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Osszefoglalo

Az informatika torténete soran szamos forradalom kezd6dott egy 0j felhasznaldi feliilet
Iétrehozésaval. Példaként emlithetjuk a szemelyi szamitogépek megjelenését a hétkdznapi életben,
ami a grafikus felhasznaloi fellilet kereskedelmi forgalomban valé megjelenéséhez kothet6, vagy
az érintéképernyds ,,0kos” mobil eszkdzok rohamos elterjedését. Ma is széleskori kutatas folyik
uj kezel6feliiletek terén, melynek talan a legjelent6sebb iranyzata a virtualis és kiterjesztett valosag
rendszerek fejlesztése. Ezen rendszerek egy csoportja a tapinthato kiterjesztett valésag (TAR —
Tangible Augmented Reality), melyek a virtualis objektumok irdnyitasat a valds targyak
felhasznalasaval oldjak meg, igy biztositva a virtualis targyak természetes mdédon torténd

manipulélasanak lehetdségét.

Hasznalhatésag szempontjabdl a TAR rendszerek egyik legnagyobb hatranya, hogy a
felhasznalt valos objektumok elézetes ismerete sziikséges a fejlesztésiikhoz. Ebbol kdvetkezden a
felhasznalonak a hasznalat el6tt a sajat munkaterét be kell rendeznie, hogy a rendszer a
felhasznaland6 targyakat felismerje. Ez a tulajdonsag a rendszer hétkdznapi hasznalhatosagat

rendkivil nehézkessé teszi.

A TDK dolgozatom tém4ja egy olyan intelligens TAR rendszer elkészitése, amely képes egy
elére ismeretlen teret ,,berendezni” virtualis objektumokkal alakbeli hasonldsag felhasznalasaval.
Igy a rendszer képes egy olyan kérnyezetet Iétrehozni, melyben a virtualis objektumokat
természetes modon manipuléalhatjuk, mégsem sziikséges ezeket specialis markerekkel ellatni. A
hasznélathoz elegendd, ha a felhasznal6 a kdrnyezetébdl kivalaszt olyan targyakat, amik az adott
feladat elvégzéséhez hasznosak.

A dolgozat kdzponti témaja az alakfelismerés, melyet egy tanuld algoritmus segitségével
implementalok. A pérositott valds targyakon ezutan hat szabadsagfoki kovetést vegzek, igy
biztositva, hogy a felhaszndlok a virtualis objektumokat valos targyak segitségevel

manipulalhassanak.



Abstract

In the history of IT several revolutions started with the development of a new user interface.
The appearance of personal computers in everyday life, which can be attributed to the introduction
of graphical user interfaces, or the rapid conquest of touchscreen-based “smart” mobile devices
are great examples. Even today, there is extensive research in the area of new user interfaces,
virtual and augmented reality systems being one of the most significant directions. One subgroup
of these systems called Tangible Augmented Reality (TAR) systems allow users to control virtual

objects with the help of physical objects, thus providing a natural method of interaction.

When it comes to usability, the greatest disadvantage of TAR systems is that knowledge about
the real objects used is required for their development. Therefore users need to set up their own
workspace before usage in order to enable the recognition of the physical objects to be utilized.

This property is a significant barrier in the way of simple everyday usage.

In this essay, | will propose an intelligent TAR system that attempts to place virtual objects
into a previously unknown scene using shape similarity. This way the system can create an
environment that allows nature manipulation of virtual objects without having to equip them with
special markers. Users will only have to choose a set of objects from their environment that are

useful for the given task.

The central theme of my work is shape recognition, which I will implement using a learning
algorithm. Then, I use 6-DOF tracking on real object in order to ensure that users could interact

with virtual objects by manipulating physical ones.
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1. Bevezetés

A szamitastechnika rohamos fejlodésével egyiitt szamos, a hagyomanyostol eltéré modszer
fejlodott ki a szamitogépekkel torténd kommunikacio megoldasara. Ezen megoldasok jelent6s
része kapcsolhato Kiterjesztett Valosag (Augmented Reality; AR) rendszerekhez. A Kiterjesztett
Valdsag rendszerek korében a legfontosabb kutatasi témak a megjelenités eszkdzei, a virtualis
objektumok minél realisztikusabb el6allitasa, valamint az interakcids technikak. Ez utobbi
tertileten egy lehetséges megoldas a Tapinthatd Kiterjesztett Valdsdg (Tangible Augmented
Reality; TAR).

A TAR rendszerek a Tapinthatd Felhasznal6i Felllet (Tangible User Interface; TUI)
Kiterjesztett VValosag rendszerekbe valo atliltetése. A tapinthato feliiletek alapveté miikodési elve,
hogy egy valos kdrnyezetbe, fizikai tArgyak helyére virtualis objektumokat helyez egy megjelenit6
szemiiveg segitségével, és a virtualis objektumok kezelését a valds targyakhoz koti, igy valdsitva
meg a felhasznalo és a kdrnyezet kozti interakciot. [1] A tapinthato felhasznaloi fellletek esetében
gyakori megoldas, hogy néhany, a rendszer tervezéje altal meghatarozott kinézetli valos
objektumot hasznalnak fel a virtualis objektumok manipuléalasara. Ezeket a valos objektumokat a
legtobb esetben kiilonféle markerekkel latjak el, amely hasznélat elStti prepardciot igényel,
jelentésen megnehezitve a rendszer hétkoznapi hasznalatat. Tovabbi hatrdnya ennek a
megoldasnak, hogy az egymashoz tartozo6 virtualis és valos objektumok a felhasznalé szamara
logikus manipulalasi modja kilonbdzhet, ami idegrendszeri konfliktushoz vezet, és a felhasznaloi

¢lményt jelentdsen csokkenti.

A dolgozatom témaja egy olyan tapinthat6 Kiterjesztett val6sag rendszer fejlesztése, amely
igyekszik ezt a komoly hatranyt athidalni intelligens objektumparositas segitségével. Ez az adaptiv
kiterjesztett valosag rendszer képes egy elére ismeretlen kornyezetet feltérképezni, majd a
kornyezetben talalhato valds objektumokhoz virtualisakat rendelni Ugy, hogy az Gsszeparositott
objektumok alakja hasonlitson. Ezzel a megoldassal nem sziikseges tobbe a hasznalt valds ter
elokészitése, igy a rendszer hétkdznapi kortlmények kozott is hasznélhato, az egyetlen hasznalat
elott elvégzendd feladat a kornyezet feltérképezése, amelyet a felhasznalé a megjelenitd

szemuvegeken megtalalhatd kamera segitségevel konnyedén elvégezhet. A megoldas tovabbi



elonye, hogy az alakbeli hasonlosdg miatt a felhasznalok magatol értetddd modon képesek a

virtualis objektumokat kezelni.

A dolgozatom sordn az elképzelt adaptiv. AR rendszerhez legfontosabb feladatok
megvalositasat és vizsgalatat végeztem el, egy prototipusrendszer létrehozasaval. A rendszer altal
elvégzend6 feladatok kozll a legfontosabb és a legkomplexebb az intelligens parositas volt,

melynek fejlesztése a dolgozat kbzponti téméja. Alapvetden ez a feladat 6t részfeladatra bonthato:

e A kornyezetr6l késziilt felvételek alapjan torténé 3D rekonstrukcio

e Az elkésziilt 3 dimenzios térben talalhaté objektumok szegmentacidja
e Az objektumok formajanak leirasa

e Az ez alapjan torténd parositas

e A detektalt objektumok lokalizacioja (skéla, helyzet, orientécid)

A szegmentécids Iépés soran a 3 dimenzids jelenetben primitiv alakzatokat keresek, majd az
alakzat leirasahoz ezekbdl egy grafot készitek. A graf csomopontjai maguk a primitiv formak, mig
az élek a primitiv formak térbeli kapcsolatat irjak le. A pérositds és a lokalizacio

implementéalasahoz pedig egy SVM alapu tanul6 algoritmust hasznalok.

A masodik Iényeges feladat a hat szabadsagfoku, valosidejii kovetés megvaldsitasa. Ez a
feladat elengedhetetlen ahhoz, hogy a val6s objektumok valtozasait a rendszer észlelni tudja, €s
igy az interakciot megvalésithassa. Az objektumok detektalasa utan egy adatbazist épitek, amely
az objektumok kdvetéshez és detektalashoz sziikséges tulajdonsagait tarolja, majd ez alapjan
képkockarol képkockara kovetni kell. Rendkivil fontos, hogy ha az objektum kovetés kdzben
valtozik (példaul elfordul), akkor az elsé lépésben épitett adatbazist frissiteni kell. Szintén
Iényeges, hogy a kdvetett objektumok esetleges elvesztését észlelni kell, és ekkor az objektumot

Ujra detektalni kell a képen.

A dolgozat soron kovetkezd részében egy részletes attekintést kinalok mas miihelyek a
téméhoz kapcsoldédo eredményeirdl, Kitérve a tapinthatd Kiterjesztett valésag rendszerekre, az
alakfelismerésre, a tanuld rendszerekre, illetve a valosidejii haromdimenzids kdvetésre is. Ezutan
a harmadik fejezetben részletezem a fejlesztés soran meghozott fontos dontéseket, ezt kvetden

pedig a tesztelés eljarasat és az e soran szerzett tapasztalatokat és eredményeket mutatom be. A



dolgozat végén egy rovid Osszefoglalast és értekelést adok, valamint részletezem a

tovabbfejlesztési terveimet is.



2. Mas miihelyek eredményei

Ebben a fejezetben a feladatok megoldasahoz szilkséges szakteriiletekhez kapcsolddo
irodalom attekintését vegzem el. Elészor a virtualis és a kiterjesztett valosdg rendszerekhez
kapcsolodd kutatasokkal foglalkozom, kilénosképpen a tapinthaté/megfoghatd Kiterjesztett
valosag rendszerek és felhasznaloi feliiletek teriiletével. Ezt kvetden a grafokon értelmezett gépi
tanuld algoritmusok teriiletén térténd kutatasokat mutatom be, majd pedig az alakzatok leirdsanak
és felismerésének mddszereit tekintem at. Befejezésképpen az objektumok kovetésének néhany

maodszerét targyalom.

2.1.Kiterjesztett Valosag

A kiterjesztett valosag rendszerekhez szamos kiilonbozo beviteli modszert fejlesztettek ki az
elmult két évtizedben. Gyakoriak a gesztusvezeérelt alkalmazasok [2], vagy a kiilonb6z6 egyszerii
beviteli eszkdzoket alkalmazd megoldasok, példaul egy LED-ekkel ellatott toll [3], az
okostelefonok elterjedésével pedig a mobil kiterjesztett alkalmazasok [4] kezdtek rohamosan
fejlédni. Szintén érdemes megemliteni olyan eseteket, melyben egy beviteli eszkdz segitségével a
kornyezetben elhelyezkedé valds objektumokat lehet manipulélni. Léteznek megoldasok,
amelyben lehet6ség nyilik valos objektumok feliiletére torténd rajzolasra [5], vagy pedig virtualis
textlrak a feliiletre torténé felvitelére. [6] A valos feliiletekre torténd rajzolas mar az iparban is
megjelent, amire j6 példa a Microsoft altal fejlesztett IllumiRoom rendszer, amely egy projektor
segitségevel keépes a televizid képét kiegésziteni az adott szoba falat hasznalva vetitdvaszon

gyanant. [7]

A Kkiterjesztett valosag kutatas egyik fO teriilete a tapinthatd felhasznal6i fellletek
alkalmazasanak vizsgalata. A digitalis tartalom fizikai objektumokkal torténé kezelése egy
rendkivil kénnyen megtanulhat6 kezelési modszert nyujt a felhasznalok szamara. [8] A Tapinthatd

Kiterjesztett VValosag feliiletek fobb jellemzoit igy foglalhatjuk 6ssze [9]:

e A virtualis objektumok fizikai objektumokkal torténé manipulacioja

e Térbeli interakciods technikak hasznalata (pl.: tavolsag, elforgatas)

e Tobb kéz hasznalatanak a tamogatasa

e Olyan val6s targyak vélasztdsa, melyek fizikai korlatai Osszeegyeztethetok az elvégzendd
feladattal



e Pérhuzamos aktivitas tamogatésa tobb objektummal

e Tobb résztvevo egylittmitkodésének a tdmogatasa

A TAR interfészek f6 elényei a konnyi kezelhetdség, és a természetes manipulacio lehet6sege.
Hatranyuk viszont, hogy nehéz TAR modszerekkel érintést, nyomast tartalmazé felhasznaldi
felulet elemek (pl.: nyomdgomb) megvaldsitasa [10], valamint, hogy ha a kdvetendé objektumon
nincs elég konnyen kovethetd rész, akkor nehéz meghatarozni az alakjat eés a helyzetét. [8]
Gyakori, hogy a TAR felileteket nem 6nmagukban, hanem mas kiegészit6 beviteli modszerekkel
egyutt hasznaljak, melyeket hibrid felhasznaloi feluletnek nevezzik. Ilyen megoldasok
segitségével ki lehet egésziteni egy TAR feliiletet olyan miiveletekkel, amiket a TAR
modszerekkel nehéz megoldani. [8]

Az egyik legjobb példa az TAR interfészekre a MagicCup. [9] A MagicCup (2.1 Abra)
tapinthatd vezérlje egy pohar alaka targy, amin hat szabadsagfoku kovetést végeznek. A pohar
képes virtualisan tartalmazni a kdrnyezet objektumait, aminek segitségével kivalaszthat6 az éppen
manipuldlandé virtuélis targy. Ahhoz, hogy beleillesszink egy virtudlis objektumot, el kell
fednlink a pohéarral. Ezek utan azt az objektumot &t tudjuk helyezni egy maésik helyre maés
orientacidval. A rendszer képes még mas miiveletek érzékelésére is, ilyen a pohar rdzasa,

csUsztatasa, forgatasa, stb.

2.1 Abra: A MagicCup felillet. Forréas: [9]

Egy tovabbi emlitesre méltd megoldas a Tiles feluletet [11], ami magneses Kkartyakra
nyomtatott markereket hasznal, melyeket egy fém téabléara lehet felhelyezni. (2.2 Abra) Ezt a

feliiletet mar komplexebb miiveletek elvégzésére is hasznaljak (pl.: masolas, torlés). A miikodés



soran felhasznalhaté virtualis objektumok egy konyvben talalhatdéak (a TILES esetében ezek az
objektumok repiil6gépek miiszerei). Az elobb emlitett kartyak kiilonbozé feladatot latnak el:
Vannak adat kartydk, amelyek az objektumok taroldsara szolgalnak, illetve operator kartyak,
melyek a kiillonbozé miiveletek elvégzésében segitenek. A Kkartyadk kozti interakcidt a kartyak

tavolsaga alapjan lehet elvégezni (egymasra helyezés).

2.2 Abra: A Tiles felulet. Forras: [11]

A sajat feladatom szempontjabdl a legrelevansabb TAR megoldas a VRT (Virtual Round
Table). [12] A rendszer elérni kivant célja, hogy egy asztal koriil ilé felhasznalok konnyedén,
val6s targyak segitségével hozhassanak létre egy mesterséges kornyezetet. A felhasznalok HMD-
t viselnek, amely az asztalon 1év6 valos objektumok helyére a felhasznal6 altal valasztott virtualis
objektumot vetiti. (2.3 Abra) A rendszer fontos 6sszetevéje, hogy nem ismerjiik elére az asztalon
1év6 targyakat, ami a sajat rendszerem egyik legfontosabb 6sszetevéje. A legf6bb kiilonbség a két
rendszer kozt, hogy a VRT fejlesztéinek nem volt célja a valés és a virtudlis objektumok

hasonlosag alapjan torténd illesztése, itt a parositas elvégzése a felhasznald dolga.



2.3 Abra: A Virtual Roud Table feliilet. Forras: [12]

2.2.Alakfelismerés

Egyes targyak alak alapjan torténé felismerése a gépi latas szaktertiletének egy fontos terilete,
amely a Kiterjesztett valosag kutatasdban kilon jelentdséggel bir. Azonban a legtobb 1étez6
modszer kétdimenzids alakzatok felismerésére lett kifejlesztve, mivel a leggyakrabban az
alakfelismerést a képsikon végzik el. Ezen algoritmusok tobbsége nem terjeszthetd ki egyszeriien

harom- vagy tébbdimenzios esetre. [13]

Ennek ellenére szamos maddszert talalhatunk a haromdimenzios esetre is, melyek tobbsége a
alakzat eloszlasra épiil6 parosités. [13] Ez az eljarés poligonos alakzatok parositasat eloszlasok
Osszehasonlitasaval igyekszik megoldani. Az algoritmus elsé 1épése egy alakfliggvény
létrehozésa, melyrél feltessziik, hogy kellképp leirja az adott format. A kdvetkezo 1épésben az
algoritmus az alakfliggvény mintavételezesevel egy eloszlast (az alakzat eloszlast) készit. Ilyen
eloszlasra jo példa az alakzatbol véletlenszertien kivalasztott pontparok euklideszi tavolsaganak

eloszlasa.

Egy masik iranyzat az alakjellemz6k egy csoportjanak 1étrehozasara alapul, amivel leirhatjuk
az adott format. Erre rendkivil jo példa a vérosi alakzatfelismerés. [14] Itt eldszor egy

szegmentacios 1épés soran objektumjeldlteket allitanak eld, majd meghataroznak minden jeldlthéz



néhany alakjellemz6t. Ezen jellemzOk egy része az alakzatot irta le (pl.: a pontok szama, becsult
térfogat, atlagos foldtél szamitott magassag), egy masik része pedig a kontextust, amiben az
objektumjeldlt elhelyezkedett. A kontextus jellemzok ugyan nem tartoznak az alakfelismerés
korebe, mégis fontos részei lehetnek egy felismer6 algoritmusnak, hiszen képesek az algoritmus

hatékonysagat nagymertékben javitani.

A fenti modszerek legnagyobb hatrdnya, hogy egy kulon szegmentald 1épés szilkséges a
felismerend6 objektumoknak a kornyezetiikt6l vald elvalasztasahoz. Ez problémat okoz, ugyanis
a szegmentalas altalaban rendkivil dnkényes (a szegmentacid helyes megoldasa ugyanis nem
egyértelmil) és nagy szamitasigényii 1épés. Ez a probléma elkerllhet6, ha egy kilon szegmentél6
algoritmus alkalmazasa helyett a szegmentaciot maga a felismer6 algoritmus végzi el. Ekkor az
alakfelismerd algoritmus egy egész jelenetben keres olyan részeket, amelyek az altala keresett

formanak megjelennek (alakfelirmerésre alapuld szegmentacio).

Az alak alapu szegmentécio egyik legismertebb modja a Hough-transzformacio, mely a
kiilonb6z6 alakzatokat a szabadon megvalaszthatdo paramétereik altal kifeszitett térben ir le. A
transzformacio a pontfelh6ben 1€v6 pontokat elészor a paramétertérbe transzformalja, ahol minden
ponthoz valamilyen gorbe/fellilet fog tartozni, amely tartalmazza az 6sszes olyan keresett format,
amelyhez az adott pont tartozhat. Ahol sok gorbe vagy felllet metszi egymast, nagy
valoszinliséggel a keresett alakzat egy példanya talalhato, igy a pontok szavaztatasaval ezeket az
algoritmus megkeresi. A Hough-transzformaciot leggyakrabban 2D egyenesek megtalalasara
hasznaljak, de kiterjeszthetd mas alakzatokra is. Korldtozd tényezd viszont, hogy minél
bonyolultabb a keresett alakzat (minél tébb paraméterrel irhat6 csak le), a mddszer annal rosszabb

teljesitményii és nagyobb eréforras igényi lesz. [15]

Egy masik maddja kiilonb6z6 formak pontfelhdben torténd kereseésének a RANSAC (Random
Sample Consensus) [16] algoritmus. A RANSAC algoritmus futdsa soran véletlenszeriien
kivalaszt annyi pontot a pontfelhébdl, amennyi minimalisan sziikséges a keresett alakzat
paramétereinek kiszamolasahoz. Ez utan az algoritmus kiszamolja, hogy hany pont illik r4 az adott
jelolt alakzatra a pontfelhd megmaradt részébdl. Az algoritmus ezek utan ezt az alapmiiveletet
nagyon sok véletlenszertien kivalasztott ponthalmazra elvégzi, minden jel6lth6z egy pontszamot
hozzérendelve. Az algoritmus végeredménye a legtébb illeszkedé pontot tartalmazo, vagyis a

legvalosziniibb alakzat. Az algoritmusnak szamos elénye van [17] melyek koziil az egyszeriiségét,
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illetve a robusztussagat emelném ki. Az algoritmus elvileg akarmekkora mennyiségii zaj esetén is
képes megtalalni az alakzatot, mig a legtébb hasonl6 modszer 50%-nal nagyobb zajarany esetén

¢s0dot mond.

Schnabel, Wahl és Klein [17] sikerrel alkalmaztak a RANSAC algoritmust arra, hogy egy 3D
pontfelhében egyszerre tobbfajta primitivet is detektaljanak, raadasul egyszerre tébb példany
detektalasara is lehetdség van. (2.4 Abra) Az eljarasukhoz a RANSAC algoritmust modositottak,
tobbek kdzott gy, hogy nem véletlenszerti, hanem lokalis mintavételezést hasznalnak. Ennek oka
az, hogy az alakzatok lokalis jelenségek, igy pontok lokalis kivalasztasaval 1ényegesen nagyobb

eséllyel valasztanak ki egyazon alakzathoz tartozo pontokat. Az algoritmusuk a kovetkez6:

e Minden egyes iteracidban (j jeldltek keresése lokalis mintavételezéssel
e A jeldltek kozil a legjobb kivélasztasa

e A legjobb alakzathoz tartoz pontok torlése felh6b6l

e A torolt pontok altal érvénytelenitett jeloltek elvetése

e Az iteraci6 folytatasa, amig van elfogadhato jel6lt

2.4 Abra: Egy haz lebontva primitiv formakra. Forras: [17]
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Az alakzat leirasahoz Schnabel et. al. felhasznaltak ennek az algoritmusnak a végeredményét.
A RANSAC algoritmus segitségével meghatarozott primitiv formak kozotti érintkezéseket
kihasznalva létrehoztak egy topoldgiai grafot [18], mely leirja, hogy az adott primitiv alakzatok
hogyan kapcsolédnak egymashoz. (2.5 Abra) A graf pontjai az alakzatok lesznek, mig az élek
reprezentaljak az alakzatok kapcsolatat. Ha a térben két primitiv forma tavolsaga egy kiiszobérték
ala esik, akkor a két csomdpont kozott 1étrehoztak egy élet, ellenkezd esetben az az ¢l nem fog

szerepelni a gréafban.

2.5 Abra: A konstrualt topoldgiai graf. Forras: [18]

Ahhoz, hogy az objektumokrdl készitett grafokat parositasra hasznalhassak, a referencia
objektumokhoz is ¢l6 kell allitaniuk az alakot leir6 topoldgiai grafot. Ezutan a konkrét parositast
algraf illesztéssel végzik el. Bar az algraf illesztés NP teljes probléma, ez a grafok relative kis
mérete miatt nem okoz problémat. Fontos megjegyezni, hogy a kizar6lag topoldgiai alapu leiras
nem elégséges a megfelelden jo megkiilonboztetd képességgel rendelkezo leirdshoz. Egy téglatest
grafja példaul harom 6sszekotott pontbol all, de ez a graf annyira egyszerii, hogy nagy

valoszinliséggel lesz mas olyan alakzat is, amelyik ezt a grafot adja. [18]
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Ennek a problémanak a megoldasahoz a grathoz kiilonb6zé megkdtéseket, kiegészitéseket
készitettek. Ezeket harom tipusba soroltak: csomdéponti, €él, és graf tipusu megkotesek. Csomoponti
tipust megkoteés lehet példaul az alakzat tipusa, mérete, él tipust megkotes a két alakzat egymassal
bezart szOge, graf tipusi megkotés pedig példaul két kozvetlenul nem kapcsolt sik
parhuzamossaga. A csomoponti és az €l megkotések jelentésen meggyorsitjak az algraf parositd
algoritmust, valamint a graf megkdtésekkel egyutt megoldjak tisztan topologiai reprezentacio

elégtelenségét. [18]

2.3.Tanulo algoritmusok

Ebben a fejezetben attekintem a tanuld graf pérositasra hasznalatos algoritmusok irodalmat.
Eldszor a vektorialis grafparositdé modszereket mutatom be, valamint a grafok spektralis

reprezentaciojat. A masodik részben a kernel modszerekr6l és a véletlen séta (random walk)

kernelrél szamolok be.

A vektoridlis modszerek elég gyakori megoldasok a tanuld gréfparositas teriletén. Mivel a
legtdbb gépi tanuld algoritmus vektortereken definialt tanulasi probléméakkal miikodik, ezért adja
magat az 6tlet, hogy valamilyen eljaras segitségével egy vektort konstrualjunk a grafbdl, és ezt
felhasznaljuk, mint jellemzé vektort az algoritmushoz. Ennek a legegyszeriibb modja, ha valos
csomaponti és él sulyokkal ellatott graf esetén a csomédpontok sulyaibol vektort készitiink, majd
ezt a vektort kiegészitjuk a graf adjacencia matrixanak egymas ala helyezett oszlopaival. A
modszerrel azonban két sulyos probléma akad. ElGszor is, kiilonbozé méretli grafok
dsszehasonlitasakor kiilonb6z6 méretii vektorokkal kell szamolni. Ez a probléma 6nmagaban még
orvosolhat6, mivel a kisebbik vektort nullakkal kénnyedén kiegészithetjiik. A masodik probléma
az, hogy a graf egy strukturalt objektum, igy a csomdpontok sorszdmozasa (ami sziikséges a vektor
megkonstrualasahoz) énkényes. A csomopontok sorrendjének megvaltoztatasaval egy teljesen
mas jellemz6 vektort kapunk ugyanahhoz a grafhoz. Ennek a probléménak a megoldasahoz

valamilyen graf igazito algoritmust kellene hasznalni, mint példaul [19].

Egy masik, részleges megoldas erre a grafok spektralis reprezentacidjanak hasznalata [20],
mely a matrixok sajatfelbontasan alapszik. A modszer alapelve, hogy a graf matrixos
reprezentaciojanak a sajatértékeit és sajatvektorait kiszamoljuk, majd a sajatértékeket és a
hozzajuk tartozd vektorokat nagysag szerint sorba rendezzik. A jellemz6 vektor ezutan a

sajatértékek és a hozzajuk tartozo sajatvektorok egymas ald helyezésével (konkatenalasaval)
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keletkezik. A moddszer elonye, hogy részleges invarianciat biztosit a csomoépontok szamozasara,

de egy igazitd 1épés még mindig sziikséges. [20]

-z

reprezentacioban kilonboznek. A legegyszeriibb mod az adjacencia métrix hasznalata (4). Egy
komplexebb megoldés a Laplace-matrix hasznélata, amelyet a graf foksagi (D) és adjacencia

matrixabdl lehet konstrualni. (1)
L=D-A (D

Egy még komplexebb megoldas a hoékernel (H) hasznalata, amely a Laplace-maétrix
sajatfelbontésat (L = VEVT)hasznalja. A h6kernel azt adja meg, hogy a hd milyen modon terjedne
a grafon, amennyiben az valamilyen valds strukturat irna le [20]. A kernelhez tartozik egy id6
paraméter (%), amellyel azt lehet megadni, hogy a kernel a globalis vagy a lokalis struktdrat irja le
nagyobb sullyal. Zhu és Wilson [21] szerint a harom modszer koziil a hékernel adja a legjobb

eredményt. A kiszamitasa a kovetkezd:
H=Ve tpT (2)

A vektoridlis grafparositas kitliné példaja White [20] mddszere, aki egy generativ eljarast
fejlesztett ki. Az algoritmus tobbfajta spektralis reprezentacié egyuttes felhasznalasaval
konstrualja meg a gréfhoz tartozo jellemzé vektort. A modell generativ jellegének biztositasara
egy median graf szamolé maodszert [19] is alkalmaztak. Ezen felll kifejlesztettek egy részgraf-

alapu generativ modellt is, amelyhez egy graf szegmentél6 algoritmust alkalmaztak.

A grafparosito tanul6 algoritmusok egy masik nagy csoportja a kernel médszerekre alapul. A
kernel modszerek nagy népszeriiségnek orvendenek a gépi tanulas teriiletén, nem csupan grafok
esetén. Ennek a népszeriiségnek oka a ,kernel trikk”, amely lehet6vé teszi nemlinearis
figgvenyek illetve szeparalo feliletek megtanulasat elhanyagolhatd szamitasigény mellett egy
kernel flggvény segitségével. A kernel fliggvényeket leggyakrabban Support Vector Machine
(SVM) algoritmusba épitik bele, amely egy olyan tanul6 algoritmus, melyet egyaltalan nem kell

maodositani ahhoz, hogy kernel fiiggvényekkel miikodjon.

Elészor definialjuk a kernel fiiggvényt: A kernel fiiggvény K(A4,B) alapvetéen az A és B

objektumok kozti ,,hasonlosag” mértéke, ahol A4 és B altalaban vektorok, de ez nem megkotes. A
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kernel fliggvenynek két matematikai megkotést is teljesiteni kell: Egyrészt pozitiv szemi-
definitnek és szimmetrikusnak® kell lennie, akkor bizonyithatd, hogy létezik olyan X = @(4) és
Y=®(B) vektor, hogy K(AB) = <XY> A hagyomanyos alkalmazasok soran egy jol
megvalasztott kernel flggvény segitsegevel kiszamolhatjuk a skalaris szorzatat két magasabb
dimenzids vektornak (X és Y), melyeket A-bdl és B-bél lehet konstrualni anélkiil, hogy X-et és
Y-t explicit modon reprezentalnunk kéne. A grafparositas soran a kernel triikk lehetdséget nyujt
két graf hasonldsadganak kiszamitasara anélkil, hogy explicit médon vektort kéne konstrualnunk
bel6liik.

Az egyik népszerti grafokon értelmezett kernel fuiggvény a véletlen séta (random walk) kernel.
Legyen adott két graf valds sulyokkal a csomopontjain és az élein. A csomdpontok sulyait
értelmezzik Ggy, mint annak a valdszinliségét, hogy azon a csomoponton kezdiink, vagy fejeziink
be egy véletlenszerii sétat, mig az élek sllyait az adott élen vald tovabbhaladasnak a
valoszintiségeként értelmezzik. Ezt kovetéen képzeljiik el, hogy a két 6sszehasonlitando grafon
szimultdn modon sétalunk, és szeretnénk, ha a két séta ugyanolyan lenne. Egy adott séta
megtételének a valoszintisége kiszamithatd barmelyik grafra, az adott séta mindkét grafon vald
egylttes megtételének a valoszinlisége ebbdl szarmaztathatd. Ha a két graf hasonld, akkor

ugyanannak a sétanak a valdsziniisége magas lesz, ha kiilonbozéek, akkor pedig alacsony. [22]

A magyarazat utdn mar bemutathatom az algoritmus matematikai képletét. Legyen X =
{Ax,Nx} és Y = {Az, Ny} a két graf, melyeket a csomoponti vektorokkal és az adjacencia
matrixokkal adjunk meg. A sétak egyuttes megtételének reprezentacidjahoz ki kell szamolnunk a
két gréaf direkt szorzatét. (3)

XY = {Axy, Nxy}: Axy = AxQAy Nxy = NxQNy 3)
aj;; *B - ap*B
AQ®B = " :
A1 * B+ amu *B

Ahol ® ket matrix Korenecker szorzatat jelenti. Ahhoz, hogy az egyszerre torténd sétak
valoszinliségét az eljaras kiszamolja, igazabdl a direkt szorzat grafon vald 7 hossz( sétak

valoszintiségeit kell 6sszegezni (7futd valtozo). Fontos megjegyezni, hogy ennek kiszamolasahoz

' K(AB) = K(BA)
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értelmezniink kell az séta abbahagyasanak valdszintiségét is az adott csomdponton, amit a kezdés
valosziniiségével megegyezOnek valaszthatd. A fenti megfontolasok alapjan kernel végeredménye
az alabbi: [22]

N
K= ZWinyTAxyiny (4)

=1
Wi = e_o-i

Ahol oa sulyfuggvény meredeksége, N pedig a maximalis figyelembe vett séta hossza. Az
algoritmus nagy elénye, hogy teljesen invarians a csomdpontok szamozasara, és kiilonb6z6é méreti
grafokat is dssze tud hasonlitani nullakkal valé kiegészités nélkdil is. Egy hatrany, hogy egy n és
egy m méretii graf 6sszehasonlitasanak esetén a direkt szorzat graf mar m x n méretii lesz, annak
adjacencia matrixa pedig n*mxn*m méretli lesz, ami nagy grafok esetén lényegesen

lelassithatja az algoritmust.

2.4.0bjektumkoveteés

Kiilonboz6 targyak valosidejii kdvetése egy rendkivili fontossaggal bird eleme szdmos
kiterjesztett valdsdg rendszernek. A kozelmultban fejlesztett AR rendszerek alapvetéen harom
kiilonboz6 modszert hasznalnak ennek a feladatnak az elvégzésére. [8] Az elsé a szenzor alapl
kovetés, amihez valamilyen (méagneses, akusztikus, optikai, sth.) szenzort hasznalnak, majd ezek
segitségével kovetik a targyakat. A masodik megoldas a vizualis kovetés, mely esetben az
objektumokat egy kamera segitségével kdvetik az objektumok mesterséges (marker based), vagy
természetes (natural feature) jellemzoéit kihasznalva. A harmadik lehetdség a hibrid kdvetés, amely
az el6z6 két modszer egylittes hasznalata. Ebben a fejezetben a vizualis kovetési eljarasokat

mutatom be részletesebben.

A vizualis kovetéshez elsé sorban konnyen azonosithatd és kovethetd képi elemekre, kepi
jellemzOkre van szikség. Gyakori megoldas, hogy ezek biztositdsa végett az objektumokra
kiilonboz6 markereket helyeznek fel, majd ezeket kovetik. Ez az én feladatom esetén nem
kivitelezhet, mivel a markerek hasznélata ellentmond a tetszéleges, elére nem ismert targyak
felhasznalasanak. A masik megoldas, hogy az objektumokon természetesen eléforduld

képjellemzoket kovessiik.
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A targyak kovetéséhez elGszor a rendszer inditasakor az azokon talalhato képi jellemzoket
detektalni kell, és egy adatbazisban el kell tarolni, majd késobb a felépitett adatbazisban talalhatod
objektumokat kell a képen keresni. Az eltarolt képjellemzok alapjan ezutan az adott objektumot
észlelni lehet minden egyes képkockan, ami viszont tobb targy harom dimenzidban torténd
detektalasa esetén lassu lehet. Park et. al. [23] a mddszer gyorsitasa érdekeben egy adott képkockan
csak a kovetendo objektumaink egy részét detektalta, a tobbit ideiglenes képjellemzok segitségével
kovette. A kovetés elénye, hogy gyorsabb, mivel a jellemz6é parokat csak egyméshoz kozel kell
keresni, azonban gyors mozgésok esetén az objektumokat az algoritmus kdnnyen elveszitheti. EQy
tovabbi hatranya az ideiglenes jellemzokre alapuld kovetésnek, hogy a képkockardl képkockara
akkumulalodd kovetési hibdk miatt a kovetés egyre pontatlanabbd valik. Ez a probléma
megoldhaté a néhany képkockéankent torténé detektalds eredménye alapjan torténd korrekcid

segitségével.

Tovabbi fontos I1épés a kovetést segitd képi jellemzOk targyalasa. Gyakori lehetdség az élek,
sarokpontok, vagy kontirok kovetése, de az utobbi idében a legelterjedtebb modszer a textaralt
régiok hasznalata. Az efféle képjellemzok elterjedésének az elsé 1oketet Lowe [24] adta a SIFT

(Scale Invariant Feature Transform) algoritmussal. Az algoritmus fébb 1épései a kovetkezok: [24]

e Az eljaras kiilonbozé skalafaktorok mellett Difference of Gaussians (DoG) sziiréket
alkalmaz a képen (2.6 Abra), igy megtalalhatja a kép karakteres részeit, valamint minden ilyen
ponthoz hozzarendeli azt a skélafaktort, amelyik esetén maximalis a sz{ir6 kimenete.
e A stabilitasuk alapjan kivalasztja a megfelel pontokat (kontrasztossag, saroksag)

e A lokalis gradiens alapjan egy kovetkezetes orientaciot ad a pontnak. Az ez uténi

crer

crer

e A pont kérnyezetében kiszamolt gradiensek alapjan 0sszeallit egy leirét a képjellemz6hoz,

amely invarians a geometriai torzitasokra, és a fényviszonyok valtozasara.

A SIFT algoritmus utan szamos hasonlo6 alapotletbdl kiinduld képjellemzo detektald és leird
eljaras szlletett, én ezek kozil a KAZE [25], illetve az AKAZE [26] eljarasokat emelném ki. Ezek
az algoritmusok nemlinedaris skalateret épitenek, majd ebben keresnek sarokszerii, konnyen

kovethetd kulcspontokat. FO eldnye az eljarasoknak, hogy mindkét algoritmus képes a SIFT
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pontossagat elérni, illetve esetenként meghaladni, azonban mindezt kisebb futasi id6 mellett. Az
AKAZE eljaras esetében a futasi idé mar 1ényegesen alacsonyabb, igy az mar valdsidejii kovetésre
is alkalmazhatd. Mas, konkurens algoritmusok, példaul az ORB [27] vagy a BRIEF [28] altalédban

gyorsabbak, mint a SIFT, de a hatékonysag, vagy robusztussag aran.)

Sale | g —yo—————> =
e | >
octave) ‘ﬁ?ﬁ 5

Scale
(first

octave)

= Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

2.6 Abra: A SIFT algoritmusban alkalmazott DoG sziiré. Forras: [24]
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3. Tervezes és megvalositas

Az alébbi fejezetben a megval6sitandd prototipusrendszer megtervezesének legfontosabb
kérdéseit mutatom be. A legelsé részben az alakleiré algoritmus implementaldsi kérdéseivel
foglalkozom, amelyek az ismeretlen jelenet feltérképezéséhez szilkségesek, majd ezt kovetden a
hiperparaméterek hangolésara szolgald kereszt-validaciordl szamolok be, amit a tanul6 algoritmus
predikcids képességeit felhasznald lokalizécids 1épés kdvet, melynek segitségével a feltérképezett
jelenetben a rendszer placeholdernek hasznalhato objektumokat keres. Végezetiil a valds idejii

kovetéshez hasznalt algoritmust ismertetem.

3.1.Alakleiras

Ebben a fejezetben az alakzat leirasara hasznalt algoritmus részletes leirasat talalhatjuk. Az
elsé részben a rekonstrukcid és a szegmentacioé algoritmusardl teszek emlitést, majd az alakhoz
tartozo jellemz6 vektor elballitasa kOvetkezik. A prototipusrendszer esetén bemenetként egy
sztereO képpart hasznaltunk. Ahhoz, hogy ebbdl egy 3D jelenetet konstrualjunk, a képeket elballito
kamera pér el6zetes kalibracioja szlikséges. Ezt a kalibracios lépést sakktabla-modszerrel elére
elvégeztem, igy az algoritmus a kamerdk és az elrendezés paramétereit is megkapja. A 3D
rekonstrukcidt a rendszer harom kiilonb6z6 algoritmussal is el tudja végezni: Az egyik a Semi-
Global Block Matching (SGBM) [29], a masik a Belief Propagation (BP), a harmadik pedig a
Constant-Space Belief Propagation (CSBP) [30] algoritmus. Mindharom algoritmushoz az
OpenCV konyvtar 1étez6 implementacioit hasznaltam. Az alapértelmezett modszer az SGBM volt,
mivel a masik kettéhéz az OpenCV csupan GPGPU implementécidt szolgaltat az algoritmusok

nagy szamitasigenye miatt.

Fontos megemliteni, hogy az SGBM algoritmus egyik nagy hatranya, hogy szamos
paraméterrel rendelkezik, melyek helyes beallitasa sziikséges a joO mindségli rekonstrukcid
eléréséhez. Ehhez irtam egy kiilén alkalmazast (3.1. Abra), amellyel az algoritmus paramétereit

grafikus feliilet segitségével tudtam valds idében hangolni.
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3.1 Abra: A rekonstrukcio-hangold alkalmazas

A kovetkez6 megvalositandd 1épés a szegmentacio, ahol egy fontos valasztasi lehetéségem
volt, melyrél mar az el6z6 fejezetben is irtam. Az egyik lehetdség az, hogy mar ennél a 1épésnél
megprobdlom az egyes valdés objektumokat elvalasztani egymastol, az alakfelismerd
algoritmusnak pedig ezekrdl az objektumokrol kell majd eldontenie, hogy melyik kategériaba
tartoznak. A masik lehet6ség, hogy a szegmentalas elvégzése soran a jelenetet nem objektumokra
bontom le, hanem a teljes objektumoknal feltehetéen kisebb épitéelemekre, amelyeknek konnyii
leirni az alakjat, és az egyes épitdelemek objektumokhoz valé hozzéadasat pedig az alakfelismerd

algoritmusra bizom.

Az els6 mddszer hatranya, hogy az ilyen szegmentalas rendkiviil onkényes, mivel nem minden
esetben egyértelmii, hogy mi a helyes eredmény. Eppen ezért a masodik megoldas mellett
dontottem: A szegmentalo Iépésben csupén primitiv alakzatokat keresek a pontfelhdben: sikokat,
hengereket, gdbmboket, kupokat, €s toruszokat. Eztan ezekbdl egy grafot konstrudlok €és majd a

tanuld algoritmus ebben a grafban fog az objektumokhoz tartozé részgrafokat keresni. Ennek a
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megoldasnak a legfontosabb elénye, hogy igy a szegmentaciot az algoritmus az alapjan végzi el,
hogy milyen objektumokat tud beilleszteni az adott jelenetbe. A szegmentacidé helyes

eredményének megvalasztdsa ugyan még igy is dénkényes marad, viszont a feladat elvégzése
szempontjabol idedlis lesz.

A primitivek megkeresésére [17] RANSAC algoritmusat hasznaltam, amely tobbféle
primitivet képes egyszerre keresni, valamint a forrdskddja online elérheté [31], igy nem kellett ezt
a lépést kulon implementalni. Az algoritmus futasi sebessegének es pontossdganak novelése

érdekében a hasznalt pontfelh6t sziirtem €s mintaveteleztem.
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3.2 Abra: Primitivekbdél késziilt graf (csak a lényeges élek jeldlve)

A kovetkez6 1épés a graf felépitése, melynek csomopontjait a RANSAC éaltal talalt primitivek
alkotjak (3.2 Abra). Azonban a grafban minden csomoépontnak van meghatarozott szamu
jellemzéje (hasonléan a Schnabel et. al. [18] &ltal hasznalt grafhoz), melyek a csomoponthoz
tartoz6 primitiv tulajdonsagait irjak le. Azonban kiilonb6z6 fajta primitiveknek mas
tulajdonsagaik, és mas jellemz6ik vannak, ami miatt a csomédponthoz tartozé jellemz6 vektorok
kiilonboz6 méretiick lehetnek. Ezt elkeriilenddé csak egy jellemzé vektor tartozik minden
csomoponthoz, ami az egyes primitiv tipusokhoz tartoz6 vektorok konkatenacidja. Természetesen

a nem értelmezett jellemz6 értékeket (peldaul ha az adott primitiv henger, akkor a gémb, sik, kap,
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stb. jellemzo6it) nullara allitottam. A kiilonb6z6 primitivekhez meghatarozott jellemzoket a 3.1
Tablazatban lathatjuk.

3.1 Tablazat: A primitivek és a meghatarozott jellemzéik

Atméré
Terulet
Befoglald téglalap terilete
Sugar
Sugar
Magassag
Sugar
Magassag
Oldal délésszoge
Sugar

A test sugara

Ezen felul minden csomoponthoz tartozik egy koordinatarendszer, amit a primitiv egy
Kitlintetett pontja, és annak egy Kitlintetett iranya (&ltalaban a tengely irdnya, vagy egy fellleti
normalis). Az egyetlen kivétel a gdmb, amelyhez nem tartozik semmilyen irany egyértelmiien.
Ennek kdszonhetden definidlhattam egy transzformaciot a primitivek (vagyis a graf csomdpontjai)
kozt. Ez a transzformacio a specidlis pontok kozti transzlacid, és a kitlintetett vektorok kozti
elforgatds egyittese. Ezek a transzforméaciok lesznek a graf éleinek, vagyis a csomépontok
kapcsolatainak a jellemz6i, egy kvaternidval és egy elmozdulas vektorral jellemezve. Ily médon
mindig teljes gréfot fogok létrehozni, hiszen az az informacio, hogy a csomodpontok
szomszédosak-e mar az élhez tartozo transzformacioban szerepel. A teljes graf konstrualasanak
legfontosabb elénye, hogy igy az egyes csomodpontok szomszédossaganak mértéke egy folytonos,
val6s szammal jellemzett tulajdonsag, és nem egy dnkényes kiiszobértékkel meghatarozott binaris

jellemzo, igy sokkal robusztusabb megoldast kaphatunk.
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3.2.Tanuléas

A kovetkezd 1épés a graf beillesztése a véletlen séta kernelbe, ahol egy kisebb nehézségbe
utkdztem. A probléma, hogy a véletlen séta kernel valds sulyokkal ellatott sulyozott grafokat var,
a jelenlegi alkalmazas pedig vektorok altal sulyozott grafokat hasznal. A probléma athidalasara
definialtam egy egyszeriibb kernel fuggvenyt két csomopont illetve egy mésodik kernelt két él
kozott is, majd Ggy irtam at a véletlen séta kernel direkt szorzat szamito algoritmusat, hogy ahol
két él, vagy csomoponti suly szorzatat kellene kiszamitani, ott e helyett az adott kernelt hasznalom

fel arra, hogy két jellemz6 vektorhoz egy szamot hozzarendeljek.

Ez azt jelenti, hogy a direkt szorzat adjacencia matrixat egy az élek kozoétt definialt kernel

fliggveny segitségével szamolom ki. Ehhez a kernelhez az egész transzformacio helyett annak csak

két jellemzojét haszndlom fel: A kvaternio cos (%) részét, valamint a két csomopont kozti tavolsag

négyzetét. A tobbi kihagyasdnak oka az, hogy a csomopontok pontos orientacidja nem egyértelmii
(csak egy iranyt tudtunk hozzajuk koti és nem egy egész keretet), igy ennek a felhasznalasa hibas
miikodéshez vezethet. Az él kernel pontos értéke az alabbiak szerint hatarozhaté meg (RBF kernel
felhasznélasaval):

E = e—y*Aa—6*Ad—u*d (5)

Ahol x4, y és 6 az él kernel hiperparaméterei, Ao a két élhez tartozd cos(%) részek

kilénbségének abszollt értéke, Ad az élekhez tartozo6 tavolsagnégyzetek kilonbségének abszollt
értéke, mig d a tavolsagnégyzetek atlaga. A tavolsagok atlagat azért vesszik szamitasba, mivel
kozeli objektumok nagy valoszintliséggel ugyanahhoz az objektumhoz tartoznak, mig a tavoliak
nem. Ezért egy olyan hasonlosdgi fuggvenyt definidltam, amely a tavoli éleket binteti a
hasonlosaguktol fliggetlendl, ily modon széve bele a szomszédossagi informaciot a kernel

miukddésébe.

A kovetkezo 1€épésben a séta kezdési és befejezési valoszinliségeit tartalmazo vektort allitom
elé a csomopontok kozt definialt kernel fliggvény segitségével. Itt egy Ujabb problémaval alltam
szemben: A jellemz6é vektor, amit a csomopontokhoz hozzarendeltem, olyan jellemzoket

tartalmaz, amelyek értékei kiilonboz6 nagysagrendekben mozognak. Vannak terilet, tAvolsag és
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sz0g tipusu jellemzok, amiket egyszerti RBF kernellel nem lehet 6sszehasonlitani, mivel a nagy
abszolut értéki jellemzok (leginkabb a teriiletszeriiek) kicsi relativ eltérése is Iényegesen nagyobb
abszolut hibat okoz, mint egy szog tipust jellemz6 nagy relativ eltérése. Megoldasképp egy josag
értéket konstrualtam, egész pontosan egy ,,rosszsag” értéket, ahol kiilon figyeltem, hogy minden
jellemzét a /0-1] tartoményba skaldzzak. A skélazas implementaciojara az abszoldt killdnbséget
az 0sszehasonlitando értékek 6sszegével osztottam. Fontos megjegyezni, hogy a jellemzok tipusa,
illetve a primitivek geometriai megkotései miatt az egyes jellemzok mindig pozitiv szamok.

Ezutén a kiszamolt W rosszsag értékkel mar megvalosithattam az RBF kernel fuggvényt. (6-7)

M
W = la; — byl 6)
(- a; + b
l=
N=e W (7)

Ahol az 6sszehasonlitandd vektorok A = [a; a, ... ay | €S B = [ by b, ... by |, 9 pedig egy
Ujabb hiperparaméter. A véletlen séta kernelnek két tovabbi egyértelmii hiperparamétere van. Az
elsé az N, vagyis a maximalis figyelembe vett séta hossza, mig a méasik az n hosszl séték relativ
sulyat meghatéarozé sulyfliggvény meredekségét meghatarozd paraméter. A fejlesztés soran én
bevezettem egy Ujabb hiperparamétert. Ennek oka, hogy a kernel értéke erdsen fliggott attol, hogy
milyen hossz( grafokat hasonlitottunk dssze. Eppen ezért a kernel fuggvény végeredményét az

alabbi moédon modositottam:

K
Ky = "= (8)

(m * n)e
Ahol m és n a két graf mérete, K a kernel eredménye, & pedig a hetedik hiperparaméter. A
kernel fliggvenyt el6szor MATLAB-ban valositottam meg, mivel ebben a kodrnyezetben
matrixmiiveletek kdnnyen megvalosithatoak, illetve ezek debugolésa is 1ényegesen egyszeriibb,
mint C++ kornyezetben. A MATLAB implementacié tovabbi eldnye, hogy a bioinformatika
toolboxban egy beépitett SVM algoritmus is talalhatd. A fenti érvek miatt ezt a kdrnyezetet
hasznaltam a kernel algoritmus mitkodésének ellenérzésére. Természetesen a végleges verziohoz

C++ nyelven is implementaltam az algoritmust, hogy a prototipus kérnyezetében is hatékonyan
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milkodhessen. A C++ verzio a LibSVM [32] nyilt forraskoda fliggvénykonyvtar SVM

algoritmusat hasznalja fel.

Fontos szempont volt a kernel fiiggvény futasi idejének jelentds csokkentése is. Mar korabban
emlitettem a véletlen séta kernel szamitasigényének jelentds emelkedését a grafok meéretétol
fiiggden, amely Osszetett objektumkategéridk esetén jelentdsen csokkentheti a futdsi sebességet.
Az tanitas azonban kisméretli grafok esetén 4-500 tanitd példa esetén is elfogadhatatlanul lassu
volt, nagyjabdl 2-3 perces futasi idével. Természetesen a tanitasnak nem sziikséges valos idében
futni, de ekkora kernel futasi id6 mar a klasszifikacio esetén is gondot okozhat, aminél viszont

megkdveteljlik a valosideji futast.

Mivel a kernel fliggvény szamos matrix €s vektormiiveletet tartalmaz, melyek konnyedén
parhuzamosithatoak, célszeriinek tiint a kernel figgvény GPGPU implementécioja altal gyorsitani
a program futisan. Ehhez elészor 1étrehoztam egy keretrendszert, mely a program inditasakor

betdlti a tanitashoz, illetve az osztalyozéashoz sziikséges valtozokat, valamint a tanitasra hasznalt

-7z

Ve

esetén egy 1GB-os memoriaval rendelkez6 grafikus kartya memoriaja megtelik a kernel figgvény

eredményeivel.

A grafikus kartya segitségével torténd gyorsitas soran a kernel fliggvényhez tartozo ¢él és
csomaponti kerneleket implementéaltam le CUDA kernel forméjaban. Az él kernel esetén az
egyetlen grafikus magon futd program a keletkezd direkt szorzat graf egyetlen élének sulyat
szamolta ki. Ehhez tulajdonképpen az (5) egyenlet implementacidja volt szikséges, egyetlen
valtoztatassal. Mindkét kiindulasi graf adjacencia matrixa tartalmaz hurokéleket, melyek jellemz6i
az alapértelmezett nulla értéket veszik fel. Az (5) egyenlet szerint viszont ekkor a kernel
eredménye 1 kellene, hogy legyen. Ez viszont nem szerencsés, mivel igy a csupan a matematikai
abrazolas kényelmessége miatt reprezentalt élek jelentdsen befolyasolndk a kernel eredményét,

igy az ilyen esetekben az eredményt nullara kell allitanunk.
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A csomoponti kernel esetén a parhuzamositast meglehetésen bonyolultan oldottam meg.
Ennek oka az, hogy ha a grafok méretei n és m, akkor az él kernel esetén n*m x n*m
parhuzamosithatd szamitasi feladatunk van, mig a csoméponti kernel esetén csak n*m, amivel
valoszintivel nem sikeriil egyetlen fonatot (warp) sem Kitdlteni. Rdadasul a csoméponti kernel
képletében van egy summa is (6), amit parhuzamosithatunk. Mivel egy fonat 32 grafikus maghdl
all, ebbe két csomopont kiszamolasa fér bele ugy, hogy a kihasznélatlan grafikus magok szama

minimalis legyen. Az 6sszegzés megoldasara osztott memoriat hasznaltam.

Természetesen tovabbi parhuzamosithato 1€pés volt a véletlen séta kernel {6 képlete is, amely
matrix-matrix, matrix-vektor, illetve skalaris szorzatot tartalmaz. Ehhez viszont nem készitettem
kulon kernel fliggvényt, mivel a CUDA nyelvhez elérhet6 a CUBLAS linearis algebra
fliggvénykonyvtar, melynek segitségével a végsé képletet (4) egyszeriien implementalhattam. A
GPGPU gyorsitds meghozta az eredményét, mivel a tanitas futasi ideje, néhany percrél 10-20
masodpercre esett le, igy biztos lehettem abban, hogy a klasszifikacio is csak 20-40

milliszekundum idejii lesz.

3.3.Kereszt-validacié

Az el6zd fejezet soran bemutattam a hasznalt tanuld algoritmust, és annak legfontosabb
tulajdonsagait és az implementaciohoz kapcsolodo kérdéseit. Ebben a fejezetben a tanulo
algoritmusok egy rendkivil fontos tulajdonsadgdhoz kapcsolodd kérdéskort targyalok tovabb,
amely a hiperparaméterekhez kapcsolhatd. Egy tanul6 algoritmus a tanulds soran mindig egy
koltségfiiggveny minimalizalasat végzi el, melyen eredményeképp egy modell paramétereit allitja
el6. Ez a modell a tanitasra hasznalt adatokon valamilyen hibaszazalékkal képes elvégezni azok
eldtt azonban egy tervezdi dontést kell meghoznunk, amellyel az eljaras hibdja és a megtanult

modell bonyolultsaga kdzo6tt probalunk egyensulyt teremteni.

Ez az egyenstly azért lényeges, mivel tal hibatlird tanulas esetén a megtanult modell jo
es¢llyel alulillesztett (underfitted/high bias) lesz, vagyis mind a tanulas, mind a késébbi predikcid
esetén hagy hibaval fog dolgozni. Ellenkez6 esetben, ha alacsony a hibatiirés, de nem biintetjik a
rendszer bonyolultsagat, akkor a modell talillesztett (overfitted/high variance) lesz, és bar a

tanulasi hiba alacsony lesz, a rendszer mégis elveszti a predikcios képességét, vagyis nem lesz
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képes a tanult adatok alapjan altalanositani (emberi tanulas esetén a magolas rendkivdl talalé

hasonlat erre a jelenségre).

Ennek a masodik optimalizalasi feladatnak egy népszerti megoldési eszkdze a kereszt-
validacio, melynek soran a tanit6 adatainkat N (altalaban 5, vagy 10) részre osztjuk, és a modellt
minden részhez kilon betanitjuk a maradek N-1 rész felhasznaldsaval. Eztan a tanitasbol kihagyott
egy résznyi adatra futtatjuk a predikcios algoritmust, és meghatarozzuk, hogy az algoritmus
mennyire képes a masik N-1 rész alapjan helyesen megbecsulni a kimaradt rész értekét. Ha ezt
mind az N részhalmazra elvégezziik, és a helyes becsléseket 0sszegezzik, akkor megkapjuk a
kereszt-validaciés pontossdgot. Ezt a pontossdgot maximalizdlva hatarozzuk meg a
hiperparaméterek optimalis erteket.

Ezt az eljardst alkalmaztam a sajat tanul6 algoritmusom 8 hiperparaméterének
meghatarozasara (7 kernel paraméter, tovabba az SVM C paramétere). Az optimalizalasra
altalaban egy egyszerli paraméterhalot szoktak hasznalni, vagyis tobb értékkel kiprobaljak az
algoritmust, majd ezek kozul a legjobbat kivalasztjak. Ez azonban az én esetemben nem jarhatd
at, ugyanis itt egy nyolc dimenzios paraméterhalot kellene létrehozni, ahol csupan minden
paraméterhez tiz kiilonbdz6 érték megvizsgalasahoz a tanitast 108-szor kéne elvégezni, ami 10

masodperces futasi idovel egy millidrd masodpercig, vagyis tobb évtizedig tartana.

Eppen ezért a kereszt-validacio futtatdsahoz egy genetikus algoritmust hasznéaltam. A
genetikus algoritmus elénye a paraméterhaléval szemben, hogy egy sokdimenzids tér esetén
sokkal kevesebb kiértékelés aran Iényegesen nagyobb teriiletet képes bejarni, igy sokkal kevesebb
kiértékelésbol nagyobb valdsziniiséggel és pontossaggal allapithatom meg a hiperparaméterek
optimalis értékét. A genetikus algoritmus beillesztéséhez a GALIib [33] nevil nyilt forraskoda
konyvtarat hasznaltam fel, mely tobbfajta algoritmust €s genomot is tartalmaz, valamint lehetévé
teszi az egyedek, vagy akar az egész populacio kiértékeld fliggvényének (az objektiv fiiggvénynek)

a feltldefinialasat.

Ez utébbi kilondsen szerencsés volt szamomra, ugyanis egy egéesz populacio kiértékelése
soran graf kernel fiiggvényt kell meghivnom ugyanazokra a grafokra csak éppen kiilonb6z6
paraméterekkel. Eppen ezért a kereszt-validacié esetén egy Gjabb SIMD (Single Instruction
Multiple Data) tipust problémat kaptam, amit tovabb parhuzamosithattam a grafikus kartya

segitségével. Felmertlhet, hogy ezzel az Ujabb parositassal a grafikus magok veges szama miatt
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mar nem ¢érhetek el szamottevd sebességnovekedést, emlékezziink azonban, hogy a grafok mérete
meglehetdsen kicsi (1-5 csomopont), igy a grafikus processzor meglehetdsen gyakran nincs

megfeleléen kihasznalva.

Az ujabb GPGPU implementaciéhoz el6szor az €l és a csomoponti kerneleket modositottam.
Ezek a kernel figgvények most mar egyetlen paraméter helyett egy paramétereket tartalmazé
tdmbot kapnak bemenetkent, illetve a kimenetik is egyetlen vektor/matrix helyett egy olyan témb,
amely egymas utan a kiilonb6zd paraméterekkel kiszamolt vektorokat/matrixokat tartalmazza. A
kereszt-validaciés graf kernel fliggvényhez egy sajat matrixszorzé kernelt is implementaltam,
mivel itt is szerettem volna a paraméterek szerint parhuzamositani, a CUBLAS kdnyvtar erre
viszont nem ad lehetéséget. A matrixszorzo kernelt a CUBLAS-ban talalhat6 szorzéfuggvénnyel

megegyezd mitkdodéssel implementaltam, vagyis az alabbi miiveletet valdsitottam meg:
C = aAB + (C 9

Ahol A,B és C matrixok, « és S pedig valos szamok. Az én implementaciomban természetesen
a mind a matrixokbol, mind az « és S paraméterekbdl tobb kiilonbdzé példany koveti egymast a
memoridban. A kereszt-validaciéhoz kilon matrix-vektor és skalaris szorzd kernelt nem

fejlesztettem, mivel mindkett6 a matrix-matrix szorzas specialis esete.
3.4.Lokaliz4cio

Korabban emlitettem, hogy a szegmentacids 1épés soran nem dontjik el, hogy mely részletek
mely objektumokhoz tartoznak, hanem ezt majd a tanul6 algoritmusra bizzuk. A fent bemutatott
tanul6 algoritmus viszont egy kategorizalo eljarés, amely nem képes egy kulon részgrafot kiemelni
egy egész jelenetbdl, igy a lokalizacidhoz egy kiilon eljaras sziikséges. Az altalam megvalositott
eljarasnak két fo 1épése van: az els6, hogy minden egyes objektumkategoriahoz meghatarozzuk
azokat a jelolteket, amelyek az adott kategoria példanyai lehetnek az adott jelenetben, mig a
maésodik, hogy ezek kozul kivalasztunk egy olyan részhalmazt, amely nem tartalmaz atfedest, és

lehet6leg a jelenetbe leginkabb illeszkedd példanyokat tartalmazza.

A lokalizacios kezdeti 1épéseként az adott jelenet graf minden egyes csomdpontjat, mint
kilonallo reszgrafot kategorizaljuk az adott objektumkategoriahoz tartozo két osztalyd SVM

modellje segitségevel. Ez a 1épés minden egyes csomoOponthoz elballit egy szamot (a binaris
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klasszifikaci6 eredménye kiiszobozés elott), amelyet az adott csomopont josdganak fogunk
tekinteni. Ezt kovetéen a csomdpontokat josag alapjan sorba rendezziik, majd kivalasztjuk az elsé
(legjobb) csomopontot. Ezutan iterativ modon ujabb csomopontokat probalunk az elséhoz
hozzaadni josag szerint sorban haladva, figyelembe véve az Gjabb csomdpont kapcsolatat a
jelenlegi részgraffal, meggatolva a tulsagosan messzi csomépontok hozzaadasat. Legveégil
ellendrizziik, hogy az 0j csomoponttal (és az ahhoz tartozo ¢élekkel) kiegésziilt részgraf jobb
eredményt ér-e el a Kklasszifikacio sordn, és amennyiben ez nem teljestl, a hozzadast

visszavonjuk.

Ha mér tébb csomopontot nem tudunk a grafhoz adni, akkor ellendrizziik a megtalalt részgraf
helyességét Ggy, hogy a kategorizald tanulé algoritmussal kiértékeljik. Ha az algoritmus a részgraf
esetében is Ugy dont, hogy az az adott objektumkategdriaba tartozik, akkor a lokalizacié sikeres.
(3.3 Abra) Ellenkezé esetben a részgrafot elvetjik. Ezutan a megtalalt objektumhoz elmentjik a
hozza tartoz6 csomopontokat, illetve minden egyes csomoponthoz keresunk egy part a leginkabb
illeszkedd tanitd példa grafban, majd ezek kozéppontjait pontparok formdjaban elmentjiik. A
legjobban illeszked6 példa megtalalasara a kernel fiiggvény eredményét hasznaljuk (ezt a
klasszifikacio soran ugyis minden felhasznalt tanité grafhoz kiszamoltuk), mig az egyes
csomopontokhoz tartozé part a csomoéponti kernelt hasznaljuk fel. Az igy meghatarozott
pontparokat késobb fel lehet haszndlni, hogy a megtaldlt objektum és a példa graf kozti hat
szabadsagfoku transzforméciot és a sk&lazést megbecsuljuk.

Amint a lokalizacio elsé fazisa az Osszes létezd objektumkategdridhoz meghatarozta a
lehetséges példanyokat, akkor a kovetkezO 1épés azon jeldltek kivalasztasa, melyek a lehetd
legjobbak valamilyen kiértékelési szempont szerint, azonban nincs koztik atfedés (vagyis nem
hasznaljuk fel ugyanazokat a csomopontokat kétszer). A jelenlegi megoldas soran az egyes jeloltek
Josagat a kategorizalasuk konfidenciaja alapjan végezziik el. Itt probléma lehet, hogy a kiilonb6z6
kategoriakhoz tartoz6 SVM modellek kiiszobozés eldtti kimenete mas-mas tartomanyokban
mozoghat, igy adott kategoriak jel6ltjei konzisztens modon eldnydsebb helyzetben lehetnek. Ezt a
problémat jol kezeli, hogy a kiilonboz6 kategoridkat azonos hiperparaméterekkel tanitjuk, igy az

SVM Klasszifikacié eredményei ugyanabba a nagysagrendbe fognak esni.
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3.3 Abra: Egy henger lokalizacioja

3.5.Kdvetés

Az utolso alfejezetben a kovetési Iépéssel kapcsolatos implementacios kérdéseket targyalom.
Az elsO 1épés természetesen a kovetési adatbazis elkészitése, hiszen ez esszencialis a tovabbi
Iépésekhez. Ezt kdveti maganak a kdvetésnek az implementécidja, majd az Ujradetektalashoz

hasznalatos jellemz6 felho épitése.

Az adatbazis épités elso 1épése a kovetendd objektumokat beazonositdsa. Ehhez a lokaliz&cids
Iépés kimenetét hasznalom, amely megadja, hogy az adott virtualis objektumhoz mely valds
primitiv formék tartoztak. A szegmentacios Iépés soran minden primitivhez meghataroztam az 6t
befoglal6 téglatestet, igy ennél a 1épésnél csupan ezeket a téglatesteket kell 6sszegezniink, hogy a
kovetend6 térrészt megtaldljuk. A megtalalt térrészhez azonban még meg kell hataroznunk az
ahhoz tartozo képrészletet is, mivel a képjellemzd detektalast a képen kell elvégezni. Ehhez a
kalibracio soran meghatarozott kameramatrix segitségével visszavetitettem a befoglal6 téglalap
nyolc sarkat, majd meghataroztam az ezeket befoglald téglalapot. Ezutan a téglalap altal adott
képrészleten megkeressiik a konnyen kovethet6é jellemz6 terlleteket. Ehhez az AKAZE

képjellemz6 detektalo és leird algoritmust hasznaltam.
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Fontos azonban, hogy az objektumokat (lévén, hogy Kiterjesztett val6sag alkalmazasrdl van
sz6) a 3D térben szeretném koévetni, nem pedig csupan a képsikon. Eppen ezért a sztered képpar
mindkét képén megkeresem az AKAZE képjellemzoket (3.4 Abra), egy parositd eljaras
segitségevel pedig ezekbdl sztered jellemzOparokat készitettem. Ez az epipolaris megkdtéseket
felhasznal6 pérositd eljaras az OpenCV cookbookbol szarmazo Robust Matcher algoritmus
modositasabol szuletett. [34] Az adatbazisban minden egyes igy megtalalt képjellemz6t eltarolunk.
A késobbi kovetés érdekében a képjellemzOk mellé azoknak a multbéli kovetési 1épésekkor

detektalt 3D pozicioit is eltaroltam, amit innentdl history-nak fogok nevezni.

3.4 Abra: Sztereé képjellemzé parok egy valés objektum esetében

A masodik fazis a valos ideji kdvetés megvalositasa. Kovetés soran szintén az elsd 1épés,
hogy a soron kovetkez$ képkocka paron sztered képjellemzd parokat keresiink a fent leirt
modszerrel. Ezutan a megtalalt képjellemz6 parokat igyeksziink a korabban megtalalt parokkal
osszevetni. (3.5 Abra) Itt is a RobustMatcher algoritmus egy médositott valtozatat hasznalom, de
mas megkotésekkel. Mig sztered becslés esetén a f6 megkotés, hogy a parok az epipoldris
egyenesek mentén helyezkedjenek el, itt a megkotés, hogy a képjellemz6 parok a haromdimenzios
térben relative kdzel helyezkedjenek el, valamint, hogy a képjellemz6 pozicidja az eddigi mozgasa

alapjan megbecsiilhetd pozicidjatol se helyezkedjen el messze.

Az Gsszeparositott képjellemzok elballitasa utan azokat az egyes objektumpéldanyokhoz kell
sorolni, amit egyrészt az objektumok befoglalo téglalapja, masrészt a képjellemzok és az
objektumok mozgastorténetének Osszevetése alapjan végeztem el. Ezt kovetden az egy adott
objektumhoz tartozé jellemzok (3.6 Abra) koordinataibol két vektort allitottam eld: az egyik a
képjellemzok el6z6 idopillanatban felvett koordinatait, a masik a jelenlegi koordinatakat

tartalmazza. Ezek segitségével meg tudtam becsilni a 3D homogén transzforméaciét, amelyet az
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objektum a két id6pillanat kozt elszenvedett. Erre egy sajat RANSAC algoritmusra épiil6 becslot
hasznalok. Ennek f6 tulajdonsaga, hogy egy SVD felbontasra épiild algoritmust [35] hasznal a
rotacios matrix megbecslésére, miutan a transzformacio elmozdulds komponensét meghataroztuk,
igy ez az algoritmus csak olyan jeldlteket fog el6allitani, amelyek rigid transzformaciot irnak le.
A sajat RANSAC algoritmus megirasanak tovabbi oka az volt, hogy igy kdnnyen megoldhaté volt
olyan modositast eszkdzo6lni, mely bizonyos transzformacio jelolteket még a kiértékelés el6tt elvet.
Igy meggatolhattam, hogy olyan transzformaciokat adjon vissza az algoritmus végeredményképp,
amelyek tal nagy mozgést, vagy elfordulast irnak le, igy két képkocka kozott nem torténhettek
meg.

3.5 Abra: A képjellemzék elmozdulasa két képkocka kozt

Miutan az egész objektumra értelmezett transzforméaciét meghataroztam, az objektumhoz
tartoz6 egyes csomopontok harom dimenzids befoglalé téglatesteit ennek értelmében
transzformaltam. Ezt kovetéen a csomoOpontok befoglald téglatesteib6l az objektumét ujra
kiszdmoltam. Ezt kovetden a jelenlegi és az azt megeléz6 képparokon detektalt képjellemzok
parositasat Ujra elvégzem, immar figyelembe véve azt is, hogy az objektum elmozdulasat kveten

az ahhoz tartozd képjellemzoknek hova kellett keriilnie a harom dimenzids térben.
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A kovetés utolso fontos eleme az Gjradetektéaléds és az ahhoz sziikséges jellemz6 felhd épitése,
amely alatt képjellemzoket és azok koordinatait tartalmazo struktarat értek. Az objektumokhoz
minden képkockan meghatdrozom a hozza tartozé képjellemzéket, azonban ezek jelentOs része
nem stabil, igy a kés6bbi detektaldsra sem alkalmas. Eppen ezért a detektaldsra hasznalt jellemzd
felhdbe csak azokat a jellemzoket illesztem be, amelyeket mar tobb korabbi esetben is sikeresen
detektaltam és kovettem. Ily modon az objektum elvesztése esetén egy egyszerli jellemz6 parositas

és transzformacio becslés segitségével az objektumot Ujra detektalhatom.

3.6 Abra: Egy objektumhoz tartozé képjellemzék
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4. Tesztelés, eredmenyek értékelése

Az aladbbi fejezetben a prototipusrendszer elemeit magaba foglald tesztkdrnyezet es a
teszteléshez hasznalt adatok és modszerek bemutatasat végzem el, valamint a tesztelés soran kapott
eredményeket értékelem. Az els6 harom alfejezetben legfontosabb elemeket, vagyis az
alakfelismerést, a lokalizacidt, és a kovetést elemzem. Az utolsé alfejezetben a skaldzhatosag
kérdésére térek ki kulon, lévén, hogy ez az egyes algoritmusok felhasznalhatésdgahoz

elengedhetetlen.

A teszteléshez hasznalt keretrendszert Visual Studio kdrnyezetben fejlesztettem a Qt
platformfiggetlen grafikus felhasznéldi feliileteket tartalmazo konyvtar segitségével. (4.1 Abra)
Ennek a kornyezetnek a segitségével a kiilonb6z6 algoritmusok paramétereit, és egyéb beallitasait
grafikus feliiletr6l adtam meg, az algoritmusok inditasat és az eredmények (esetleges grafikus)
ellendrzését is innen végeztem el. Az alkalmazas tobbszalas vezérlésii, igy biztositva a grafikus
felulet valaszolasat az eljardasok futasa alatt, mig a szalak kozti kommunikaciét a Qt altal
szolgéltatott signal-slot kommunikacioval, illetve az eseménykiild6 szolgaltatas segitségével

oldottam meg.

A megvalositott algoritmusok teszteléséhez tobb teszt sztered képsorozatot is készitettem,
mind val6s, illetve virtualis eszkozokkel. (4.2 Abra) Azért esett a sztered képparokra a
valasztdsom, mert ezek segitségével konnyedén juthattam mélység informaciéhoz, mig egy teljes
tobb oldalrol torténd rekonstrukcid megvalositasa 1ényegesen bonyolultabb lett volna, és a jelen
kutatdsnak nem fokusza. Valos teszt szettet két megegyezd tipusii Axis biztonsdgi kamera
segitségéevel készitettem hétkdznapi, egyszerii formaja, egy irdasztalon eléforduld objektumok
felhasznalasaval. A virtualis teszt sorozatot Blender segitségével hoztam létre, egy virtudlis
kamerapar felhasznaldsdval. Ezeken a képsorozatokon meég egyszerti formak szerepelnek,
kénnyen felismerhetd texturakkal. Az objektumok mozgasat a valos sorozatok esetében kézzel,
mig a virtualis képek esetében a kamera elforgatasaval értem el. A virtualis képsorozatra kiilon

radialis torzitast tettem, majd egy virtualis sakktabla segitségevel a kamerapart kalibraltam.
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4.1.Alakfelismerés

A tanul¢6 alakfelismerd algoritmus teszteléséhez eldszor a virtualis tesztsorozatot hasznaltam,
mivel igyekeztem a valos kamerdk kiilonb6zd hibdibdl eredd pontatlansagokat az algoritmus
tesztelésébdl kihagyni, a tesztelés jelenlegi fazisanal a kérdés ugyanis az, hogy képes-e az
algoritmus egy kénnyen megtanulhat6 adatsor alapjan eredményesen tanulni, ezért fontos, hogy

feleslegesen nehéz tanitd adatokat az elsé tesztelés soran ne adjunk.

A teszteléshez az els6 1épés a tanito adatok elGallitasa. Ehhez elészor minden egyes képhez
egy grafikus feluleten megadtam az algoritmus szamara az egyes objektumkategoriak példanyai
két dimenzids befoglalo téglalapjat. Ezutan elvégeztem a sztered rekonstrukciot, majd az alak
alapu szegmentalo és graf készit6 1épést. Ezutan minden kategoridhoz két grafot készitettem: Azok
a csomopontok, melyek kozéppontjai a két dimenzids képre visszavetitve az adott kategdria
befoglald téglalapjadban voltak a koztiik 1évo élekkel egyiitt a pozitiv grafba keriiltek, mig a tobbi
csomopont, és a koztiik 1évo élek a negativba. A pozitiv és a negativ graf csomopontjai kozt 1évo

élek egyik grafban sem lettek reprezentélva.

Az igy elkésziilt kategorianként 500 tanité adat (a virtualis képsorozatban 250 kép talalhatd)
segitségével aztan lefuttattam a genetikus algoritmust, amely a kereszt-validacio segitségével
hivatott megkeresni az optimalis hiperparamétereket. A genetikus algoritmus paraméterei, a
megtalalt optimalis paraméterek, illetve az 6t kategdria kereszt-validacios pontossaga €s tanitasi
hibaja rendre a 4.1, 4.2 és 4.3 Tablazatokban talalhatoak.

4.1 Tablazat: A genetikus algoritmus paraméterei

50 50 0,01 0,05

4.2 Tablazat: Az optimalis hiperparaméterek

0,0232 0,0097 0,00012 0,042 10 13 3 2,23
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4.3 Tablazat: Az egyes kategoriak tanitasi hibai és validacios pontossaga

Kategoria Tanitasi hiba Validacids pontossag

0,4% 98%

0,2% 98,8%
0% 97,2%
0% 98,8%

Az eredmények szemmel lathatéan kimagasléan jok, azonban Kis vizsgalodas utan lathatd,
hogy az oka az, hogy a tanul6 algoritmus egy olyan jellemzd alapjan végzi el a pozitiv és negativ
grafok szétvalasztasat, ami egy tervezési hiba miatt kerilt a rendszerbe. A hiba az volt, hogy
megengedtiik, hogy a véletlen séta kernel végén torténd graf méret alapjan torténd stlyozas (8)
erdsségét (az ¢ hiperparamétert) hangolando paraméterként kezelje az algoritmus. Raadasul olyan
tanitd adatokat generdltunk, amelyek méret alapjan konnyen szétvalaszthatéak: a negativ

»,maradék” graf altalaban négyszer annyi csomdpontbol all, mint a pozitiv.

Eppen ezért a kernel & hiperparaméterét fixen egyre allitottuk, mivel a kernel graf mérettél
valé flggése az (4) egyenlet alapjan jo kozelitéssel linearis. A masik fontos valtoztatas az volt,
hogy a tanitdshoz negativ példakként tobbé nem a ,,maradék” grafot, hanem mas kategoriak pozitiv
mintait hasznaltuk fel, igy tobbé nincs jelentés méretkiillonbség a pozitiv és negativ mintak kozt.
fgy a genetikus algoritmus a kordbbival megegyez6 paraméterck mellet ujra futtatva mar
lényegesen mas paramétereket (4.4 Tablazat), és lényegesen rosszabb eredményeket (4.5

Tablazat) kapunk.
4.4 Tablazat: Az optimalis hiperparaméterek a javitott kategoriak esetén

Paraméterek 9 Y p 3 N c C
1,78 0,0105 0,00514 0,117 9 225 1 0,57

2 A paraméter értéke 1-be volt kényszeritve
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4.5 Tablazat: A javitott kategoriak tanitasi hibai és validacios pontossaga

4,24% 74,32%
3,32% 76,40%
4,56% 74,00%
4,40% 74,16%
3,36% 75,76%

Ahogy az az eredményekbdl latszik komoly tulillesztés jelensége Iép fel a tanitas soran,
melynek tdbb oka is lehet. Az egyik, hogy rosszak a megbecsilt paraméterek, ami mar csak az
optimalizalds miatt is valosziniitlen. Tovabbi érv emellett, hogy az eredményiil kapott
paraméterekt6l jelentdsen eltérd értékek mellett az ,,optimalishoz” nagyon hasonlé eredményeket
kaptam, vagyis az algoritmus érzéketlen a paraméterek megvalasztasara, ezért feltételeztem, hogy

a probléma mashol rejtdzik.

Tovabbi lehetdség, hogy az alakleirds soran eldallitott jellemzOk nem megfeleldek a grafok
kozti helyes kilonbségtétel elvégzéséhez. Ennek oka lehet egyszertien a jellemzOk elégtelensége,
vagy az, hogy a mérésben végzek nagy hibat. Miutan megfigyeltem a mért jellemzok értékeit
ugyanazon a sztere6 képparon tobbszdr egymas utan megmérve, kijelenthetem, hogy a tulillesztés
problémajat nagy valdszinliséggel ez utdbbi okozza. A probléma ugyanis, hogy a sztered
képalkotas csupan egy felliletet szolgaltat, igy az egyes alakzatok nagy része hianyzik, ami a
RANSAC algoritmus miikodését rendkiviil megneheziti. Tovabbi probléma, hogy a sztere
rekonstrukcio esetén konnyedén meghatarozhatjuk az egyes elemek kameratdl szamitott
tdvolsagat, azon finom fellleti strukturgja viszont mar relative nagy zajjal terhelt, e két tényez6
egylttes hatdsa a RANSAC algoritmus végeredmeényét teljesen véletlenszertivé teszi. A probléma
athidalasahoz egy bonyolultabb és pontosabb 3D rekonstrukcids eljaras alkalmazasa sziikseges.

Tovabbi fontos szempont volt az algoritmusok sebességének tesztelése. A 4.6 Tablazatban
szamos mérést talalhatunk a kiillonb6zd algoritmus elemek futdsi sebességérdl. Lathatd, hogy
néhany elem futasa boven az egy masodperces hatar folott van, azonban ezek az elemek csak a

jelenet feltérképezéséhez és berendezéséhez szilkségesek, amit csak egyszer a rendszer inditasakor
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kell elvégezni, igy a néhany masodperces valaszid6 a felhasznaldi élményt nem akadalyozza. A
legfontosabb eredmény, hogy az osztalyozas futdsa csupan néhany ms, melyek tisztan lathato,

hogy az eljarasunk alabbi része valosidejii miikodésre képes.
4.6 Tablazat: Az alakfelismeréshez kapcsolddo algoritmusok futasi ideje
23 154,836 ms

157 688,250 ms

14,237 ms

4.2.1Lokalizacié

A lokalizacid teszteléséhez szintén a virtualis képsorozatot, illetve az az alapjan tanitott
klasszifikald algoritmust hasznaltam fel. Bar a klasszifikacié sikerességét a tanitd algoritmus
tulillesztési hibaja jelentdsen ronthatja, azonban a tulillesztés jellegzetessége, hogy a legtdbb
esetben az algoritmus a tanit6 adatokat képes helyesen kategorizalni, igy biztam abban, hogy
emiatt ugyanazon az adatsoron a lokalizacio is fog mikddni. Ezzel ugyan az altalanositd
képességet nem sikeril bizonyitanom, azonban azt nem is itt, hanem az alakfelismer6 résznél kell

biztositani.

A lokalizéci6 sikerességét az alabbi modon szamszeriisitettem: a tanito szett eldallitasa soran
meghataroztam, hogy az egyes képeken a kategéridk hol helyezkednek el, amit a lokalizacid
végeredmeényével @6sszehasonlitottam, megkapva a helyes lokalizalasok szaméat az 6sszes
eléfordulas® aranyaban. Kiilén eldallitottam a hamis pozitiv és negativ lokalizacids hibak aranyat
is, ahogy az a 4.7 Tablazatban latszik. A lokalizacios algoritmus esetén is mértem futasi idot is
kalon szdmitva az egyes kategoriak lokalizacios lepeset, illetve az optimalis elrendezést szamito

kikever6 1épést is. (4.8 Tablazat)

3 A virtudlis képsorozaton ez a készitett képek szdma (250) volt minden kategdria esetében, a részleges elfedéseket
ugyanis nem vontam le.
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4.7 Tablazat: A lokalizacio eredményessége az egyes kategdridk esetén

Kategoria Helyes (%) Fals pozitiv (%) Fals negativ (%)

95,2%

5,5% 4,8%

87,7% 13,8% 12,3%
95,6% 3,2% 4,4%
85,8% 7,6% 14,2%
95,2% 3,3% 4,8%

A téblazatban talalhatd eredmények a korabban targyalt tdlillesztési probléma ellenére
meglehetdsen pontosak. Ennek ellenére megfigyelhetjiik, hogy a hibaszazalékok a tanuld
algoritmushoz képest valamivel nagyobbak. Ez a jelenség részben a tulillesztés, illetve a
lokalizaciohoz hasznalt részgrafok épitésének hibai rovasara irhat6. Tovabbi megjegyzeés, hogy a
helyes és a hamis lokaliz&cidk 6sszege azért nem 100%, mivel a szzalékos eredmények az §sszes

kép és nem az dsszes lokalizacid ardnyaban értenddek.
4.8 Tablazat: A lokalizacié futasi ideje

Egy kategoria lokalizacioja 587,625 ms

A kikeverd lépés 0,109 ms
Teljes lokalizacio (5 kategoria) 2 938,235 ms

A futési idére vonatkoz6 adatokbol tisztan latszik, hogy 6t kategoria esetén az algoritmus

teljesiti a sebességre vonatkozd kovetelményeinket, vagyis képes az adott jelenetet objektumokkal
néhany masodperc alatt berendezni. Ehhez azért nem szilkséges gyorsabb végrehajtas, mivel a

lokalizécios Iépést csak a rendszer hasznalatanak kezdetekor végezziik el.

4.3.Kovetés

A kdvetési algoritmust mind a virtualis mind a valds képsorozaton teszteltem, segitségképp a
lokalizacio helyes eredményét az elsé képkocka esetén megadva (igy helyes pontbdl indul az
algoritmus). A helyességet a tanitashoz megadott kétdimenzios befoglalé téglalapok segitségével

ellenériztem, meghatarozva azon képkockak aranyat, ahol a kovetés eredménye ezektdl jelentésen



eltér (4.9 Tablazat). Természetesen a futasi idot a kovetési fazis esetében is megmértem (4.10
Tablazat).

4.9 Tablazat: A koveté algoritmus eredményessége

98,43%
32,14 képkocka

Az eredmények alapjan az algoritmus meglehetdsen pontos, mivel nagyjabol 30 képkocka
szilkséges ahhoz, hogy az objektum kovetés segitségével meghatarozott kozéppontja jelentdsen
elmozduljon az eldre megadott helyes eredményhez képest. Az ujradetektalasi 1épést azonban
ennél lIényegesen gyakrabban kell elvégezni, mivel a teszt soran a kdvetési hibat egy egyébként is
zajos referenciahoz (kézzel megadott befoglald téglalapok) képest mértem, igy a kdvetési hiba

meghatarozasanal megengedd voltam.
4.10 Tablazat: A koveté algoritmus futasi ideje

532,81 ms
84,16 ms
5,38 ms

622,34 ms

Az eredmények alapjan lathatd, hogy az AKAZE detektor kétszeri futdsa miatt a
valosidejiiségi kritériumunk itt enyhe mértékben sériil, mivel a jellemzd detektalasnak legfeljebb
50-100 ms alatt végre kéne hajtodnia, amelyen kisebb képméret hasznélata, valamint az AKAZE

detektor GPGPU implementacioja segithet.

4.4.Skalazhatosag

Az utolsé fontos targyaland6 szempont a rendszer skalazhatdésaganak a kérdése. Ezt két kiilon
aspektusbol volt szikséges vizsgalnom: egyrészt a valos jelenetben talalhatdé kovetendd
objektumok szdma, valamint a virtualis objektumokhoz hasznalt objektumkategdridk szama és
bonyolultsdga alapjan. Az eldbbi a bonyolultabb, dsszetett valos jelenetek hasznalasanal fordulhat
eld, és alapvetden két algoritmusra van jelentds hatassal. Az egyik a lokalizacio, a masik pedig a

kovetés.
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A lokalizaci6 soran a jelentbdl késziilt graf 1ényegesen tobb csomdpontbol fog allni, ami a
kernel szamitasigényet négyzetesen befolyasolja. A kovetés soran a sok objektum a kovetés
maésodik fazisanak megnovelt szdmu kiértékelését vonja magéval, ami objektumok szamatol fiiggd
részek esetén e szerinti linearis novekedést jelent. Itt tovabbi gond lehet, hogy a legtobb
képjellemz6 detektor, koztiik az AKAZE implementacioja is felsé korlatot szab a megtalalt
képjellemzok szamanak, ami ha til sok objektum kozt oszlik el, elégtelen lehet az elmozdulas hat
szabadsagfoku meghatarozasara. Ez a fels6 korlat azonban szerencsére 500, igy nagyjabol 30-50
objektumnak kéne egyszerre latszania ehhez, igy ennek a probléménak a fellépése valdszintitlen.
A 4.11 Tablazatban lathatjuk a lokalizacié és a kovetés futasi idejét az objektumok/csomopontok

szama fliggvenyében.

4.11 Tablazat: Az algoritmusok futési ideje az objektumok szama/komplexitasa fliggvényében

3024,12 ms 3 873,59 ms 6 118,56 ms
632,33 ms 652,30 ms 660,23 ms

Az eredményekbdl latszik, hogy az eldzetes joslataim nagyjabol beigazolodtak, figyelembe
véve természetesen, hogy a lokalizacio esetéen a kernel algoritmus GPGPU implementacié miatt a
jelenetben 1€v6 csomoOpontok szama csak azutan kezdi el 1ényegesen ndvelni a futasi 1d6t, miutan
a grafikus kartya processzorainak kihasznaltsdga eléri a lehetséges maximumot. A kdvetod
algoritmus esetén a fliggés szinte elhanyagolhatd, mivel az algoritmus jelentds része nem fiigg az

objektumok szamatol.

A kategoridk bonyolultsaga a lokalizacid, valamint a kernel algoritmus futasi idejét érinti, mig
a kategoriak szama a lokalizacid futasi idejét erinti, meéghozza linearisan. Fontos azonban
megjegyezni, hogy ez a jellemzd nem csak a futdsi idére van hatassal. A tanuld algoritmus
megkiilonbozteté képessége ugyanis nem végtelen, ezt minél jobban kihasznaljuk, annal kevésbé
lesz képes a rendszer az egyes kategoridkat megkiilonboztetni. A hatékonyan megkiilonboztethetd
kategoridk szama természetesen Ujabb, jol megvalasztott jellemzdok felvételével novelhetd. A
kategoriak bonyolultsaga alapvetden ugyanazzal a hatassal bir, mint az objektumok szdma a

jelenetben, mivel mind a kett6 kifejezhet6 a kernelben 1évé grafok csomopontjainak szamaval. A
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kategoriak tulajdonsagainak hatasa a tanulas és a lokalizacio futasi idejere a 4.12 és 4.13
Tablazatokban lathato.

4.12 Tablazat: A lokalizacids algoritmus futasi ideje a kategdriak szamanak fliggvényében

Kategoridk szama 1 5 10

608,91 ms 2 547,44 ms 5098,27 ms

4.13 Tablazat: Az algoritmusok futasi ideje a kategoriak komplexitasanak fliggvényében

Kategoridk atlagos

csomdépontszama

Véletlen séta kernel

18 065,81 ms 22 372,99 ms 30623,71 ms

(500x500 adatra)

Lokalizacio
3 054,25 ms 1841,91 ms 2 115,94 ms

(5 kategoria)

A tablazat adatai alapjan feltlinhet, hogy a kernel algoritmus esetén nem lathato a graf mérettdl
feltételezett négyzetes fliggés, aminek az oka szintén a GPGPU implementaci6. Harom, vagy annal
kevesebb csomépont esetén ugyanis nem lehet méar a grafikus kartya lehetéségeit teljesen
kihasznalni, igy a csomdpontok szamanak ndvelésével a kihasznaltsag is nd. A lokalizaci6 esetén
viszont egyaltalan nem vart eredményeket lathatunk, ugyanis a futasi id6 nagy részét itt is a kernel
futasa teszi ki, tehat az el6bbihez hasonlo fliggést kellene kapnunk. Fontos azonban azt észrevenni,
hogy a kategdriak atlagos csomépontjainak szamaval a tanulési problémat is megvaltoztattam, igy
azok a modellek, amikkel a lokalizaciot végeztem a mérések soran elkerlhetetlentl megvaltoztak.
A tanulas sikerességétdl fliggben viszont a felhasznalt szupport vektorok szdma is jelentOsen
megvaltozik, ami a lokalizacié futasi idejét alapvetéen meghatirozza. fgy ravilagitottam egy
fontos aspektusra: Habar lathatd, hogy 10, vagy tobb kategdria esetén a lokalizacié futasi ideje
mar kezd az elfogadhatatlan kategoriaba tartozni, viszont a tulillesztési probléma megoldasaval ez

a futési 1d6 konnyedén csokkenthetd.
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5. Osszefoglalas

A dolgozat soran bemutattam egy kiterjesztett valosag rendszert mely egy elére ismeretlen
kornyezet felhasznalasaval képes tapinthato felhasznaléi feliiletet 1étrehozni, igy lehetévé téve az
egyszerli hétkdznapi hasznalatot. Részletesen ismertettem egy prototipusrendszer fejlesztési
Iépéseit a legfontosabb algoritmusokra koncentralva, valamint a fejlesztés eddig elért eredményeit.
A munkam soran kifejlesztettem egy alakfelismerésre épiilé tanuld algoritmust, melynek
segitségével egy elére ismeretlen teret virtudlis objektumokkal berendezhetiink, illetve egy
eljarast, mellyel a térben 1év6 valdés objektumokat képes valds idében kovetni. Ezeket az
eredményeket sikeresnek tekintem, bar fontos elismerni, hogy tébb téren tovabbfejlesztésre
szorulnak az algoritmusok, viszont nem sziikséges azok alapvetd atgondolasa, vagy elvetése. A
jelenlegi hibak nagy valdsziniivéggel javithatok a prototipus az eredeti elképzeléshez valo

kozelitésével.

Végzbés mesterképzéses hallgatd 1évén a jelenlegi kutatdsomat szeretném a doktori képzés
keretein beliil folytatni. Szerencsére bdven akad tovéabbfejlesztési, illetve tovabbi kutatési
lehetdség is. Ezen lehetdségek koziil a lehetd legfontosabb a 3D jelenet teljes rekonstrukcidja. Ezt
nagy valoszinliséggel egykameras motion stereo eljarassal fogom végezni, mivel a kiilonb6z6
Kiterjesztett valosag szemivegek gyakran csak egy kameréaval rendelkeznek. Ez a megoldas nagy
valosziniiséggel javitani fogja a tanuld algoritmus problémadinak nagy részét, viszont a kovetd
algoritmus modositasa szilkséges hozza, mivel nem allnak majd rendelkezésre sztered
képjellemzok. A masik fontos tovabbfejlesztési 1€pés a kornyezet végleges 0sszeallitasa, melyhez
els6 sorban a kiilonboz6 feladatok és virtualis kornyezetek adminisztracioja, illetve a virtudlis

objektumok kijelzésének megoldasa sziikséges.

A tovabbi kutatas szempontjabdl az els6dleges cél az objektumok parositasanak a fejlesztése.
Az ember szamara logikus berendezés létrehozasahoz sziikseges az objektumok kontextusanak,
illetve bizonyos konnyen felismerheté tampontokhoz (falak, padld, ajto, ablak, stb.) viszonyitott
helyzetének figyelembevétele is. Fontos lehet tovabbi jellemzék hozzaadasa, melynek
segitségével a felismerhetd kategoriak szamat gyarapithatjuk. Ezek koziil fontosak a kiilonb6zd

vizudlis jellemzok (jellemzd régiok, textira) alapjan torténd dontések bevezetése, mellyel

42



elkerulhetjuk veszélyes objektumok felhasznalasat (vezetékek, konnektor, éles targyak, stb), vagy

éppen meghatarozhatjuk a valds targyak anyagat, igy segitve a parositast.

Tovabbi fontos teriilete lesz a jovobeli kutatasomnak a lokalizacios 1épés tovabbfejlesztése.
Fontos, hogy a rendszer az egyszerii kategorizalason feliil probaljon az adott alkalmazas
igényeinek is megfelelni, bizonyos objektumok példaul nélkilozhetetlenek egy adott feladathoz,
mig masok csupan dekoracio céljaul szolgalnak, igy az elébbieket a lokalizacié soran elényben
kell részesiteni. Az optimalis berendezésnek még szamos tovabbi szempontja is lehet, melyeket a
lokalizal6 algoritmusba mind be kell épiteni. A tovabbi szempontokra j6 példa lehet a
visszaillesztési pontossag: az algoritmus figyelembe veheti, hogy egy adott virtualis targy modellje
mennyire illik bele az adott térrészbe, és ez alapjan a poziciot, az orientaciot, illetve a skalat

pontosithatja, vagy rendkivil rossz illeszkedés esetén a parositast felllbiralhatja.
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