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Kivonat A LIDAR pontfelhSk gazdag informaciéforrast jelentenek az autoném
jarmtivek és ADAS rendszerek szdmdra. A mozgé objektumok szegmentdlasa
azonban kihivast jelent ezekb6l az adatokbdl. A hagyomanyos médszerek a kornye-
zet (globalis vagy lokdlis) térképére tdmaszkodnak, amelynek rekonstrukcidja és
frissitése kihivast jelentd feladat valés koriilmények kozott f6leg a mozgé ob-
jektumok jelenlétében. Ez a cikk egy djszerti megkozelitést javasol ami a le-
hetd legkevesebb mérés haszndlataval végzi el a mozgo6 objektum szegmentaciot
(Moving Object Segmentation - MOS) a LIDAR pontfelhSkben, igy lehet6vé téve
a szamitasi terhelés csokkentését és a térkép nélkiili feldolgozast. Megkozelitésiink
multimodalis tanuldsi modellen alapul, egy modélitdst hasznosité predikcidval. A
hasznalt modell a LIDAR pontfelhSk és a kapcsol6dé kameraképek adatkészletén
tanitottuk, igy a modell megtanulja a két modalitds jellemz&inek tarsitdsat, le-
hetdvé téve a dinamikus objektumok eldrejelzését térkép €s kamera modalitds
hianyaban is. Ezenkiviil, javasoljuk a szemantikai informécié hasznalatat a tobb
mérést felhaszndl6 szegmentacidhoz a teljesitménymutatdk javitdsa érdekében. A
SemanticKITTI és az Apollo valds autondm vezetési adatkészleteken értékeltiik
ki a megkozelitésiinket. Eredményeink azt mutatjak, hogy a mddszer a legkor-
szer(ibb teljesitményt képes elérni a mozgd objektumok szegmentaldsakor, és te-
szi ezt csak néhdny (akdr minddsszesen egy) LIDAR mérést felhaszndlva. Az
implementacié példdkkal és el6re betanitott hdlézatokkal elérhet6 a kovetkezd
linken:

https://github.com/madak88/2DPASS-MOS

1.. Bevezetés

A mozg6 objektumok szegmentdldsa szamos alkalmazasban kritikus fontossagu, be-
leértve az autondém vezetési, a robotikai és a feliigyeleti rendszereket. [1]] [2] Az au-
tondm vezetésben altaldban a dinamikus objektumok szegmentéldsan, f6ként gyalogo-
sok, kerékparosok, autdk és mds jarmiivek pontszintli cimkézését értik. A kinyert in-
formdciot az litkozések elkeriilésére €s a biztonsdgos tavolsagok betartdsdra hasznaljak
fel.

* A cikk angol nyelvii véltozata az Open Journal of Signal Processing folyGiratban keriilt el-
fogadédsra “Efficient Moving Object Segmentation in LiDAR Point Clouds Using Minimal
Number of Sweeps” cimen.
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A korabbi megkozelitések egyik hatrdnya a szdmitasi hatékonysag hidnya, ami a
tobb pontfelhd (amibdl egy kb. 0,5-1 millidé pont) egyidejii feldolgozasdbdl adddik.
Masik hatranyuk, hogy el6re meghatarozott osztilyokra tdmaszkodnak. A mozgd ob-
jektumok (pl. allatok) kordbban nem latott osztalyainak figyelmen kiviil hagyasa ko-
moly veszélyt jelenthet. A mi javaslatunk a sziikséges mérések szamat (és igy a szamitasi
igényt) tekintve hatékony, és a szemantikai informaciét a kategdridk korlatozasa nélkiil
is hasznositani tudja, mivel a példanyszintli szegmentéldst csak finomitasi 1épésként
alkalmazza.

A MOS megvalésithaté kiilonb6z6 szenzorokkal, példaul kamerdkkal [3]], LIDAR-
okkal [4]], vagy szenzorfizidval [5]]. Az egyes modalitasok teljesitményét maximalizalni
sziikséges az egyiittes teljesitmény maximalizdlasa és a redundancia érdekében. Munkankban
a predikcié a LIDAR-modalitdssal torténik, de a tanitds sordn egy mdasik szenzor (ka-
mera) is felhaszndldsra kertil a teljesitmény novelése érdekében.

A MOS alapvet6 fontossagu téma. Egyrészt mivel jelentésen javithatja a biztonsagot
azdltal, hogy felhivja a figyelmet a veszélyes tdrgyakra, amelyeket figyelembe kell
venni a pélyatervezés soran, illetve a koriilottiink 1évé kornyezet pontosabb megis-
merésével a helyzetfelismerés is javithato.

(b) A kamera (kordbbi) képkockdja, a LI- (c) A kamera (aktudlis) képkockdja, a LI-
DAR feliilnézet bal oldali utcaképének il- DAR feliilnézet jobb oldali utcaképének il-
lusztralasdhoz lusztralasara.

1. dbra. Példa az egyetlen szkennelésen alapulé mozgé objektum szegmentildsra. (A
referenciaobjektumok kékkel - parkold autdk, zolddel - parkold kerékpdr, sargdval -
gyalogosok - keretezve.)
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Misrészt azért is rendkiviil fontos, mivel az intelligens kozlekedési rendszerek mas
OsszetevGinek teljesitményét ndveli ha a mozg6é objektumokat eléfeldolgozasként meg-
hatarozzuk. A szimultan lokalizacid és térképezést (Simultaneous Localization and Map-
ping - SLAM) altalaban jelent6sen megneheziti a mozg6 objektumok jelenléte. [6] Ez
azzal magyardzhatd, hogy az egymast kovetd képkockakbdl torténd lokalis térképépitésben
(regisztraciés problémdaban) zajként (outlierként) jelentkeznek a mozg6 pontok [7].

Mis LiDAR MOS médszerek lokalizéaciot és lokélis (koriilbeliil 10 egymast kovetd
mérést hasznalo) 8] vagy globdlis térképeket [9] igényelnek a magas teljesitmény érdekében.
Ezért, ha ezeket elofeldolgozd 1épésként alkalmaznink egy SLAM algoritmushoz, az
nem lenne hatékony.

Ezen kiviil a lehetd legkevesebb informéci6 (néhany pontfelhd) felhasznéldsa és a
dontési informécidk minél gyorsabb biztositdsa [[10] [[11]] fontos célkitlizés a szadmitasi
hatékonysag és a valds idejli miikodés szempontjabdl. Bizonyitani fogjuk, hogy mindossze
néhany LiDAR pontfelh$ (akar kettd vagy akar egy, térképépités vagy akar helyzetek
hasznalata nélkiil) is elegendd lehet a nagy pontossdgi mozgo objektum szegmentalas
elvégzésére. A példat az|l|abra szemlélteti. Egy mérés alapi MOS (kozvetlen mozgasi
jellemzdk nélkiil) is tanithaté a kornyezet értelmezésére (hasonléan az emberi kdrnye-
zetészleléshez), ennek magyardzata példaul a kovetkez&kben keresendd:

— A legtobb esetben a mozg6 vagy allé gyalogosok végtagjai kiilonbdz6 helyzetben
vannak (Ta]és[Idédbra);

— A biciklik, ha kerékparosok vannak rajtuk, akkor mozgasban vannak, nélkiiliik @
dbra és[Ib]dbra) pedig dllnak;

— Az uton 1év6 jarmiivek altaladban mozgd objektumok, mig a parkolé teriileten 1évék
statikusak (Ta)dbra és[1D]abra).

Emellett a pontfelhd statikus és dinamikus részének torzitasa is megfelelhet valamilyen
(ego és ego-hoz viszonyitott) sebességinformacionak.

1.1.. Hozzajarulasok
A cikk az aldbbiakhoz jarul hozz4:

— Bebizonyitottuk, hogy csak néhany szkennelés (akar egy is) elegendd a hatékony
mozgd objektum szegmentdldshoz LIDAR pontfelh8kon.

— Ez az els6 olyan munka, amely sikeresen egyesiti a kamera- és LIDAR-adatokat a
tanitds sordn, ezzel javitva a LIDAR-alapui kovetkeztetést a LIDAR mozgé objek-
tum szegmentaciéban (MOS).

— Javitjuk a state-of-the-art eredményeket egy multimodalis tanulasi séma alkalmazasaval,
amelyet tobb pontfelhds példany-szegmentaldssal bdvitiink.

— Egy hatékony MOS folyamatot javasolunk, amely robosztus, ha a bemeneti pont-
felh6k szamat csokkentjiik. Kevesebb pontfelhé hasznalataval csokkenthet a késleltetés
és a kovetkeztetési id6.

— A legkorszer(ibb teljesitményt érjiik el mind a SemanticKITTI, mind az Apollo
leggyakrabban hivatkozott LIDAR-MOS adatbézisokon.
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1.2.. A cikk felépitése

A cikk az aldbbiak szerint van felépitve: A[2]fejezet attekinti az irodalmat a kapcsol6do
témdkrol. A [3] fejezet részletesen ismerteti a javasolt médszert és koncepciét. A f]
szakasz bemutatja a tesztjeink eredményeit, és értékeli azokat, mig a[5szakasz tovabbi
elemzést végez. Végiil a[6]fejezet levonja a kovetkeztetéseket és elGrevetiti a jovGbeni
munkdkat.

2.. Kapcsoléodé munkak

A LIDAR-alapti mozgé objektum szegmentalds egy viszonylag dj kihivés a pontfelhd-
feldolgozas teriiletén. Ennek oka, hogy a LIDAR-adatok pontonkénti annotaldsa rendkiviil
id6igényes munka; az egyik elsd adatbazis, amely ilyen jellegli adatokat biztositott (és
még mindig az egyik leggyakrabban hasznalt), a SemanticKITTI [[12] [13]], amely az
egyik legismertebb onvezetd autés adathalmazon, a KITTI vision benchmark suite-
en alapul [[14]. A LiDAR MOS teriiletén a mésodik leggyakrabban hasznélt adathal-
maz az Apollo adathalmazon alapul [15]], amelyet dltaldban kiilonb6z6 algoritmusok
altalanositdsi képességeinek demonstrilasara haszndlnak. Mi is ezeket az adatbdzisokat
hasznaljuk az dsszehasonlitdsok sordn. A LIDAR MOS kutatdsok két kategéridba so-
rolhatdk: offline és online médszerek.

2.1.. Offline MOS Moédszerek

Az offline mozg6 objektum szegmentdldsi mdédszerek, amelyek egy nagyobb, pon-
tosan regisztrdlt pontfelhdkészletet (globdlis térképeket) igényelnek, f6ként két célt
szolgalnak. Vagy statikus térképek szlirésére hasznaljak Sket [16] [[17] [[18] [19] [20],
vagy cimkéket generdlnak az online médszerek szamara [9]] [21]]. Kiilonb6z6 megkozelitések
1éteznek ezek kozott a keretrendszerek kozott, de legtobbjiik foglaltsdgi racsokra épiti a
megoldasit, kiterjesztett talajszegmentaldssal és 1atotér alapd szdmitasokkal. Neviikbol

sz

adddodan ezek a mddszerek nem alkalmasak az autondm vezetés soran torténé dontéshozatalra.

2.2.. Online MOS Moédszerek

A SemanticKITTI adatbézis eredménylistdja szerint a legjobban teljesité publikalt LI-
DAR mozgé objektum szegmentdldsi mddszerek a kovetkezdk: [8)], [22], [23], [24],
[25]] és [26]. A [8]] szerzbi voltak az elsdk, akik kiilonboz6 szemantikai szegmentacids
halézatokkal residual képeket (residual images) alkalmaztak a range képeken (range
images) a mozg6 objektum szegmentdldsi probléma megolddsdra. Ez a megkozelités
sikeresnek bizonyult, €s masok is atvették, példaul [23]]. A [24]] szerzbi szintén range
képeket (range images) haszndltak hil6zatuk bemeneteként, és egy szemantikai és egy
mozgdasi halé kombindcidjaval érték el a legjobb teljesitményt. A szemantikat el6zetes
informacidként alkalmaztak, korlatozva az észlelhet6 mozgd objektum osztalyokat, ami
jelent6s hatranyt jelent. A [22] - a kordbban haszndlt range képek (range images) he-
lyett - a LIDAR szkenneléseket voxelizélt ritka 4D pontfelhdkké alakitotta, és 4D kon-
volicidkat alkalmazott modelljében a mozg6 objektumok becslésére. A [25] munkdja
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hasonlit a miénkhez abban az értelemben, hogy 6k is kihaszndljak a példanyinformacidkat.
Azonban a mi objektumpéldidny-becslésiink eltérd moédon miikddik (részletesen ki-
fejtve a [3.4] szakaszban), ami nagyobb pontossdgot eredményez a MOS feladatban.
Jelenleg a legjobban teljesité modell a publikdlt MOS kutatdsok kozott a Semantic-
KITTI adatbazison a [26] altal javasolt modell, amely residual térképeket (residual
maps) alkalmaz a mozgési jellemz&k dbrdzoldsara. Ennek az dbrdzoldsnak a 1étrehozésa
rendkiviil szdmitdsigényesnek bizonyult. Az dltalunk javasolt médszer ezt teljesitményromlas
nélkiil feliilmulja ilyen szamitasi teher nélkiil.

A fenti mddszerek kozos jellemzdje, hogy mindegyikiik legalabb 6 egymast kovetd
pontfelhét és/vagy pozicidkat igényel a magas teljesitményld MOS eléréséhez.

Az itt ismertetett online médszerekhez képest a cikkben bemutatott médszer a kovet-
kez6 elonyoket kinalja:

— Az altalunk javasolt médszer valés id6ben miikodik;

— kamera és LIDAR fuzi¢jét alkalmazza a tanulds sordn, hogy maximalizdlja a LI-
DAR pontfelhdk kovetkeztetési teljesitményét;

— nem igényel elére meghatarozott objektumkategéridkat;

— csupan egy vagy két pontfelhd elegendd a magas teljesitmény(i becsléshez;

— az egy pontfelhdn alapuld becslésiink nem igényel pozicidinformaciot;

— és ami a legfontosabb, a legjobb eredményeket éri el a KITTI és az Apollo adatbazisokon.

3.. A javasolt médszer

Ebben a részben részletesen bemutatjuk a javasolt megoldéds négy 1€pését.

1. Eléfeltételek

2. Kamera és LIDAR egyesitése a tanitdsi folyamat sordn

3. Kovetkeztetés a LIDAR adatokon

4. A becslések javitdsa szemantikai alapd példany-szegmentaldssal

Ezeket a 1épéseket a kovetkezd alfejezetek ismertetik.

3.1.. Elofeltételek

Miel6tt a keretrendszer futtatdsa megkezdddik, el6zetesen végre kell hajtani a kame-
ra belso kalibralasat [27] és a LIDAR-kamera kalibraciét [28]. A LIDAR koordinéta-
rendszerbdl a kamera koordinata-rendszerébe torténd transzformdciés matrixot 17, -
ként, a belsé matrixot pedig K -ként jelsljiik a tovdbbiakban. Igy a 3D pontfelhdt az
alabbi egyenlettel vetithetjiik a képsikra.

u
v :K~Tch~
1

ey

-\ <

ahol [u  v] a képsikban 1év6 koordinatdk, és [X Y Z] a 3D pont koordinatak.
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3.2.. Keresztmodalitasi tudasatadas (Cross-modal Knowledge Transfer)

Keretrendszeriink adaptélja a keresztmodalitdsu tuddsatadast (Cross-modal Knowledge
Transfer) a 2DPASS halézat architektirdjaval [29]. A halézatot eredetileg szemanti-
kai szegmentdldsra tervezték és alkalmaztik. Ez a mdédszer jelenleg az elsé helyen
all a SemanticKITTI ranglistan ebben a feladatban. A kiilonb6z6 modalitasok kozotti
tudasdesztillacié (knowledge distillation) torténik ; ez gondoskodik a modalitas-specifikus
tudasrdl. A séma el8szor egyesiti a képek és pontfelhdk jellemzdbit, majd egyirdnyt il-
lesztést végez az egyesitett pontfelhd és az egyesitett jellemzok kozott. A cél a mo-
dalitas-specifikus informécié megbrzése €s az egyesitésbdl szarmazo informacio teljes
korli megtartdsa. A megvaldsitas részletei a [[29] forrasban talalhatok.

Alapmodell: MOS probléménkhoz harom kategdéridt definidltunk: statikus, dina-
mikus és ‘nem érdekes’(’do not care’) osztdlyok. (Ez ut6bbi sziikséges, mivel a Se-
manticKITTT adathalmazban vannak ’cimkézetlen’ ("unlabeled’) és ’kiugrd’ (Coutlier’)
pontok.) A teljes hibafiiggvény (loss) (4 a Lovasz ((0y) [30]] és a Kereszt-entropia
(Cace) Osszege:

Call = Ciou + Cacc (2)

Az el6bbi lehetdvé teszi a IoU (Intersection over Union) (vagy Jaccard index, lasd
Eq. ) kézvetlen optimalizéldsdt, mig az utobbi:

C
Cacc = Z We 1Og(p6)yc (3)

c=1

ahol p az adott osztily elSrejelzett valdszintisége, y a célérték, és w a c'” osztaly
stilya a C osztdlyok szdma kozott.

Az tanitasok 64 epoch-on keresztiil futottak, és SGD (Stochastic Gradient Descent)
optimalizalét hasznéltunk. Az egy pontfelhds predikcié esetben a batch-méret 8 volt,
mig a két pontfelhds predikci6 esetén a batch-méret 4 volt.

Az itt leirt tanuldsi médszer (a tuddstranszfer séma adaptdldsa a szemantikai szeg-
mentédldsi problémabdl a mozgd objektum szegmentdldsra) biztositja az kiinduldsi ala-
pot (Alapként jelolve afdtablazatunkban ). Ez a megkozelités, kozvetlen mozgésinformécié
nélkiil is, mar feliilmul néhany jelenlegi MOS moédszert. Ennek magyardzata a megfi-
gyelések (felsorolva az[I]szekciéban), amelyeket képekbdl tanultak meg.

Két egymast kovetd mérés: Az adaptilds mellett a tuddsataddsi sémat kiterjesz-
tettiik egy két egymdst kovetd mérésen alapulé modellre is. Azért hasznilunk csak két
egymast kovetd mérést, mivel ez a legalacsonyabb szamu, ami mar kozvetleniil figye-
lembe tud venni mozgasjellemzdket is.

Szamitasi szempontbdl az egy képkocka alapu eldrejelzés a leghatékonyabb, mivel
nem igényel LiDAR-képkockdk regisztralasit, és a legkisebb szamu ponttal dolgozik
(ami a futési id6t jelentSsen befolyésolja).

A mindossze két egymast kovetd képkocka alkalmazdsa azonban még mindig hatékonynak
tekinthet6, mivel nincs sziikség optimalizalasra, és a modell bemeneti pontjainak szima
is alacsony.

Az implementaciokban két egymast kovetd LiDAR pontfelhét fiiziink 6ssze, hogy
egy kozos koordindtarendszerben hozzaférjiink a mozgasinformaciéhoz. A pontfelhdk
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osszekapesoldsa (P = [Py_nt1,t—nN+1 Pii—n+1]) a mdsodik pontfelhSnek az elsé

pontfelhd koordinatarendszerébe torténd koordinatatranszformacidja utdn torténik:

Py ny1=Tee-nNt1 - Pt 4)

ahol a P, ;_n11 pontfelhd, az els6 index ¢ pedig a felvétel idGpontjét jelzi. A
masodik index t — N +1 a mérés azon idSpillanatara utal, amelyre a koordinatarendszert
a jarm{ ego-mozgdsabdl szdmitott T ¢ N1 homogén transzformaciés matrix transz-
formélja. Ha az ego-mozgast nem mérjiik kozvetleniil, akkor azt a LiDAR-adatokbdl
regisztracids algoritmusokkal, példaul a KISS-ICP [31] szamolhatjuk ki. Az N értéket
ugy vezettiik be, hogy altaldnos leirdst kapjunk, de kisérleteinkben maximum két egymast
kovetd képkockdt hasznédltunk, N = 2 (az alapmodellben N = 1).

3.3.. Predikcio

Az intermodaélis tudédsatadds a tanitdsi fazisban torténik. A kovetkeztetéshez csak LI-
DAR pontfelhSkre van sziikség, ezzel maximalizdlva az egy-modalis becslés hatékonysagit.
A predikci6 sordn egyetlen mérés esetén nem alkalmaztunk el6feldolgozast, két mérés
esetén pedig csak koordindta-transzforméciot (a[3.2]alfejezetben leirtak szerint).

1. Algorithm Objektum szintli dontés

Require: Osszefiizott pontfelhd P, cél kategéria y, mozgés kiiszobérték moving_threshold
Ensure: P a mozgé objektumokat jelzd frissitett pontcimkékkel
1: points < Select Points(P,y)
2: clusters < DetectObjectInstances(points, min_points = 200, mazx_distance =
0.5)
3: for all cluster € clusters do
4 moving_points < Filter Points(cluster,’ moving’)
5 moving_ratio < Count(moving_points)/Count(cluster)
6: if moving_ratio > moving_threshold then
7: CategorizeAllPoints AsMoving(cluster)
8 end if
9: end for

A [32] szemantikus szegmentaldsi problémadra egy szavazasi sémat javasolt. Ezt a
teszt alatti augmentaciot (késébb ’szavazas’ vagy Test-time agumentation - *"TTA’ néven
hivatkozunk rd) a mi MOS-problémankhoz is alkalmaztuk. A kovetkeztetés soran a
TTA a bemeneti jelenetet kiilonb6z6 szogekben forgatja a Z tengely koriil, és atlagolja
a predikcids pontszdmokat. Ez szerepel az [] tdblazatban szerepl$ alap’ modellben.
A predikci6é pontossiga ndvelhet6 ezzel a szavazdsi sémdval. Alkalmazdsa azonban
kompromisszumot jelent a teljesitmény €és a futdsi id6 kozott, amit alaposan meg kell
fontolni. Javasoljuk, hogy az egy mérés alapu kovetkeztetésiinkhoz alkalmazzuk; mivel
ezzel a konfiguracidval még mindig jobb futasi id6teljesitményt érhetiink el, mint a ver-
senytdrsak. A séma hatdsat kétkockds kovetkeztetés esetén is megvizsgéltuk; az ezzel
kapcsolatos kisérleti eredményeinket a[5.]szekciéban mutatjuk be.
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3.4.. Szemantikus informacio hasznositasa

Javasoljuk, hogy az elérhetd szemantikai informdcidkat is haszndljuk fel. Munkankat
megel6z6en az LM-net [8] és az MF-MOS [26]] szemantikus informéciét alkalma-
zott a MOS-problémdra. Az 6 megkdzelitésiik kiilonbozik a miénktdl, mivel 8k azt
ellendrizték, hogy a megjdésolt mozgd objektumok mozgathatéak-e vagy sem, és kon-
szenzusra volt sziikség ahhoz, hogy egy pont megkapja a végs6 mozgé cimkét.

A mi keretrendszeriinkben a szemantikus szegmentéacids eredményekbdl hozunk
létre objektum példanyokat, és csak ezek alapjan lehetséges a pontok hozzdaddsa a
mozg6 kategéridhoz. Ez a megkozelités 6sszhangban van azzal a felvetésiinkkel, hogy
a szemantikai kategéridkat nem szabad el6zetes tuddsként alkalmazni, mivel ez kizdrna
a lehetséges mozgd objektumokat (pl. allatok).

Az InsMOS [25] szintén a MOS-problémat segité példanyok létrehozasat tlizte ki
célul. Az 6 megkozelitésiik abban kiilonbozik a mi modelliinkt6l, hogy nem hasznalnak
kozvetlen szemantikai informaciét, hanem egy példanyfelismerd fej a modelljiik része.

A mi megkozelitésiink egyesiti e megkozelitések eldnyeit, és igy feliilmuilja Sket
(ahogy az afd.T]szekcidban lithato).

Javaslatunkban a szemantikus cimkéket a kovetkezd 1épésekben hasznaljuk fel (Alg.
[T] pszeudo kéd):

1. Egy adott pontfelh6hoz (t6bb szkennelésbdl egy kdzos koordindtarendszerben 0sszeftizott,
P = [Pt7K+1,t7K+1 Pt7K+2,t7K+1 N Pt,t7K+1D az adott kategériéba
tartoz6 pontokat az el6zetesen megjdsolt szemantikai cimkék alapjan vélasztjuk ki.
Megjegyzés: K (az egyedszegmentdlds soran hasznalt képkockak szama) eltérhet
az N értékt6l. Az eredeti 2DPASS [29] szemantikus szegmentacids halézatot al-
kalmaztuk tesztjeinkben e cimkék generaldsara.

2. A fennmaradé pontokon a targypéldanyok szegmentildsa dbscan algoritmus [33]]
kiterjesztésével torténik (részletek Alg. [T). Megjegyzés: Az idGbeli (és feltételes)
dbscan kiterjesztésiink hatékony (ldsd a [j] tabldzatot) még névekvs K esetén is.
Ennek oka, hogy az algoritmus minddsszesen a pontfelhd kis szamd, az 1. 1épésben
kivalasztott pontjain fut).

3. Azadott képkocka minden egyes, az el6z8 1épésekkel 1étrehozott objektumpéldanyét
megvizsgaljuk, és az objektum szintjén bindris dontést hozunk. Ha az objektum egy
adott szazaléknal tobb mozgd’ cimkejdslasu pontot tartalmaz, akkor az objektum
Osszes pontjat ‘'mozgd’-nak kell mindsiteni. (Kisérleteinkben a kiiszobérték 40 %
volt.)

4.. Teszt eredmények

Ebben a szakaszban a teszteredményeinket mutatjuk be. A LIDAR-alapti mozg6objektum-
szegmentdldsban a leggyakrabban hasznélt benchmark a SemanticKITTI [[12]] [[13]], igy
ezen az adathalmazon értékeltiik ki a javasolt médszert mi is. A SemanticKITTI a
KITTI Odometry adathalmazbdl késziilt a LiDAR adatok pont szintli annotaciéjaval.
Az eredményeket a validalasi adathalmazra (a tanitds sordn nem létott) koziiljik. Ez
4071 LIDAR-szkennelést (kb. 500 millié pont) tartalmaz. A benchmarkban szokasos
teljesitmény mérdszamot alkalmaztuk:
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. True Negative . False Negative . False Positive . True Positive

g

i 2

A (/7//,

InsMOS ME-MOS Javasolt (Egy mérés)  Javasolt (Két mérés)

2. dbra. Kvalitativ példdk a mozg6 targyak eldrejelzésére.

TP
ToUpios = 5
OYMOS = b U FpP L FN )

ahol F'N, T'P és F'P a mozg6 pontok hamis negativ, igaz és hamis pozitiv eredményeinek
szama.

4.1.. Szamszerii eredmények

A[I]tablézat a SemanticKITTI validdciés adathalmazra vonatkoz6 leghatékonyabb, ego-
mozgés nélkiili, egy mérésen alapui rendszeriinkkel kapcsolatos eredményeket mutatja
be. Itt, egy kivételével, az Gsszes alternativ médszer szintén csak egy mérést hasznal
a MOS-probléma megoldéséra. Ezek tobbsége a MOS feladatra attanitott szemantikus
szegmenticids halézatok. Az egyetlen kivétel a 4DMOS moddszer, amely napja-
ink egyik legjobban teljesit6 MOS-megolddsa. A 4DMOS ezen specidlis esetét (ame-
lyet publikalt) azért vettiik be az dsszehasonlitdsunkba, mert ez sem hasznal ego-
pozicidkat. A tanitds és a kovetkeztetés sordn 5 egymast kovet6 képkockat hasznalnak
fel (kiilonbo6z6 helyi koordindtarendszereket haszndlva).

Lathato, hogy az altalunk javasolt megoldas jelent6sen feliilmilja az Osszes tobbi,
egy mérés alapu el6rejelzs hdlozatot, és tobb, tobb mérés alapu haldzatot is a2]tdblazatbol.

A kétlépcsds megolddsunk értékeléséhez a 2] tiblazatban kozoljiik a versenytdrsak
jelentett eredményeit. A [2] tabldzat els6 részében olyan alternativdkat soroltunk fel,
ahol csak két egymadst kovetd képkockat hasznalunk a modell bemeneteként. A tesz-
tek sordn felhasznalt pézok az adatbdzisbdl szarmazé ground truth adatok voltak. A
4DMOS rendszer teljesitménye allt a legkdzelebb a miénkhez. A [I] tdblazatban
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1. tablazat. Az ego-pozicidkat nem haszndlé moddszerek teljesitményének Osszeha-
sonlitdsa a SemanticKITTI validaciés adathalmazon.

A modell
altal hasznalt

Modszer input IoU

mérések

szama (IN)
Mlinet [34] 1 36.9
Rangenet++ [35]] 1 39.5
4DMOS [22] 5 39.9
LM-net [8]] 1 51.9
SalsaNext [|36] 1 53.4
Proposed (TTA =2, K = 1) 1 64.1
Proposed™ (TTA =12, K = 1) 1 66.0

azonban lathat6, hogy a 4DMOS [22] nagyon rosszul teljesit a p6z nélkiili esetekben.
Osszeségében a mi keretrendszeriink teljesitett a legjobban ezek koziil a megolddsok
koziil.

Felsoroltunk (a 2] tdbldzat méasodik részében) mds, a LIDAR MOS teriiletén alkal-
mazott legkorszeriibb megoldasokat is, amelyek tobb mérést hasznalnak (de még min-
dig nem olyan hosszu szekvencidkat, mint az offline médszerek). Hatranyuk a szamitasi
hatékonysag hidnya, mivel tobb képkocka feldolgozasara van sziikség.

Az éltalunk javasolt médszer valds idejli futtatdssal korszerli megolddst kindl az
olyan alternativdkhoz képest, amelyek nem hasznédlnak tovdbbi adathalmazokat a tanitashoz.
Emellett a TTA alkalmazasaval a legjobb 6sszteljesitményt érjiik el tovabbi adatok fel-
hasznéldsa nélkiil.

Emellett az alternativ médszerek nagyon érzékenyek az IV értékének csokkenésére.
Példaul az InsMOS [25] (a jelenleg kozzétett masodik legjobb teljesitményli megoldds
a SemanticKITTI tesztadatkészleten a MOS-problémaban a ranglista szerint) adatokat
szolgaltatott az N befolyasol6 hatdsara vonatkozdan. A médszer a legjobb teljesitményt
10 képkocka hasznalataval éri el. Ha azonban a képkockdk szamét 5-re csokkentjiik
a tanitds sordn, a [25] szerzdi azt taldltdk, hogy az IoU-értékek jelentSsen visszaes-
nek olyan szintre, amelyet még az egy képkockds eldrejelzésiink is feliilmil. A két
képkockas, valds idejili becslésiink pedig jelent8s kiilonbséggel (tobb mint 10 %-kal)
teszi ezt. A [5] szakaszban [3] dbra mutatja a versenytdrsak teljesitményének Gsszeha-
sonlitasat kiilonbozd szkennelésszamok esetén.

4.2.. Kvalitativ eredmények

A kovetkez6kben kvalitativ példak illusztrdljak a[I) és 2] tabldzatban értékelt tesztjein-
ket. A [2] abran néhany tipikus példa lathato, ahol a javaslat elénye 6sszehasonlithatd
az alternativakkal. Az dbra minden sora egy olyan példat mutat, a SemanticKITTI-
adatkészletbdl a mi eredményeinket a jelenleg legjobban teljesité masik két modszerrel
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2. tablazat. Az ego-pozicidkat felhaszndlé modszerek teljesitményének 0Osszeha-
sonlitdsa a SemanticKITTI validaciés adathalmazon.

* azt jelzi, hogy az adott megoldds a KITTI-road plusz adatszettet is felhaszndlta a tanitdshoz.

* azt jelzi, hogy az adott megoldds nem tekinthet val6s idejtinek, mivel a tesztkonfiguraciGval
nem érte el a kb. 5 Hz-es futdsi sebességet.

A modell
altal
Moédszer hgsznalt IoU
nput
mérések
szama (N)
LM-net [8] 2 56.0
LM-net + residuals [8] 2 59.9
4DMOS [22] 2 69.0
Proposed TTA=1,K =2) 2 71.8
InsMOS [25]) 5 60.8
LM-net + semantics [8]] 9 67.1
RVMOS [24] 6 71.2
Motionseg3D [23] 8 714
4DMOS [22] 10 71.9
InsMOS*T [25] 10 73.2
Proposed™ (TTA =12, K = 2) 2 74.9
ME-MOS*™ [26] 8 76.1
Proposed™ (TTA = 12, K = 10) 2 77.8

Osszehasonlitva. Az elsé sorban lathatd, hogy az titon parkol6 autét [[25] tévesen mozgénak
érzékeli, mig a mi mindkét el6rejelzésiink helyes. A masik hdrom példa a tobbi mddszer
leggyakrabban el6fordulé hibajat mutatja: a mozgd autd pontokat statikusnak katego-
rizaljadk. Ennek oka az lehet, hogy mas mddszerek sokkal tobb mérést haszndlnak az
elérejelzésekhez, mint mi; ezért az 6 modelljeik jelentés mozgdssal szdmolnak, és a
lassan mozgd objektumokat statikusnak feltételezik.

5.. Diszkusszid

Ebben a szakaszban a javasolt keretrendszeriink tovabbi vizsgalatat mutatjuk be. E16szor
a javaslatunk &ltalanositasi képességeit vizsgaljuk; ezutan a kiilonb6z6 komponensek
ablécidés tanulmdnyait mutatjuk be. Végiil a futdsi id6ket targyaljuk.

5.1.. Altalanositési képesség elemzése

A masodik leggyakoribb MOS-adatbazison, az Apollo [15] adathalmazon végzett kisérletek
segitségével bizonyitjuk, hogy javaslatunk jol dltalanosit a kiilonboz6 jelenetekre. Kovetjiik
a [9]] szabvanyos bedllitasét, és a teszteléshez (az dltaluk kivélasztott, nagy dinamikajd
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képkockdkat) a 2. és a 3. szekvencidt haszndljuk. A jelentett teljesitmény eléréséhez

csak a SemanticKITTI tanit6 adathalmazon tanitottunk, és a keretrendszeriinket az Apollo-
adatkészleten értékeltiik, anélkiil, hogy barmilyen beallitast vagy finomhangolast médositottunk
volna.

3. tablazat. Osszehasonlitds az Apollo adatszetten.

A modell
altal hasznalt

Moédszer input TIoU

mérések

szama (N)
LM-net [8] 9 16.9
LM-net (fine-tuned) [|8]] 9 65.9
ME-MOS [26] 8 49.9
ME-MOS (fine-tuned) [26]] 8 70.7
4DMOS [22] 10 73.1
InsMOS [25] 10 78.0
Proposed (TTA =1, K = 2) 2 80.6

A[3|tablazatban a javasolt médszer pontossdga szerepel a legnagyobb teljesitményt
elérd és még mindig valds idében miikodd paraméterkészlettel. Lathatd, hogy néhany
korszer(i alternativ médszer csak akkor nyujt elfogadhat6 teljesitményt, ha az dj adat-
halmazon finomhangoljuk 8ket. A mi rendszeriink bizonyult a leghatékonyabbnak fi-
nomhangolas nélkiil, és 1ényegesen kevesebb szkennelést haszndlva, mint masok.

5.2.. Ablacios vizsgalatok

A rendszeriink kiilonb6z6 6sszetevSinek hatasanak vizsgalata érdekében beszamolunk a
szemanticKITTI validdciés adathalmazon végzett ablacids vizsgalatrél. A[]tablazatban
a pipa azt jelzi, hogy az adott komponenst (ezeket a[3|szakaszban mutatjuk be) hasznéljuk,
az x pedig azt jelenti, hogy nem.

A (4] tdblazatban az ’Alap’ a MOS feladatra tdjratanitott 2DPASS modellt jelen-
ti, TTA = 12 alkalmazasaval. Lathat6, hogy minden hozzdjaruldsunk novelte a tel-
jesitményt.

A M tdbldzatban K = 1 és K = 2 eseteket mutatjuk be. A javasolt rendszer
példanyszegmentacids részében hasznélt képkockdk szdmanak (K paraméter) tovabbi
vizsgalatdhoz bemutatjuk az [3] abrdt (ahol az N = 2 és TT A = 12 paraméterek
rogzitettek). Az dbrdn az is megfigyelhetd, hogy az alkalmazott mérések szama hogyan
befolyasolja a tobbi médszert.

A tobbi médszer teljesitménye jelentdsen csokken, ha a bemeneti képkockak szama
csokken. A mi javaslatunk teljesitménye tovabbra is magas marad. Az altalunk mért leg-
jobb teljesitmény (K = 10 esetén) 77,8 a SemanticKITTI valid4cids készlet esetében.
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4. tablazat. A kiilonb6zd rendszerkomponensek hatdsa az IoU-ra a SemanticKITTI-
adatkészletben.

Modell Szemantika
Tobbképkockds|  Példdny TOb(l}];eEk‘z’jkaS
Alap (N = 1) (N =2) szegmentacio éld_én IoU
bovités (K =1) perdany
szegmentacié
v X X X 65.6
v X v X 66.0
X v X X 73.2
X v v X 73.6
X v X v 74.9
e Proposed 4DMOS INSMOS e LM-Net
80 i Pa—"— P TS . .
70 ......... { ]
60 T
§ 5o e
- 40
2 30
20
10
0
1 3 5 7 9 11

Number of frames used

3. abra. IoU a mérések kiilonb6zé szdmanak (K) fiiggvényében a mi
példanyszegmentdldsi eljardsunkban, Osszehasonlitva a IoU teljesitményének
véltozdsaval a konkurens médszerek kiilonboz6 szamui mérések alkalmazdsa esetén.

Megjegyzés: Kompromisszumot kell ktni a pontossag (a bemeneti képkockdk szamanak
novelése révén) és a szamitdsi teher kozott. A [3] dbrét és a [5] tabldzatot megvizsgilva
megfigyelhetd, hogy a K érték ndvelése algoritmusunkban szdmitasi szempontbol hatékony.
(Tesztjeinkben a K 1-gyel valé novelése legfeljebb 9 ms futdsi id6novekedést eredményezett
az utéfeldolgozasban).

A dbrén a kiilonboz6 szadmu tesztidd-ndvelés hatdsat is elemezziik. A TTA futédsi
ideje egyenesen ardnyos a szavazatok szamaval. Ezért a valds id6re a tesztiinkhoz ha-
sonl6 konfigurdciondl N = lesetén TT' A = 2, N = 2 esetén pedig TT A = 1 javasolt.
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e Single Frame loU Two frame lou

1 3 5 7 9 11 13
Number of votes

4. dbra. A szavazatok kiilonb6z6 szamanak (TTA) hatasa a tesztidé novelésében az egy
(N =1, K =1) és két méréses (N = 2, K = 2) elérejelzéseinkre.

5.3.. Futasi id6 elemzés

Itt 6sszehasonlitjuk a futdsi id6t az alternativakkal.

5. tdblazat. Futdsidejl 0sszehasonlitds ms-ban a SemanticKITTI adatbazison

Javasolt Javasolt
Médszer || LM-net [8] I“%?S M(l;gF['z | = (N =
1L,K=1)|2,K=2)

Eléfeldolgozas 72 0 514 0 0
Pozici6 becslés 50 50 50 0 50

Predikci6 24 255 106 82 136
Utéfeldolgozas 11 16 207 30 39

Osszesen [ 157 321 877 112 225

A[|tabldzatban az egy és két képkocka alapu el6rejelzési esetiink mellett a futdsi id6
értékeket a két jelenleg legjobban teljesitd versenytars (InsMOS [25]] és MF-MOS [26]),
valamint az LM-net [8] médszerekre is kozoljiik, amely a SemanticKITTI MOS rang-
listan jelenleg a leggyorsabb implementacidt biztositja. Tesztkonfiguracionk a kovet-
kezd volt: AMD Ryzen 7 6800H Radeon Graphics 3,20 GHz-es processzorral, 32 GB
RAM, NVIDIA GeForce RTX 3070 GPU.
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El6feldolgozasra van sziikség az LM-net és a MF-MOS esetében, ezek range és
residual image-k el$éllitasat jelentik. Az MF-MOS-nak 1ényegesen tobb ilyenre van
sziiksége, mint az LM-netnek, és ez a miivelet szamitasigényes; valds idejii futtatas
nem lehetséges ennél a médszernél a teszthardveren.

P6zbecslés minden médszer esetében sziikséges, kivéve az egy képkocka alapu
megoldasunknal, de a legtobb versenytars nem nytjt pézbecslési implementaciot. Igy a
KISS-ICP [31] futési ideje lett feltiintetve a mi tesztkonfigurdciénkra vonatkozdan.

Az utéfeldolgozas a 4DMOS esetében a Bayes-sziir6 alkalmazésat jelenti finomitas
az InsMOS és az MF-MOS esetében, szemantika alkalmazdsa az LM-net és a javasla-
tunk esetében. Az LM-net feltételezte, hogy a szemantikus szegmentélas parhuzamosan
futhat a mozg6 objektum szegmentédldsaval; a tisztességes Osszehasonlitds érdekében mi
is ezt a feltételezést alkalmaztuk.

Osszességében a tablazatban lathat6, hogy az egykockas megoldasunk a leggyor-
sabb a bemutatott megoldasok koziil, és az alternativak koziil csak az LM-net gyorsabb,
mint a kétkockds megolddsunk. IoU teljesitménye (ldsd a[2]tdbldzatot) azonban nem ha-
sonlithat6 0ssze a mi javaslatunkkal.

6.. Konkluzio

Ujszerii keretrendszert javasoltunk LIDAR pontfelhdkben mozgé objektumok szeg-
mentdldsara. A javasolt mddszer a legkorszer{ibb mozgdobjektum-szegmentalast végzi
és a legkorszer(ibb altaldnositist végzi 1j adathalmazokra.

Bebizonyitottuk, hogy javaslatunkat az alternativaknal kevésbé befolyasolja a be-
meneti mérések szaima; mar egy pasztazas is elegendd a nagy teljesitményi mozgdobjektum-
szegmentdlashoz. Ezt egy multimodalis tanuldsi modell alkalmazasaval, valamint Li-
DAR pontfelh6kon és kameraképeken torténd tanitdssal (€s csak LiDAR pontfelh&kbol
torténd egymodalis kdvetkeztetéssel) értiik el. A mas mddszerekhez képest kevesebb
képkocka haszndlata jobb szdmitasi hatékonysdgot eredményez. Megkozelitésiink po-
tencidlis alkalmazasi lehet6ségei az autondm jarmiivekben és az ADAS rendszerekben
jelent6sek.

A jovében a LIDAR MOS-t szeretnénk tovabbfejleszteni mas autondm érzékel5kbol
szarmaz6 tudas transzferrel.
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