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1. Bevezetés és el6zmények

A haromdimenzids érzékelés a miiszaki tudomdnyok koriilbeliil 6tven éve miivelt 4ga. A
kezdetekben digitalizalt kamerdk képeinek feldolgozasabdl foglalkoztak a kutaték. Kezde-
tekben komoly nehézséget okozott, hogy a gépek szamitdsi teljesitménye sok-sok nagysag-
renddel a ma korszertinek mondhat6 architektirak alatt volt. A szamitogépes latas 6sko-
raban ezért csak a szomszédos pixelek kozotti kapcesolatra tudtak épiteni, akkor alkottak
meg a mai napig jél mlikodé éldetektorokat [SHBO7], késébb sarokdetektorokat [Har88,
Bir97, BMO02], alapvet6 mintailleszt6 eljarasokat.

A 80-as évek masodik felét6l mar tobb képet is fel tudtak dolgozni, és ez lehetévé tet-
te térbeli informacio kinyerését a képekbdl. Az ezredforduld tajékan megjelentek azok az
algoritmusok, amelyek mar a mélységet is képesek voltak hardver segitségével egy nézo-
pontbdl meghatarozni.

Jomagam a 2000-es évek eleje 6ta foglalkozom a teriilettel. EI6bb karakterfelismeréssel
kezdtem foglalkozni, majd doktoranduszi tanulmdnyaim sordn attértem a haromdimenzids
latasra, és meg is maradtam ezen a részteriileten mind a mai napig. Kiilénosen az ragadott
meg, hogy az algebra és a geometria hatdrteriiletén megtapasztalhattam, a gyakorlatban
hasznalhaté mddszerek esetében milyen fontos, hogy elméletileg is meg legyenek alapoz-
va.

Kordbbi témavezetém, a tavaly sajndlatosan elhunyt Csertverikov Dmitrij 2010 utdn
ismertetett meg rendkiviil kreativ tanitvanyaval, Molnar Jozseffel, aki egy SZTAKI-SZTE
projekt keretében elkezdett foglalkozni az affin transzformdacidk alkalmazasaval [MC14].
Bar 6 hamar felhagyott a teriilettel, de szamomra és sajat doktoranduszaim szamara ez a
teriilet egy teljesen 1j vildgot nyitott meg, és alapvetéen meghatarozta az évtized kutatdsi
iranyait. Az elméleti alapok kidolgozdsa utan sajat algoritmusokat kezdtiink késziteni a
tanitvdnyaimmal. Az els6 két téziscsoport ezzel a teriilettel foglalkozik, az els6 csoport az
elért elméleti eredményeket tartalmazza, a masodik az elméletre épiil6 becslési eljaraso-
kat, megolddkat ismerteti.

Id6kozben egy masik problémakorrel is foglalkoztam: a hdaromdimenziés rekonstruk-
ciés eljarasokra kifejlesztett numerikus algoritmus, a "kotegelt behangolas" kiterjesztését
végeztiik el tjabb problémaosztdlyokra. Megmutattuk, hogy sok paraméter esetén is le-
hetséges numerikus eljardssal a becslést finomitani, amennyiben a mért értékek és a para-
méterek kozott lazabb a kapcsolat, és a Jakobi-matrixban sok zérus érték taldlhaté. Felii-
letrekonstrukcids feladatokra adaptéltuk az eredeti mddszert. Ezekbdl az eredményekbdl
sziilettek a harmadik csoport tézisei.

A negyedik tertilet, amelyrdl a doktori eljards sordn a tudomdnyos tézisfiizetben em-
litést teszek, LiDAR eszkozok és perspektiv kamerdk kalibraciéja. Amikor 2018-ban az
ELTE Informatikai Karan elindult az autondmrendszer-informatikus (MSc) képzés, a jar-
mire rogzitett érzékeldk feldolgozasaval kezdtiink kollégaimmal foglalkozni. A kamerak
mellett 6nvezeté jarmiivek esetén a LiDAR lézeres letapogatdeszkozok is nagyon hasz-
nosak/népszertiek. Azt tapasztaltuk, hogy kamerak és LiDAR-ok ko6zos kalibracidjahoz a
jelenlegi megoldasok nem elég pontosak, ezért tobb 1j eljarast is javasoltunk az elmult
években.
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2. Elméleti alapok

A szamitégépes latas az esetek tobbségében kozéppontos vetitést megvalosité kamera-
kat alkalmaz, ezen a kategorian beliil is a leggyakrabban lyukkamerat szokas alkalmaz-
ni [HZ03]]. Ezen leképz6 eszkozok esetén a vetités geometriai modellje egyszert(i: a térbeli
pontot megfigyel6 pixel helyét igy hatdrozzuk meg, hogy a térbeli pontot 6sszekotjiik a
kamera fokuszpontjaval, igy kapunk egy vetité egyenest. Ennek az egyenesnek és a kép-
siknak a metszéspontja jeloli ki azt a pixelt, amelyen a térbeli pont vetiilete 1atszik.

A digitélis kamerak szinte kivétel nélkiil kozéppontos vetitést valdsitanak meg, de le-
het6ség van sik helyett mds feliiletekre is vetiteni. Az érdekl6dé Olvasék Geyer és Daniil-
idis munkajaban [GDOOQ] taldlhatnak kivald osszefoglalast a lehetséges kameramodellekre.
Munkdm soran én els6sorban sikra vetitést megvaldsité lyukkameraval foglalkoztam. A
hétkéznapokban nemperspektiv kamerdkat is szoktak haszndlni, de ezeket kiegyenesité-
ses || algoritmussal perspektivokka lehet alakitani [Zha00, SMS06].

A képsikra vetités Osszefliggése igy irhato fel:

U X fuX +upZ fu 0wy
v ~K Y = vK+UOZ ) K= 0 f’U Vo ) (]-)
1 Z Z 0 0 1

ahol f, és f, az optika fékusztavolsaganak és a szenzoron a (vizszintes és fiiggbleges)
pixelméretnek a szorzata. Ezt a két paramétert a szakmdban fokusztavolsagnak szokas
nevezni, ebben az alakban a mértékegysége pixelben értend6. Ha a pixel alakja négyzet,
ami az esetek dont6 tobbségében igaz, akkor f, és f, egyenléek. Az [ug vo]" pixelpozici6
az ugynevezett doféspont, amit geometriai megkozelitésben a képsik és az optikai tengely
metszéspontjaként kaphatunk meg. Ez a pont a perspektiva koézéppontja a képen. Az 6ssze-
fliggésben a ~ operator a skdlazds erejéig egyenlOséget jelenti, egyenléséget a homogén
osztas elvégzésével kaphatunk.

Ha a koordindta-rendszer "valahol a vildgban" van, egy R elforgatdsmatrix és egy t
eltolasvektor segitségével elébb a kamerdba kell transzformalni a pontokat P|. A formula
ekkor igy alakul at:

" X
o | ~KRIt| L ®)
] Z
1
Ebben az esetben mdr a térbeli pontot is homogén koordindtdval kell leirni.
2.1. Visszavetités és feliiletmetszés
A[2] 6sszefiiggés invertaldsaval a visszavetitést is j6l meg tudjuk hatdrozni:
X u
Y | =aK | v |, 3)
Z 1

! Angolul: rektifikdcié
2 Az R forgatds és a t eltolds segitségével az elképzelhetb dsszes egybevagdsagi transzforméciot le lehet
frni a térben, ha R ortonormdlt, azaz R'R =L
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ahol o értéke tetszOleges lehet, és a skdldzds erejéig egyenléség operatort valtja ki a
Osszefliggésben. Ez az egyenl6ség geometriailag ugy értelmezhet6, hogy az adott pixelhez
vetités elott végtelen sok pont tartozik, ezen pontok alkotjak a vetitGegyenest. Az egyene-
sen az « paraméter valtoztatdsaval tudunk végigmenni. A gyakorlatban ez a paraméter a
7 koordinata, amit szokas projektiv mélységnek is nevezni.

Amikor egy térbeli pontot kamerdval megvizsgalunk, a pixel, amin a pont latszik, egy
vetitéegyenest hatdroz meg. Ha ismerjiik azt a feliiletet, amin a térbeli pont elhelyezkedik,
akkor a rekonstrukciét a vetitéegyenes €s a feliilet metszéspontjaként lehet kiszamitani,
ahogyan arra egy példat latunk a disszertaciom IV.2. tézisében.

2.2. Képalapu haromdimenzids rekonstrukcio

Ebben a fejezetben roviden Osszefoglalom a két- és sokképes rekonstrukcid 1épéseit, ki-
emelve a legfontosabb modszereket.

2.2.1. Kétképes (sztereo) rekonstrukcio

A sztered rekonstrukcié problémdjat az (1l dbran lathatjuk. Egy térbeli feliilletdarabka X
vektorral jellemzett pontjat levetitjiik a két kamerara. Kozéppontos vetitést alkalmazunk, a
két kamera vetitési kozéppontjait, melyeket fokuszpontnak hivnak, C;-el és C,-vel jeloljiik.
A vetités legegyszerlibb modellje a sikra vetités, egy atlagos kamera igen jo kozelitéssel
megfelel ennek a modellnek. Ahogyan azt fentebb mdr leirtam, a térbeli X pont képét gy
kapjuk meg, hogy 6sszekotjiik a pontot a fékuszpontokkal, igy vetitésugarakat kapunk, és
a két kamerasikon az elmetszett pixelek adjdk a képen a pont helyét.

A szamitogépes latds feladata algoritmikusan visszadllitani a térbeli X pont helyét, ha a
két képen ismerjiik a vetiileti pontokat. A rekonstrukcids folyamatokat az alabbi 1épésekre
szoktdk osztani:

1. kamera kalibracio,
2. epipolaris geometria becslése és
3. haromszogelés (triangulacio).

Kamera kalibracié. Amennyiben ismerjiik a kamerdnak a bels6é paramétereit, azaz a fé-
kusztav(ok)at és a doféspontot, a rekonstrukcios egyenletek egyszer(isodnek, és az ered-
mények numerikusan is pontosabbak lesznek. Sakktdbla segitségével az alkalmazott ka-
merdkat altaldban elézetesen be lehet kalibralni. Sakktablat azért hasznalnak széleskora-
en [Zha00], mert szabdlyos a mintazata, és a mezdk alakjat (élek, sarokpontok) nagyon
pontosan meg lehet hatdrozni. Amennyiben a belsé paramétereket ismerjiik, a kamerdkat
kalibrdltaknak nevezik.
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1. Abra. Sztered ldtds alapproblémdja. A térbeli objektum X pontjdt a két képsikra kézéppon-
tosan vetitjiik. A kamerdkat (vetitést) a képsikok, a C,, C, fokuszpontok és a fokusztdvolsdg
hatdrozzdk meg.

Epipolaris geometria becslése. Az epipoldris geometria a projektiv geometria kétképes
esete. Kalibralt kamerak esetén egyszer(ibb a feladat, ekkor az igynevezett 1ényegi (esszen-
cidlis) matrix reprezentalja az epipolaris geometriat. Ismeretlen kameraparaméterek ese-
tén csak az alapvet6 (fundamentdlis) matrix meghatarozasa lehetséges.

Fundamentalis matrix becslése két kép kozott. Két altalanos perspektiv kamera kozott
megadhatd egy 3 x 3-mas matrix, amely a képek kozott levo geometria kapcesolatot dltala-
nos esetben is képes leirni. Ezt a matrixot hivjak alapveté (fundamentdlis) mdtrixnak, és a
szakirodalomban altaldaban F-fel jelolik. A matrixnak ugyan kilenc eleme van, de valdjaban
hét paraméter segitségével leirhatd, mert két megkotést is fel lehet tenni:

1. Egyrészrol a matrix szinguldris, azaz a determinansa zérus, ebbdl egy megkotés szar-
mazik.

2. Masrészt skdlazasra invaridns, azaz ugyanazt a geometriai kapcsolatot irja le a mat-
rix, ha egyazon valés szammal szorozzuk meg az alapveté matrix minden elemét. Ez
a tény még egy szabadsagfokot csokkent.

Kalibrdlt kamerak esetén az alapveté matrixban levé ismeretlenek szamat tovabb lehet
csOkkenteni, mivel csupan a kamerdk kiils6 paraméterei hatarozzdk meg azt. Ebben az
esetben kapjuk a 1ényegi matrixot. A forgatds — melyet az R ortonormalt matrixszal szokas
reprezentdlni — hdrom paraméterrel irhaté le, a t = [t, ¢, ¢.]7 eltoldsvektort tovébbi
harommal, de képalapu térbeli latas esetén az eltolas nagysaga nem rekonstrudlhatd, csu-
pan az irdnya, ezért csak két paramétert lehet az eltoldsbél meghatarozni. Igy 6sszesen
3+ 2 = 5 paramétert kell szamitani, ebbdl a kett6bdl lehet a 1ényegi matrixot elééllitani az
alabbi médon:

E= [t] R, 4

ahol [t], a t eltoldsvektorbdl készitett, vektoridlis szorzast reprezentdldé 3 x 3-mas matrix.
Az F alapvet6 és E 1ényegi matrixokat kalibralt kamerdk esetén konnyen 4t lehet szamitani
az E = KIFK, Osszefliggéssel, melyben K; és K, az elsé és a masodik kamera belsé
paramétereit leird fels6 haromszog matrix, melyet az (1| 6sszefiiggésben adtam meg.

X

5
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Mind az alapvetd, mind a lényegi matrixok meghatdrozdsdra a sztered képparokon
pontmegfeleléseket hataroznak meg. Minden pontpar egy egyenletet ad, melyet az alabbi
alakban lehet leirni:

P, Fp1 = p; K; "EK{ 'p; = 0. (5)

Az esszencidlis matrixhoz 6t [NisO3]], a fundamentélis matrixhoz hét pontparra van sziik-
ség [HZ03], miutan minden pontpar egy egyenleted ad. Praktikus okokbdl a fundamentalis
matrix becslésére a nyolcpontos algoritmus [Har95]] is igen népszer(, bar eggyel kevesebb
pontbdl is meghatarozhat6 a feladat.

Haromszogelés (triangulacid)

Ha két képen ismerjiik az egymasnak megfelelé pontokat, a pont térbeli helyzete is
meghatdrozhaté. A képeken a két pont egy-egy vetitéegyenest hatdroz meg, az eredeti
térbeli pont helye kozel lesz ezekhez a vetit6 egyeneshez. A feladathoz tartozé magyarazé
rajzot a[2] d&bra mutatja meg. Pirossal jeloltem a vetit6egyeneseket, a hozzajuk legkozelebbi
pont adja a becstilt térbeli pont helyét.

2. abra. A trianguldcids probléma: a két képen p, €s p, egymdsnak megfelelé pontok megha-
tdroznak egy-egy vetitoegyenest. Idedlis esetben ezek metszéspontja adja a vizsgdlt térbeli pont
helyét. A zaj miatt a gyakorlatban az egyenesek kitérdek, ezért a térbeli pont helyét becsiilni

kell.

Tobbféle eljards 1étezik haromszogeléshez. Van, amelyik algebrai hibat [HZ03] mini-
malizdl, mdsik megoldds a vetitéegyenesekhez legkozelebbi pontot taldlja meg. Létezik
optimadlis trianguldcié [HS97] is kétképes estre, amely attdl optimalis, hogy a képtérben
minimalizdlja a hibat, és a képek kozotti geometriai megkotést is rogziti, melyet az alap-
vet6 matrix hatdroz meg.
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3. L. tézis: Elméleti affin eredmények

Az 1. téziscsoport az affin transzformacidk elméletével foglalkozik. Megmutattam a disszer-

tacioban, hogy milyen torvényszeriiségek vezethetdk le lyukkamerdkra a lokalis affin transz-
formécidk felhasznaldsaval. Osszesen harom torvényt sikeriilt kimondani. Az elsé két tor-

vényt ugyan jomagam is publikdltam, de nem tekintem sajat eredménynek, ellentétben az

utolséval, amelyik Osszefliggést nekem sikeriilt elészor felirnom. A torvények megfogal-

mazdsat ugyanakkor eredménynek tekintem, hiszen a kutatdcsoportom munkdjanak jobb

megértését szolgalja.

Ezek alapjan a téziscsoporton beliil két altézist mondok ki:

I.1. tézis. Affin transzformaciok torvényészertiségei [5,17,20].
Kutatémunkdnk és a minket megel6z6 szakemberek munkéssaga alapjan harom tor-
vényben fogalmaztam meg az affin transzformdcidkkal kapcsolatos 6sszefiiggéseket.

1. Az elsé torvény a feliileti normalvektor, a kameraparaméterek, a vetitési fliggvény és
a vetiileti kozéppontok kozotti 0sszefiiggést irja le:

vi2' [n], VII} VIIL' [n], VI

6
VIE o] viI VI [ vie |0 ©

ann Giz | _ 1
az1 22 VIIL" [n], VIIL

ahol a gradiens operéator (V) jeloli a vetitési fiiggvény gradiensét a térbeli koordindta
szerinf’} n pedig a feliileti normdlvektor. A kapott formula véleményem szerinti rend-
kiviil nagy értéke, hogy barmilyen vetitéfiiggvény esetén miikodik, nem korlatozodik
egyetlen kameratipusra sem. A fenti alapegyenlet tehat egy altalanos Osszefiiggést
ad, az alkalmazott kameratipusok kozotti kiilonbség a II vetit6fiiggvényekben jele-
nik meg.

2. A masodik térvény megmutatja, hogy milyen 0sszefiiggés képezhet6 lyukkamera ese-
tén a H homografia és a két képen egymdasnak megfeleld [u; v]7 és [uy  vs] pi-
xelkoordinatak kozott, ha a lokalis feliilet egy sikrdl szarmazik. A parcidlis derivaltak
alapjan Osszesen négy Osszefiiggést lehet felirni:

__ Ouz __ Hi1—Hszjuo _ Ouz __ Hip—Hszoup

an = our P , QA12 = v s ) (7)
__ Ovs __ Ho1—H3zjvo __ Ova __ Hyx—Hszovo
G21 = Ouy s y Q22 = vy s :

3. A harmadik torvény a kovetkezd, 1.2. altézisben megfogalmazott osszefiiggés a fun-
damentadlis (alapvetd) matrix és a lokalis affin transzformacié elemei kozott.

I1.2. tézis. Linearis kapcsolat az epipolaris geometria és az affin transzformaciok ko-
zott [5,17,20].

Amennyiben adott egy szintérrdl két, lyukkameraval felvett kép, és a két kép kozott az
F fundamentdlis matrix teremt kapcsolatot, akkor az affin transzformaécio6 és a fundamen-
talis matrix kozott az alabb vektoros (kétdimenzids) egyenletet lehet megadni:

~| P | P2
ATF{l]_—FT{l}, (8

3 Az alsé index a vizszintes/fiigg6leges irdnyt, a felsé index a kép szdmat jeloli.

7
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ahol F és F a fundamentélis matrix "csonkitott" valtozatai, melyeket gy kapunk, hogy
az eredeti F matrixbdl az utolsé sort, illetve az utolsé oszlopot toroljik. p; és p, a két
képen az egymdasnak megfelel6 pontok homogén koordinatakkal megadva, ezen pontok
kortil értelmezziik az A affin transzformdciot.

Fontos megjegyzés. Az affin transzformdaciok alkalmazdsa esetén a hdromdimenzids szte-
reo 1atds nemcsak térbeli helyeket (pontokat), hanem a feliileti normalisokat is rekonstru-
alni képes, ahogyan az a[3]. dbrdn is lathatd. A rekonstrukeié kimenete igy nemcsak harom-
dimenzids pontfelhd, hanem irdnyitott pontfelhé lesz. Iranyitott pontfelhé esetén minden
egyes ponthoz a merdleges normadlirdny is adott.

3. abra. Az affin transzformdcid ismerete esetén a pirossal jelzett feliileti normdlvektor is
meghatdrozhatd, amennyiben a kamera kalibrdlt, azaz ismerjiik a vetitéfiiggvényt.

4. 1I. téziscsoport: Affin megoldok

Ebben a téziscsoportban az I. csoport elméleti eredményeit alkalmazva kilenc algoritmus
és algoritmuscsalad elkészitését ismertetem. Ezek az aldbbi pontokban foglalhatéak 6ssze:

I1.1. tézis. Normalvektor optimalis becslése affin transzformaciobdl, kalibralt kame-
rapar esetén [14,16,7,28,31].

Az 1.1 tézis szerinti els6 torvény alapjan Barath Daniel doktoranduszommal kozosen az
aldbbiak szerint definidltuk az optimdlis normdlvektorbecslés problémajat legkisebb négy-
zetes értelemben:

2 2

n’w;; 2
n = arg, minz Z (nTW] - aij) ) %)

i=1 j=1

ahol

Wi = (VH}) X VH%), Wig = (VH?L X VHt) ,
wo, = (VII, x VIIZ), way = (VIIZ x VIIL), (10)
w. = (VIIL x VII).



haj der 274 24

Megmutattuk, hogy ez a feladat legkisebb négyzetes értelemben optimélisan megold-
haté. Harom eljarast is kidolgoztunk, a masodik és a harmadik eljaras esetén kutatocso-
portunk kollégdinak segitségét is igénybe vettiink:

— Negyedfoku polinom segitségével.
— Harmadfokd polinom segitségével [
— Lineéris 6sszefiiggések hanyadosaként[|

Az Gjabb mddszerek egyre gyorsabbak, a futdsi idé csokkentése motivalta az tjabb eljara-
sok kifejlesztését.

I1.2. tézis. Lyukkamera vetit6 matrixanak becslése affin transzformaciobdl [15].

Eichhardt Ivan kollégdmmal, kutatocsoportunk oszlopos tagjaval kozosen megmutat-
tuk, hogy az 1.1 tézis szerinti elsé térvénye alapjan — amelyet a [6] Osszefiiggés ir le —,
ha ismerjiik az affin transzformdciot, a feliileti pontokat és normdlvektorokat, tovabba a
vetiileteket a képeken, akkor lyukkamerara a projektiv mdtrix paramétereit meg tudjuk
hatdrozni az egyik kamerdra, ha a mdsik kamerdanak bels6 paramétereit ismerjiik. Erre
alapozva kidolgoztunk egy algoritmust projektiv matrix becslésére.

A kalibracids algoritmus miikodOképességét kamera-projektor paros kalibraciéjan ke-
resztlil mutattuk meg. A projektor maga inverz kamerdnak foghat6 fel, amely nem képet
(leképzést) készit a haromdimenzids vilagrdl, hanem a sikbeli mintat vetiti ki a térbe.

I1.3. tézis. Homografia becslése affin transzformaciokbdl [4,16].

Az 1.1. altézis masodik torvényszeri(isége négy egyenletet ir fel, amely 0sszekoti a ho-
mografidt és a lokalis affin transzformdcidkat lyukkamera modell alkalmazasa esetén. Az
Osszefliggésekbol Barath Daniel doktorandusszal két becsl6 algoritmust készitettiink:

1. HA algoritmus. Altalanos esetben, ha a kamerak paraméterei teljesen ismeretlenek,
két affin megfelelésbdl ki tudjuk szdmolni a kapcsolddé homografiat; szemben a ha-
gyomanyos, kizarolag pontmegfeleléseket alkalmazé modszerrel [HZ03]], amelynek
legalabb négy megfelelésre van sziiksége.

2. HAF algoritmus. Ha a két kép kozott az alapveté (fundamentdlis) matrix ismert,
egyetlen affin transzformacio is elég a becsléshez.

A javasolt mddszerek univerzalisak abban az értelemben, hogy mind a minimadlis, mind a
tulhatdrozott esetekben alkalmazhatdak.

I1.4. tézis. Sikok klaszterezése lokalis affin transzformaciok segitségével, kalibralt
kamerak esetén [18].

A 11.3. altézisben kimondott HAF algoritmus segitségével kidolgoztunk Barath Daniel-
lel és Jiri Matas cseh kollégaval kozosen egy szegmentdld eljardst, amely az azonos sikhoz
tartozo affin megfeleltetéseket csoportositja, hiszen egyetlen megfelelésbdl a homografiat

*A levezetés megalkotdsdban Nghia Le Minh BSc-s hallgat6 segitségét kell kiemelni, aki a formalis
bizonyitast végsé alakjat megalkotta.

SItt Loczi Lajos kollégdm segitségét kell kiemelnem, aki a Mathematica alkalmazasdt vetette be, és a
leggyorsabb megoldot igy taldlta meg.
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meg tudja becsiilni a HAF algoritmus, ha a két kép kozott az epipoléris geometriat leird
fundamentalis matrix ismert. A kiszamitott homogréafia alapjan a hozza tartozo térbeli si-
kot meg lehet hatarozni, és az azonos sikokat eredményez6 lokalis affin transzformacidk
kivalasztasa alapjan a sikfeliiletet a képen szegmentdlni lehet. Ez a mdédszer a HAF algo-
ritmus kiterjesztésének tekinthetd tobb (multi) modell illesztésére.

I1.5. tézis. Lényegi és alapveté matrix becslése lokalis affin transzformacidé alapjan
[5,20].

Az 1.2-es tézis egy vektoros Osszefliggést ad, amelyik egy lokalis affin transzformaciot
és a fundamentdlis matrixot 6sszekoti. Ennek az egyenletnek a felhasznaldsaval doktoran-
dusz halgatémmal k6zosen készitettiink egy homogén linedris egyenletrendszert, amelybdl
legkisebb négyzetes értelemben optimadlis becsl6 eljarast alkottunk meg. Az affin 6sszefiig-
gésbol két homogén egyenletet kapunk, ezt egészitettiik ki a pontmegfelelésekbdl szar-
mazo6 osszefiiggéssel [HZ03]], ezért minden lokalis affin transzformacié harom egyenletet
ad. Algoritmusunk ezért harom megfelelésbdl, homogén linedris egyenletrendszer megol-
dasan keresztiil becsli meg a fundamentalis matrixot, szemben a hagyomanyos pontalapu
algoritmussal [HZ03], amely legaldbb hét megfelelés meglétét feltételezi.

A javasolt algoritmusunk minimdlis és ttilhatdrozott esetben egyarant miikodoképes.

I1.6. tézis. Félig kalibralt kamera kalibracidja két lokalis affin transzformaciobol [20].

A 11.5-6s altézis specidlis esete, amikor a kamera félig kalibrdlt, azaz ismerjiik a dofés-
pontot, és csak a fokusztav ismeretlen. Ekkor a kamera bels6 paraméterei koziil csupan
egy ismeretlen, igy az alapvet6 matrix O0sszesen hat szabadsagfokkal bir. Ezért két lokalis
affin transzformacio elégséges a megolddshoz, hiszen ezek 6sszesen hat egyenletet adnak.
Ehhez javasoltunk egy algoritmust, amelyik a homogén linearis egyenletrendszerbdl szar-
mazo6 nulltérben (magtérben) geometriai és optikai torvényszertiségeket figyelembe véve
megkeresi a feltételeknek legjobban megfelel6 megoldast.

I1.7. tézis. Sikban mozgdas optimadlis becslése kalibralt kamerdk esetén egyetlen loka-
lis affin transzformaciébol [24].

Javasoltunk Barath Daniellel doktorandusszal egy becslé algoritmust, amelyik sikban
mozgas és teljesen kalibralt kamerdk esetén a sikban mozgas két szabadsagfokat képes
megbecsiilni. A két szabadsagfok a fiiggbleges elforgatds és a sikban elmozdulds irdnya.
Az elmozduldsnak a nagysagat a térbeli latas torvényszeri(iségei miatt nem lehet meghata-
rozni, csak az irdnydra lehet becslést adni.

Az algoritmusunk egy algebrai hibat minimalizdl, a pontmegfelelésekbdl egy, a lokalis
affin transzformaciébdl tovabbi ketté egyenletet lehet felirni, igy 0sszesen harom egyen-
let 4ll rendelkezésre a két szabadsagfokra, ezért a feladat mar egy affin megfelelés teljes
megléte esetén is tilhatarozott. A linearis egyenletrendszer megolddsara legkisebb négyze-
tes értelemben optimdlis algoritmust javasolunk, amely tetszéleges szdmu affin megfelelés
esetén miikodni képes. Az eljaras minimalis 7] és a ttlhatarozott eseteket egyarant kezelni
képes.

I1.8. tézis. Sikban mozgas becslése félig kalibralt kamerak esetén egyetlen lokalis
affin transzformaciobol [25].

® Minimalis esetet akkor kaphatunk, ha a hdrom egyenletbdl az egyiket elhagyjuk, péld4ul a pontmeg-
feleléseket nem vessziik figyelembe, csak a két affin térvényszer(iséget.

10
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A 1I. 7. altézishez nagyon hasonlé algoritmust dolgoztunk ki Bardth Déaniellel k6zosen
arra az esetre, ha a sikban mozgds esetén ugyanazzal a félig kalibralt kamerdval vesziink
fel két képet. Ekkor a két képen az egyetlen ismeretlen bels6 paraméter a fokusztavolsag.

Megmutattuk, hogy az alapveté matrixnak igy harom szabad paramétere van: a k6zos
fékusztavolsdg, a két kép kozotti fiiggbleges elforgatds és az eltolds irdnya. Javasoltunk egy
linedris megoldot, amely egy lokalis affin transzforméaciobdl képes ezt a hdrom paramétert
megbecsiilni. Az eljaras tilhatarozott esetre is mikodik, amikor egynél tobb transzfor-
maciobdl nyeriink informdcidt, de az optimalitdsa a mddszernek ebben az esetben nem
garantalt.

I1.9. tézis. Lokalis affin transzformaciok becslése egyenesekbdl [28].

Nghia Le Minh ELTE-s BSc hallgatémmal k6z6s munkdnkban azt mutattuk meg, hogy
a képeken egymdsnak megfeleltetett egyenesek irdnyait felhaszndlva is ki lehet nyerni az
affin transzformacidokat. Munkankban megkiilonboztettiink skalazott és skdlazatlan egye-
neseket. Utobbi esetében az egyenesek irdnya adott csupan, skaldzott esetben a szakaszok
hosszvaltozatanak lokdlis approximacidja is ismert.

Ha az alapvet6 madtrix adott, akkor az eipoldris egyenesek normdlvektoraira fel tudunk
irni egy skalazott osszefliggést, ahogyan azt példaul a[8| 6sszefiiggésben mar meg is tettiik,
ezaltal egy inhomogén linearis 0sszefiiggésiink van az affin transzformaciora.

Ezeknek az affin transzformacidéknak a kinyeréséhez tobbféle algoritmust készitettiink.
A becslési mddszereink a linedris részét képesek meghatarozni az affin transzformacidnak,
az eltolast a poziciék adhatjdk meg. Ha a skdla nem ismert, a négy affin paraméterhez
minden egyes ismeretlen skdla egy becsiilnivalé paramétert ad hozza. A linedris egyen-
letek ebben az esetben homogének az affin transzformdcidra nézve. Fontos feltétel, hogy
legalabb egy skalat ismerni kell, tehat egy inhomogén egyenletre sziikség van a teljes becs-
léshez.

5. III. téziscsoport: Kotegelt behangolas ujszera alkalma-
zasa nem hagyomdanyos problémaosztalyokra

A kotegelt behangolds olyan problémak esetén alkalmazhatd, amikor nagy mennyiségli
adat viszonylag kevés paramétertdl fiigg, és az adatok kétdimenzids matrixba szervezhe-
téek. A4l abra mutat egy példdt a probléma algebrai alakjdra. Eredeti verzidjat sokképes
rekonstrukciora fejlesztették ki [BilOO]. Amennyiben van N darab kamerank és K darab
pontunk, minden egyes kamerdhoz minimum hat, maximum tizenegy paramétert kell meg-
hatdaroznunk. Vegyiik az els6 esetet, ami kalibralt kamerdk esetén lehetségesen, azaz a bel-
s paraméterek ismertek, és csak a kiilsé paramétereket kell becsiilni: hdrom forgatasi és
harom eltoldsi paraméter szamitandd ebben az esetben. Az M darab térbeli pont értelem-
szerien hdrom szabad paraméterrel, a harom térbeli koordindt4val rendelkezik. Osszesen
tehat 6V 4+ 3M paraméter becslését jelenti a rekonstrukciés folyamat.

Ha minden pont minden képen latszik — ami csak elméletileg lehetséges, a gyakorlati
esetekben takarasok is el6fordulnak —, 6sszesen 2N M koordinataértéket tudunk detek-
talni. A kettes szorzé onnan jon, hogy a képeken vizszintes és fiiggéleges koordinatakat
egyardnt le tudunk olvasni. Nagy kép- és pontszdm esetén 2N - M >> (6N + 3M), azaz a
feladat jelent6sen tulhatarozott.

11
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Ha felirunk valamifajta hibafiiggvényt a rekonstrukcidéra, az i-edig kép j-edik pont-
ja csak az i-edik kamera paramétereitdl és a j-edik pont térbeli koordinataitdl fiigg. Az
Osszes tobbi kamera €és a térbeli pozicié nem befolyasolja a vetitett pont helyét. Ezért, ha
a hibafiiggvényt az ismeretlen paraméterek szerint derivaltjuk, a laza fiiggdség miatt sok
zérus értéket kapunk. Mds szdval, a Jacobi matrix elég ritka lesz, ahogyan azt a |4 ab-
ra bal oldali képén latjuk hdrom kamera és hat pont rekonstrukcidja esetén. Numerikus
algoritmusok alkalmazasa sordn a linearizdlt normadlegyenlet is ritka lesz, az dbrdnak a
jobb oldali képe ezt a tényt mutatja meg. A normélegyenletet invertdlni kell a megoldas-
hoz. Altaldnos esetben az invertdlandé matrix mérete a paraméterek szdmaval egyenls. A
normalegyenlet specidlis formdjan jol lathatd, hogy a f6atlé mentén kisebb blokkok talal-
hatéak. A teljes matrix inverzidja a kisebb blokkok inverzidjanak segitségével megadhatd,
ahogyan azt Laurakis [LAO4] munkdja nagyon alaposan elmagyarazza.

M. W

L

(a) A Jacobi madtrix felépitése hdrom kamerds és (b) A bal oldali feladathoz tartozé normdlegyen-
hat pontos rekonstrukcié esetében. let.

4. abra. Numerikus optimalizdlds kotegelt behangolds segitségével. A nemnulla elemek vild-
goskékek az dbrdn. Eszrevehetd, hogy a normdlegyenletben a fodtlo mentén kisebb blokkok
taldlhatoak, ezek invertdldsa gyorsan elvégezhetd.

Tudoményos munkam sordn sikeriilt megmutatni, hogy a kotegelt behangolas algorit-
musa mds problémaosztdlyok esetén is sikerrel alkalmazhaté. Az elért tudomdnyos ered-
ményeimet az alabbi tézispontokba foglalom 0Ossze:

III.1. tézis. Kotegelt behangolas alkalmazdasa fotometrikus szteredra [3].

Fodor Balint doktorandusz hallgatémmal és Jankd Zsolt SZTAKI-s kollégdmmal kozo6-
sen sikertilt egy UjszerQ eljarast késziteni kotegelt behangolds alkalmazdsaval, amely a
fotometrikus sztereé problémat oldja meg pontszerl fényforras esetén. Tetszbleges sza-
mu fényforrast alkalmazni tudunk, a bemenet egy képsorozat, ahol a kamera helyét a
rekonstrualandé targyhoz képest nem valtoztatjuk meg. Minden megvilagitas egy képet
eredményez a sorozatban. A mddszer laboratériumi koriilményeket igényel abbdl a szem-
pontbdl, hogy kiilsé6 megvilagitdsbdl nem sziirédhet be fény. Minden felvételnél egyetlen
megvilagitas engedélyezett.

12
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A numerikus optimalizaciondl a kezdeti paraméterek meghatdrozdsdhoz parhuzamos
fényforras alkalmazasat javasoljuk. A rekonstrukcié felirhaté paraméter-minimalizalasként,
ahol az optimalizdland6 paraméterek a fények és a feliileti normalvektorok. A kotegelt
behangolas alkalmazdsaval tetszbleges fényforras alkalmazhat6, mi pontszer(i fényforras
feltételezésével mutattuk meg a mddszer 1étjogosultsagat.

I11.2. tézis.Kotegelt behangolas alkalmazasa iranyitott pontok rekonstrukcidjara, af-
fin transzformaciok alkalmazasaval [21].

Eichhardt Ivan kollégdmmal, kutatécsoportunk tagjaval kozosen megmutattuk 2017-
ben, hogy a hagyomdanyos kotegelt behangolds algoritmus kiegészithet6 az affin transz-
formdciokkal, ezért Structure from Motion (SfM) eljardsok esetén pontos rekonstrukcids
eredmény kaphaté numerikus optimalizdldssal annak ellenére, hogy a finomitandé para-
méterek szama igen nagy. A hagyomanyos pontalapu rekonstrukcidohoz képest minden tér-
beli pont kiegészithets a feliileti normalvektorral is. A normalvektornak a nagysaga nem
tartalmaz érdemi informadciot, csak az irdnya, ezért a térbeli normdlvektor két tovabbi
paramétert jelent, azaz az irdnyitott pont 6sszesen 6t paraméterrel irhato le. Igy a becslés
kiegésziil pontonként tovabbi ismeretlenekkel, ugyanakkor az egyes képmintdkhoz tartozé
affin transzformdcidkat a képekbol meg lehet hatdrozni, azaz a képeken a 2D koordinata-
kon tul az affin transzformaciok is megjelennek ismert adatként.

6. IV. téziscsoport: Uj médszerek LiDAR méréeszkozok és
perspektiv kamerak kalibracidjara

Az utolsé kutatdsi teriilet, melyet jelenleg is nagy intenzitdssal mtvelek, kiilonb6z6 moda-
litdsu szenzorok kozos kalibracidja. Az elmult években LiDAR és digitalis kamerdk 6ssze-
kalibralasara koncentraltunk kutatécsoportomban, tudomanyos eredményeimet is ezen a
teriileten értem el.

Tézispontjaimat az alabbiakban foglalom Ossze:

IV.1. tézis. Kamera-LiDAR kalibracio téglatest (doboz) segitségével [6,22].

Pusztai Zoltan doktoranduszommal k6ézosen kidolgoztunk egy ujszert eljarast LiDAR
letapogatd eszkoz és digitalis kamera kalibracidjara, amely téglatestet (dobozt) alkalmaz
kalibracids objektumként, szemben a meglévé modszerekkel [GMCS12, VSMH14], melyek
a legtobb esetben sakktabla segitségét veszik igénybe a kalibracids feladat megoldasra.

A LiDAR pontfelhé feldolgozasara javasoltunk egy félautomatikus eljarast, amely a me-
rOlegesség figyelembe vételével meghatarozza a doboz csucspontjat és az éleit. Az eljaras
el6szor robusztus illesztéssel merdleges oldalakat keres, majd iterativ eljardssal beforgat-
ja és betolja a lathaté oldalakat a megfelel6 pozicidba. Ismert dobozméret esetében igy a
doboz cstcsainak pozicidja egyértelmiien megbecsiilheto.

A kamera képén a doboz sarkait manualisan kell meghatarozni. A pontfelh6n becsiilt és
a képen meghatdrozott pontok kozott egy Perspektiv n-pont [LMNFQ9]] (PnP) algoritmus
adja meg a két eszkoz kozotti relativ eltolast és elfogatast.

Az eljaras konnyen kiterjeszthetd tetszoleges szamu kamera és LiDAR letapogatd eszkoz
alkalmazdsdra.

IV.2. tézis. Kamera-LiDAR kalibracié gomb segitségével [9,26].
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Téth Tekla doktoranduszom kozremiikodésével kidolgoztunk egy 1ij mddszert, amely
gomb segitségével hatdrozza meg digitalis kamerdk és LiDAR letapogat6 eszkozok elhe-
lyezkedését. Az eljarasunk teljesen automatikus.

Egy kamera képén egy gomb konturpontjai specidlis ellipszist alkotnak, az ellipszis
paramétereit meghatdroztuk a gomb pozicidéjanak és sugaranak fiiggvényében. Megmutat-
tuk, hogy a detektdlt ellipszisbdl hogyan lehet meghatdrozni a gomb kozéppontjat a képen.
Ismert sugar és kamera bels6 paraméterek esetében a gomb térbeli pozicidja is meghata-
rozhatd.

A LiDAR pontfelhén robusztus illesztés segitségével a kdzéppont és a sugar szintén
meghatdrozhato, erre a feladatra a teriileten szabvanyosnak mondhaté eljarasok robuszti-
fikalasat javasoljuk.

A kamerak és LiDAR-ok kozotti elforgatas és eltolas megolddsara pontregisztracios el-
jarast alkalmazunk. Mddszeriink tetszéleges szamu kamerara és LiDAR eszkozre miikodik,
ha legaldabb négy gombre el tudjuk a sziikséges illesztési feladatokat végezni. Ttulhatdrozott
esetben, azaz négynél tobb felvétel esetén is miikodik az eljardsunk, a gombok szamanak
novelésével a kalibracié pontossaga novekszik.

IV.3. tézis. Egy forgatasi paraméterre redukalt kamera-LiDAR kalibracié [30].

Téfalvi Tamas és Toth Tekla doktorandusz hallgatokkal kozosen egy harmadik eljarast
is kidolgoztunk LiDAR-kamera kalibracidra, amely sakktéblat hasznal a kiils6 paraméterek
kiszamitdsara. A f6 ijdonsag, hogy a kamerat és a LiDAR-t egy specidlis, sajat tervezésl
és gyartdsu 3D-nyomtatott alkatrész segitségével egymdshoz rogzitjiik [/] igy a két eszkoz
relativ orientdcidja egyszertisodik, mindossze egy forgatasi szoget kell meghatarozni.

Az altalunk javasolt mddszer sakktabldk sikjait vizsgdlja, és ezek normalvektorait hasz-
nalja a helyes forgatasi szog megbecslésére. A javasolt megoldd linedris problémaként ir-
hato fel, a forgatdsra igy legkisebb négyzetes értelemben optimalis megoldast tudunk adni,
amelyik minimdlis és tilhatarozott esetekben egyarant mikodik.

A mddszer egy képet igényli csak, ezért online kalibrdlasra is haszndlhatd, ha a jarm(
elhalad egy falra (sikra) rogzitett sakktdblaminta mellett.

7 A rogzités tervezése és 3D nyomtatdsa Kovdcs Band6 mérndkiink munkdja.
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