A
lehetséges pontok a helyszinfelhében keresett lancolat i + 1-edik elemére (p" a képletben)

a kovetkezGek:

D ={p" |Vk € [1,4] : [lpk — pirall = [Pk — P'll| < Orira}

ahol py és pry1 az objektumhoz tartozo lancolat egymast kovets pontjai, pj, az k. pont
a helyszinfelh$ pontlancan, és dx ;41 az (i + 1). pont tavolsagtoleranciaja a k. ponthoz
viszonyitva.

Mivel a pontok egy voxelen beliil barhol lehetnek, ezért ha biztositani akarjuk, hogyha
létezik a megfelel§ pont azt megtalaljuk, akkor az egész voxel teriiletében kell keresniink,
igy: d12 = v/2. A kés6bbi pontok esetében a tavolsag hibahatart noveljiik, a kovetkezs
modon:

ahol p az objektum pontfelhGjéhez tartozo befoglalé doboz atmérdje. Azaz a lancolat

méasodik pontjanak keresése alig nagyobb, mint v/2 hibahatéarral fog torténni, egy, a
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kezdponttol tavol esd pont hibahatara pedig kozel 3v/2 lesz a kezdSpontra vonatkozoan.
Fontos megjegyezni, hogy a lancolat masodik pontjanak a keresésekor azt is megvizsgaljuk,
hogy a tavolsdg megszoritasnak megfelel§ pontok normél vagy élpontok-e és ez alapjan

tovabb szirjiik a talélatokat.

6.3. abra: A tavolsdg és szogmegszoritdasok illusztracidja: & a tavolsagtolerancia, v a
szogtolerancia, d pedig az euklideszi tavolsag a p és ¢ pontok kozott.

A lancolat tovabbi pontjai keresésekor mar nem csak téavolsag megszoritas, hanem szog

megszoritast is hasznélunk:
A={p' | [£picipipivs — ZP—apip| < Yiva}

tan ;41 = 5”—+1
i — pisal

ahol Zp;_1pipiv1 alancolat (i —1)., 4., és (i +1). pontjai altal bezart szog, ;11 a szog-
tolerancia az (i+1). pontra, amely az ugyanerre a pontra vonatkozo tavolsagtoleranciatol
fiigg (6.3. abra). A tavolsag és szogmegszoritasok meghatéaroznak egy térrészt, amelyben
a lancolat kovetkezs pontjat keressiik (A N D). Ha vannak pontok ebben a térrészben,
akkor kiszamitjuk a jellegzetességleirdjukat és megnézziik a jellegzetességleiroik tavolsagat
az objektumpontfelh$ lancolatdnak megfelel6 pontjatol. A pontok rendezziik a jellegze-
tességleirok tavolsidgai alapjan. ElGszor a pont a legkisebb jellegzetességleird tavolsaggal
keriil kivalasztasra, mint kovetkezs pont a lancolaton és tovabb l1épiink. Ha az adott tér-
rész lires vagy nincs tobb meglatogatatlan pont, akkor visszamegyiink az el6z6 poziciora a
lancolaton és kivalasztjuk a jellegzetességleirok tavolsag alapjan soron kévetkezd korabban
még nem meglatogatott pontot. A validalasra szorul6 lancolatok szdmanak csokkentése
érdekében az egy térrészben 1évé pontok koziil kivalaszthatjuk a jellegzetességleird ta-
volsag alapjan n legkozelebbit. Mivel egy térrészben sok pont lehet, ezért érdemes ezt

a korlatozast beallitani. A kiértékelés soran n = 3-at hasznaltunk a lancolat elejétsl a
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lancolat kozepéig, utana pedig n = 2-re modositottuk.

6.3.4. Validacio

Az algoritmus segitségével 6sszegyiijtjik, az egy kezdpontbol kiinduld Gsszes lancolatot.
A kovetkezo 1épésben a lancolatokat validaljuk két megkozelités alapjan: (1) a két lancolat
megfeleld pontjai jellegzetességleirdinak a tévolsaga alapjan, (2) a két lancolat alapjan
becsiilt transzformaciot hasznalva transzformaljuk a voxelpontokat és megnézziik mekkora
a tavolsag az objektum voxelpontjai és a helyszinfelh$ pontjai kézott. Legyen C' = ¢4, .., ¢,
az objektumhoz tartozé lancolat és C' = ¢}, ..,¢'n a helyszinfelhén talalt egyik lancolat
(mindketts n darab csucsbol all), az F(-) fiiggvény pedig egy pont jellegzetességleirojat

adja meg. A két lancolat leirotavolsaga (descriptor distance):

DD = Z 1F(ci) — F(c)

A két lancolat altal meghatarozott T transzforméacié alapjan szamolt pont tavolsagokat

a kovetkez6 modon kapjuk meg:

PD =3 ¢~ Tpl,

pev
ahol V' az objektumhoz tartozo voxelpontok halmaza, V' pedig a helyszinfelh$ voxel-
pontjainak halmaza (p’ € V’). Egy pontbol kiindul6 minden lancolatra kiszamoljuk a
DD és DE értékeket. Ezeket kiilon-kiiliin rendezziik, azutan pedig a rendezések utan
kapott sorszamok Osszege alapjan kivalasztjuk az N legkisebb értékiit. Minél nagyobb N
értéket valasztunk, annél tobb egy pontbdl kiindul6 lancolatot kell megvizsgalnunk. Egy
kezdSpontbdl sok lancolat is kiindulhat, amelyek vizsgalata idGigényes. A tapasztalata-
ink alapjan elég csak az egy kezdépontbol kiindul6é 10-20 legjobb lancolatot megvizsgélni,
ezutdn mar nem kapunk jo eredményt.

Az N lancolathoz tartozé transzforméaciokat alkalmazzuk az objektum pontfelhGjére,
és ezutan megnézziik, hogy az objektum mekkora atfedésben van a helyszinfelhével. Az
atfedés vizsgélatahoz megnézziik, hogy az objektum pontjai milyen tavolsdgra vannak a
helyszinfelhé pontjaitol. Ha egy adott pont tavolsaga a legkdzelebbi szomszédjatol egy
hataron beliil van, akkor az adott pont illeszkedének szamit. Ezt a hatart érdemes az ob-
jektum strtsége alapjan beallitani, de mindenképpen gy, hogy megfeleljen az intuicionak.
Az atfedés értékét megkapjuk, ha megnézziik az objektum pontfelhd helyszinpontfelhére

illeszkedd pontjainak az aranyat. Ha az atfedés nagyobb, mint egy megadott 7 hatarérték,
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akkor a transzformaciot finomitjuk egy iterativ modszerrel (Iterative Closest Point [23]).
Mivel hasonlé objektumok esetében, a kezdeti transzforméacié hamis talalatok esetében
is magas lehet, akkor fogadunk el egy taldlatot, ha az ICP-vel finomitott transzformécio
utéan az atfedés megfelel6en magas lesz.

A modszer képes a sablonillesztés feladat megoldasara is, amely azt jelenti, hogy ha egy
helyszinfelhében egy objektumbol tébb eléfordulas van, akkor nem csak egyet képes meg-
talalni. Az ilyen esetekben, ha egy objektumot mar megtalaltunk, akkor az objektumhoz
tartozo pontokat a helyszinfelh6bdl eltavolitjuk a tovabbi lehetséges lancolat kezdSépontok
koziil. Ha tudjuk hany el6fordulésa van a keresett objektumnak a helyszinfelhében, akkor

az adott szamu el6fordulas megtalalasa esetén az algoritmust leallithatjuk.

6.4. Eredmények

6.4.1. Adathalmaz

A moédszeriink kiértékeléséhez és Osszehasonlitasahoz két adathalmazt vélasztottunk a
BOP Challange-ben hasznaltak koziil [112]: T-LESS [84] és Toyota Light [93] (TYO-L).
Mindkét adathalmaz objektumokat tartalmaz: a TYO-L mindennapi héztartasi objektu-
mokat, mig a T-LESS ipari vonatkozasu texttura nélkiili objektumokat. A helyszinfelhsk
elkészitéséhez egy sikra helyeztiik a két adathalmaz kiilonbo6z6 objektumait, egy vagy tobb
el6forduléssal. Az igy elkésziilt szintereket és az objektumokat egy virtualis szkennerrel
mintavételeztiik, tobb kiilonb6z6 nézépontbdl, igy az eredményben a feliiletek minden
oldalrdl latszanak. A pontfelhSk strdsége nem egyforma és kitakarasok is elGfordulnak.
Héarom helyszinfelh6t készitettiink: elss helyszin (T-LESS objektumok), masodik helyszin
(TYO-L objektumok) és harmadik helyszin (T-LESS és TYO-L objektumok vegyesen).
Az objektumok alakjai valtozatosak. A TYO-L objektumok tobbnyire egyszertii haztartasi
objektumok: a doboz csak élekbdl és sikokbol all, a tejes doboz pedig nagyon hasonlé.
Mivel azonban hasonlé objektumok, ezért konnyt Osszetéveszteni Sket. A T-LESS ob-
jektumok bonyolultabb alakkal rendelkeznek, de hasonl6 részek vannak rajtuk, amelyek

szintén kihivast jelentenek a felismerés soran.

6.4.2. Kiértékelés

A munkankat Buch és tarsai altal készitett modszerrel hasonlitottuk ossze [81]. Azért,
hogy az Osszehasonlitashoz hasonlo feltételeket biztositsunk, mindkét modszer esetében

ugyanazt a jellegzetességleirot (FPFH) hasznéaltuk. A robusztussag méréséhez elkészitet-
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6.4. abra: TYO-L objektumokat tartalmazé helyszinfelh$ (zaj nélkiil) a megtalalt és
transzforméalt objektumokkal.

tiik a helyszinfelhSk zajos valtozatéat: a pontfelh6khoz Gauss zajt adtunk hozzé, amelynek
a szorasa a pontfelhdfelbontastol fliggott. Ahhoz, hogy megkapjuk a zajt a pontfelhéfel-

bontast megszoroztuk egy konstanssal (6.5. adbra vizszintes tengelye).

Scene 1 Scene 2 Scene 3
12 12 12

E CatMat

10 f 10 +

0 1/8 1/4 1/2 1 0 1/8 1/4 1/2 1 0 1/8 1/4 12 1

6.5. abra: A helyesen detektalt objektumok szama a kiillonbozd helyszinfelh6kben, Gauss-
zaj hozzédadasaval (vizszintes tengely). A zajossagot mutato értékek a pontfelhd felbon-
tasanak a szorzoi. A zold vizszintes vonal mutatja az objektumok valos szamat az adott
helyszinfelhén.

Az 6.5. adbra megmutatja, hogy a két modszer hany objektumot talalt meg az egyes
helyszinfelh6kon. A mi modszeriink az Osszes lehetséges talalatbol (155 objektum: 31
objektum a harom helyszinfelhén, 5 kiilonboz6 méreti zajjal) csupan tizet nem talalt
meg, ezt 4 objektum okozza csupan. A elsé helyszinen csupén egyetlen egyszer nem
talalja meg (0.5 zajjal) az elosztot. A méasodik helyszinfelhén 2 tejes doboz helyezkedett

el. Itt 2 zajszinten is az egyik tejes dobozt nem taldlta meg, és a tobbi zajszinten is
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Els6 helyszin | Mésodik helyszin | Harmadik helyszin
Miénk | Buch | Miénk Buch Miénk Buch

0 | 0951 | 0.971 | 0.971 0.968 0.971 0.968
1/8 | 0.964 | 0.971 | 0.977 | 0.968 0.977 0.968
1/4 | 0.952 | 0.964 | 0.986 0.965 0.986 0.965
1/2 | 0.956 | 0.973 | 0.977 | 0.959 0.977 0.959

1 10.950 | 0.938 | 0971 0.946 0.971 0.946

Zaj

6.1. tablazat: Az atfedések atlagos értékei a finomitott transzforméaciok utan.

elmondhat6, hogy nehezen talalta meg Gket. Ennek az oka az lehet, hogy a tejes doboz
nagyon hasonlit egy masik el6fordulé objektumhoz, a miizlis dobozhoz. FEzért kénnyt
a két objektumon talalhatd pontokat osszekeverni. Tovabb neheziti a helyzetet, hogy a
virtuélis szkenner altal felvett helyszinfelhén a tejes doboz objektum alja nem minden
nézéponthol latszik teljesen, azaz egy kis része ki van takarva.

A harmadik helyszinfelhén mindkét modszer rosszabbul teljesitett, mint a méasik két
helyszinfelhén. A mi médszeriink esetében ezt az okozza, hogy a taviranyitoé objektumnak
két el6fordulésa van, ebbdl jellemzGen egyet megtalal, viszont a méasik eléforduléas esetében
mindig hamis taldlatot kapunk. Ugyanis az egyik eloszt6 alakja nagyon hasonlo és igy a
pontjai jellegzetességleiroik is. Buch és tarsai modszere a taviranyitokat megtalalja, kivéve
nagy zajnal. Az 6 modszeriik a hasonlo elosztokat nem tudta megfelelGen azonositani.
Mindkét fajta elosztobol 2-2 szerepel a helyszinen, ezekbdl jellemz&en az egyiket nem
tudja megtalalni, magasabb zajnal akar egyiket sem. Az els§ helyszinen mar 3 fajta
eloszto szerepel, az el6z6 ketts és egy harmadik fajta, bar ez eltérébb az el6z6ektsl. A
meg nem talalt objektumaik koriilbeliil haromnegyedét az elosztok okozzak.

A 6.1. tablazat azt mutatja, hogy a helyszinfelhSket atlagosan milyen atfedés ér-
tékekkel talaltdk meg az objektumokat a modszerek. Az értéket az ICP-vel finomitott
transzforméciok utani atfedéseket mutatjak. Az ICP-nek koszonhetSen az értékek ha-
sonldak, mivel képes nem olyan jo kezdeti transzforméaciokat is pontosabba tenni. Ha a
kezdeti transzforméaciokat nézziik, akkor mi modszeriink atlagosan 0.722 fit értékkel ren-
delkez6 transzforméciokat ad, mig a Buch modszer 0.916-ot. Lathato, hogy ezt tekintve
a mi modszeriink sokkal rosszabbul teljesit. Ez azért van, mert ha mar eléggé jo transz-
formaciot talalunk, akkor leallitjuk a keresést és nem nézziik meg az Osszes lancolatot.
Ha az eléggé jo transzformacié hatarat felemeljiik, akkor magasabb értékeket kaphatunk,
viszont tovabb tart a futtatas. A megkdzelitésiink 1ényege az volt, hogy mivel ICP fino-
mitast hasznélunk, ezért elég, ha nagyjabol megvan az objektum helye, ezért nem volt
els6dleges célunk a minél jobb kezdeti transzforméacié megtalélasa.

Az implementacié soran nem forditottunk kiemelt figyelmet a kod optimalizalasara,
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sem a parhuzamositasra. Buch és tarsai modszere C'++ programozasi nyelv hasznalataval
van implementalva, a miénk pedig Pythonban, igy természetesen az ¢ modszeriik futési
ideje sokkal kedvezébb. Tovabbéa esetiinkben tobb paraméter is van, amely a futasi idét
tudja javitani a robusztussag karara. Ezek kovetkeztében a futasi id6 6sszehasonlitasok a

jovébeli munkank részét képezik.

6.5. Osszefoglalas és lehetséges tovabbfejlesztések

Ebben a munkaban javasoltunk egy tjszerti objektum felismer$ modszert, amely a pont-
felhsk élpontjainak meghatarozasa utan voxelrdccsal alulmintavételezi a felhét és a voxel-
pontokon gréafot épit. A graf élsilyainak beallitasa utan utvonalat keres az objektumhoz
tartozo pontfelhd grafjan egy kijelolt kezdd és végpont kozott. A megtalalt atvonalat egy-
szer(siti és az igy kapott pontlancolatokhoz hasonl6 lancolatokat keres a helyszinfelhén
geometriai megszoritasok és jellegzetességleird parositdasokkal. A megtalalt utvonalak se-
gitségével transzformacié becsiilhets, amely képes az objektum pontfelhGjét a helyszinen
valé elsfordulaséara illeszteni. A kiértékelésiink alapjan a modszeriink robusztus a zajra
és jo eredményeket ér el hasonlé modszerekhez képest.

Egy fontos hidnyossaga a modszeriinknek, hogy feltételezziik, hogy a megkeresni kivant
objektum pontfelh§je majdnem teljes egészében jelen van a helyszinfelhén (legalabbis
létezik olyan nézépont, amelybdl vizsgalva nincsenek kitakarva az objektum részei). A
valos esetekben azonban gyakran el6fordul, hogy egy objektum nagy része ki van takarva
vagy tul kozel vannak egymashoz az objektumok. Ezekben az esetekben nem lehetséges
az objektumfelhén detektalt lancolathoz hasonlét talalni a helyszinfelhén.

A fenti probléma megoldéasara a terveink kozott szerepel a lancolatok kezdd és vég-
pontjainak meghatarozasin modositani és megszoritast alkalmazni a ldncolatok hosszara.
Ezzel a célunk, hogy sok rovidebb lancolatot talaljunk az objektum pontfelh&jén és eze-
ket a rovidebb lancolatokat keressiik a helyszinfelhén. Ugyanis rovidebb lancolatok esetén
csOkken annak az esélye, hogy a lancolat egy része kitakarasra keriilt a helyszinfelhében.

Ehhez kapcsolodik egy maéasik jovébeli terviink is, a kod parhuzamos implementéci-
6ja. Konnyd latni, hogy a moddszer tébb fontos része is futtathaté parhuzamosan. A
legfontosabb ezek koziil a kiilonb6zd kezdGpontokbdl kiindulé lancolatok meghatarozasa
és validalasa. A parhuzamosités legegyszertibb modja lehet ezen esetek kiilon kezelése. A
parhuzamos implementéacio altal lehet&ségiink nyilna modszeriinket futéasi idé szempont-

jabol is 0sszehasonlitani mas modszerekkel.



7. fejezet
Osszegzés

A doktori értekezésemben a jellegzetességleird alapt 3D pontfelhd regisztracios folyamato-
kat és azok lépéseit vizsgaltam, kiilonos tekintettel a jellegzetességleirdé modszerek miiko-
désére. Bemutattam a regisztracios folyamatok altalanos lépéseit és a hozzajarulasimat az
egyes részekhez. Az bemutatott algoritmusok és modszerek szdmos alkalmazasi teriileten
hasznalhatoak: robotika, autonom jarmtvek, kiterjesztett valosag alkalmazasok.

A 3. és 4. fejezetben olyan megoldasokat vizsgaltam, amelyek hozzéjarulnak a jel-
legzetességleirdkon végzett legkdzelebbi szomszéd keresések felgyorsitasidhoz. Az elébbi
fejezetben a jellegzetességvektorok dimenzidcsokkentésének hatésat vizsgaltam a leirokeé-
pességre, mig a mésikban a valos értékd jellegzetességleirok binarizacidjara javasoltam
egy ujszerd megoldast. A kiértékeléshez Osszegytjtottem és implementéaltam az elérhetd
binarizaciés modszereket és az 6nalld binaris jellegzetességleirokat.

Az 5. és a 6. fejezetekben az objektumfelismerés és sablonillesztés feladatokra java-
soltam 1j modszereket. Az el6bbi modszer tjdonsaga, hogy adatbéazis-kezel§ rendszert
hasznal a pontfelh6ben 16v6 pontok és azok jellegzetességleirdinak a tarolasara és lekér-
dezésére. A megfeleltetések meghatarozasat paros grafon minimaélis salyu péarositas meg-
hatarozasaként reprezentéltam. Az utébbi moédszerben a javasolt modszer grafot épit az
objektumfelhé érdekes pontjain és a grafon torténd ttkereséssel és rekurziv egyszertsités-
sel hatarozza meg a pontlancolatokat.

A munkim soran a jellegzetesség leir6 alapu folyamatok tobb fontos 1épését is tovabb-
fejlesztettem és olyan modszereket javasoltam, amelyek képesek megoldani a teriilet fontos

problémait.
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8. fejezet
Summary

In my doctoral thesis, I studied the steps of feature descriptor-based 3D point cloud
registration processes, with a special focus on feature descriptor methods. I presented the
general steps of the registration process and my contributions to each part. The proposed
algorithms and methods can be used in a variety of applications: robotics, autonomous
vehicles, and augmented reality applications.

In chapters 3. and 4., I discussed solutions that contribute to speeding up nearest
neighbor searches on feature descriptors. In the former chapter, I investigated the impact
of dimensionality reduction on the feature descriptors’ descriptive performance, while in
the latter I proposed a novel solution for binarization of real-valued feature descriptors.
For the evaluation, I collected and implemented the available binarization methods and
stand-alone binary feature descriptors.

In the chapters 5 and 6, I proposed new methods for object recognition and template
matching. The novelty of the former method is that it uses a database management system
to store and retrieve points and their feature vectors. I represented the determination of
correspondences as the determination of minimum weight matching on a bipartite graph.
In the latter method, the proposed method builds a graph on interesting points of the
object point cloud and determines point chains by path search on the graph with recursive
path simplification. By searching for similar point chains, the occurrences of objects can
be found on the scene point clouds.

In my work, I have improved several important steps of the feature description-based

processes and proposed methods that can solve important problems in this field.
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A. fuggelék

PFH és FPFH jellegzetességleirok

Ez a fejezet Rusu és téarsai publikacioi és [42, 38] tovabba Radu Bogdan Rusu értekezése
[47] alapjan késziilt.

A Point Feature Histogram (PFH) és a Fast Point Feature Histogram (FPFH) jellegze-
tességleirok az értekezésemben tobb fejezetben is szerepelnek, miikodésének megismerése
fontos az eredmények teljes kord megértéséhez. A PFH és FPFH lokilis jellegzetességle-
irok, amelyeket pont megfeleltetések meghatarozasanak céljabol készitettek, beltéri pont-

felhsket hasznald felhasznéléasi esetekre.

A.1. Point Feature Histogram

Egy P pontfelhé p, pontjanak a PFH jellegzetességvektora a pont r sugari kérnyezetében
16v6 szomszédjainak jellemzése. A szomszédos pontok halmazat jelolje N, a szomszédok
szama pedig legyen N, azaz |N,|= N A kiszamitasdhoz els6 lépésben w darab pont-
part alkotunk tgy, hogy minden pont part alkot minden més ponttal a szomszédsagban.
Jelolje p; és p; egy pontpar két pontjat, n; és n; pedig a pontok norméalvektorat. Minden

pontpérra létrehozunk egy Darboux koordinata-rendszert a kovetkezé modon:

U:Hj
P; —P;
V=UX ——
P, — Pill2
w=uX"v

A Darboux koordinata-rendszer segitségével kiszamithato 3 sziikséges jellemzs:
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O[:U'l’lj

_ PP
¢=ur——

0 = arctan(w - n;,u - n;)

ahol d = ||p; — p;||2 az Euklideszi tavolsag a két pont kdzott. A p, pont jellegzetesség-
vektoranak a létrehozasdhoz a szomszédsag alapjan létrehozott pontparok mindegyikére
ki kell szamitani a jellemzdket, igy minden parra megkapjuk a («, ¢, 6, d) négyest. Mind
a négy jellemz6t kosarazzuk, b darab egyenls részre, és megszamoljuk az egyes részekbe
hany elem esett. A kosarazas utdn egy b* elemi hisztogramot kapunk, amely a p, pont
r sugara sugarhoz tartozé6 PFH jellegzetességvektora lesz. A b értéke az alapértelmezett
implementacioban 5, és a pontok tavolsaga (d) nem része a jellemzéknek, igy egy 125 di-
menzios jellegzetességvektort kapunk. Egy pontfelhé minden pontjara a PFH kiszamitasi
koltsége O(nk?), ahol n a pontfelhd szdmosséga, k pedig a pontfelhd pontjaihoz tartozo

szomszédsag szamossaga.

A.2. Fast Point Feature Histogram

Az FPFH jellegzetességleiro a PFH tovabbfejlesztése, egyszertisitése. A PFH O(nk?)
szamitasi koltségét O(nk)-ra csokkenti tgy, hogy megérzi a PFH leiroképességét (ahol n
a pontfelhd szamossaga, k pedig a pontfelhd pontjaihoz tartozé szomszédsag szamossaga).

Az FPFH ugyanazt a harom jellemz6t («, ¢,0) szamolja ki a pontparokra, mint a
PFH, azonban a pontparok meghatarozasa eltéré moédon torténik. A jellegzetességleird
modszer els6 1épésben egy un. Simplified Point Feature Histogram-ot (SPFH) készit ugy,
hogy a p, lekérdezési pont minden szomszédjaval part alkot r sugard kornyezetben és
ezekre a pontparokra kiszdmolja a harom jellemz&t. A kovetkezd lépésben a p, minden
szomszédjara ugyanugy elkésziti az SPFH-t, és ezeket a p,-tol valo tavolsaguk alapjan
stilyozva megkapjuk a végleges FPFH jellegzetességvektort:

1 1
FPFH(p,) = SPFH(p,) + - > — - SPFH(p))

i=1 "
ahol N a p, pont szomszédainak szama, p;(: = 1, .., N) a p, i.-ik szomszédja és w; az
i.-ik szomszéd tavolsaga a p, ponttol.

Vegyiik észre, hogy az FPFH kevesebb informéciot foglal magaba a lekérdezési pont r
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szomszédsagarol, azonban tartalmaz informaciot a lekérdezési pont szomszédjainak szom-
szédairdl is, igy a lekérdezési ponttol legfeljebb 21 tavolsagra 1évé pontok is hatéassal lehet-
nek a jellegzetességvektorra. A PFH-val ellentétben az FPFH a harom jellemz6t («, ¢, 6)
kiilon-kiilon kosara b darab egyenlG részre és az elkésziilt hisztogramokat 6sszeftizi. Ennek
koszonhetGen az FPFH jellegzetességvektor kevesebb dimenziobol all és joval kevesebb 0
értéket tartalmaz. Az alapértelmezett implementacioban az FPFH esetén a b értéke 11,

igy a végso jellegzetességvektor 33 dimenzios.



B. figgelék

Iterative Closest Point ponthalmaz

regisztracio

Ez a fejezet Paul J. és McKay [23|, Chen és Medioni [22], Rusinkiewicz és Levoy [118|
szerzOk publikicidik alapjan késziilt.

Az Tterative Closest Point (tovabbiakban ICP) algoritmus t6bbszor elékeriil az érteke-
zésemben, ugyanis az [CP egy széles korben ismert, jol miik6d6 ponthalmaz regisztracios
algoritmus, amelyet gyakran hasznélnak jellegzetességleird alapi regisztracios folyamatok
utolso lépéseként, finomitott transzforméciok meghatarozéasara. Az ICP 1991-es megjele-
nése oOta szamos tovabbfejlesztés sziiletett és a mai napig jelennek meg Gj munkak ebben a
témaban [32, 78, 33]. A fliggelékben az ICP algoritmus egy altaldnos valtozatat mutatom
be.

Legyen P és ) két, haromdimenzios pontokat tartalmazé pontfelhs. Az ICP algo-
ritmus meghataroz egy olyan T' térbeli transzforméciot, amely P forras pontfelhét a @)
célfelhdre illeszti. Az ICP algoritmusnak megadhato két paraméter, amely ciklus ledllasét
szabalyozza. Ha a hibametrika eléri a ep hatarértéket az algoritmus ledll. Az N pedig
a maximélis iteracioszam. Az altalanos ICP algoritmus pszeudokodjat a 4. algoritmus
tartalmazza. Az algoritmus négy f6 részre oszthato: (1) megfeleltetések meghatéarozasa
(C) (2) a hibametrikdt minimalizal6 transzformacié becslése (T € T, ahol T az Osszes
lehetséges transzformacio) (3) transzformacio alkalmazasa (4) feltételek ellendrzése és j-
rakezdés.

Az ICP kiilonb6z6 valtozatai altaldban 6 f6 pontban kiilonb6znek az algoritmus elsének

bemutatott valtozatatol:

1. Pontok kivalasztasa - Azon pontok meghatarozasa, amelyek részt vesznek a meg-

feleltetések létrehozasaban. Az 4. algoritmus esetében a P pontfelhé minden pontja
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Algoritmus 4 Altalanos Iterative Closest Point
INPUT: P, () forras és cél pontfelhdk, e hibahatar, N maximélis iteraci6szam
ouUTPUT: T transzformécio

1: k=0 > iteracioszam
2: repeat
33 C+{} > megfeleltetések halmaza

for all p € P do
q < NearestNeighbor(Q, p)
C<Cu{(p,a)}
end for
T = argminger B(T) = argminrer 3. qecll@ — Tpil]?
P=T(P) > transzformaci6 alkalmazasa
10: k=k+1
11: until E(T) <egor k> N
12: return T

kivalasztasra keril.

2. Parositas - A kivalasztott pontok kozotti megfeleltetések keresése. A bemutatott
algoritmusban a P pontfelhd minden pontja a ) pontfelh6bél meghatérozott legko-

zelebbi szomszédjaval fog megfeleltetést alkotni.

3. Silyozas - A létrehozott megfeleltetések kiilonboz§ sullyal vehetnek részt a transz-

formacié meghatarozasaban. A bemutatott algoritmusban stilyozas nem szerepel.

4. Elutasitas - A létrehozott megfeleltetések egy része elutasitasra keriilhet, igy nem
fog részt venni a transzformécié meghatarozasaban. A bemutatott algoritmusban

silyozas nem szerepel.

5. Hibametrika - A kiilonb6z6 ICP valtozatok eltéré hibametrikaval dolgozhatnak.

A bemutatott algoritmus a pont-pont tavolsdgot hasznalja hibametrikaként.

6. Hiba minimalizalasa - A kiilonbozs ICP valtozatok eltéré modszert hasznalhatnak

a hiba minimalizalasat célzé transzforméaciéo meghatéarozasakor.

Az értekezésben a Chen és Medioni [22] altal javasolt ICP valtozatot hasznaljuk az
Open3D koényvtar implementacioja alapjan.

Az ICP altalunk hasznalt véaltozataban, a 6. lépésben alkalmazott modszer a hiba
minimalizalasara Kabsch algoritmusa. Az alabbi leiras Kabsch munkai [14, 14| és Arun
és tarsai [19] alapjan késziilt.

A pont megfeleltetések létrehozasa utan meg kell hatarozni azt a transzformaciot,

amely a megfeleltetéseket alkoté pontokat egymaésra illesztik. Kabsch algoritmusa alapjan
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az els6 1épés a ponthalmazok sulypontjanak a kiszamitasa és a pontok eltolasa gy, hogy
a stlypont az origoba keriiljon. Legyen Cp és Cg a P forras pontfelhd és ) cél pontfelhd

C megfeleltetéshalmaz altal tartalmazott pontjainak a stulypontjai:

1
P_I_

Ca

Z
_%Z)

Ekkor, az eltolas utan az alabbi ponthalmazokat kapjuk, amelyekben csak a megfelte-

téshalmaz altal tartalmazott pontok szerepelnek:

P'={p-Cp}={p'},(p€ P (p,q)€C)

Q' ={q-Cqo} ={d},(qcQ,(p,q) €C)

A H kovarianciaméatrix szinguléris felbontasa alapjan megkapjuk a forgatashoz sziik-

séges matrixokat:

(p,a)eC

H=UDVT

s = sign(det(VUT))

Ekkor az optimaélis forgatas és eltolés:
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