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1. Bevezetés

Az autoném robotok témakore jelenleg egy aktivan kutatott tudoményos te-
riilet, aminek egyik f6 oka a szenzorok gyors fejlédésénék koszonhetd. Ahhoz,
hogy kiilénb6z6 6nvezetd funkcidkkal lassunk el egy autét, vagy egy drémt, el-
engedhetetlen a kornyezetet valamilyen médon feltérképezni. Egyik lehetséges
mddszer a szimultdn lokalizéci6 és feltérképezés, vagy réviden SLAM (Simulta-
neous Localization and Mapping), melynek feladata a robot haladdsa sordn a
kiilonb6z6 szenzoradatokbdl folyamatosan feltérképezni az ismeretlen teriiletet,
és ezen térképen elhelyezni a jarmiivet. Ehhez szdmos szenzort alkalmaznak a
szakirodalomban, ilyen példaul a Lidar szenzor, kiilonb6z6 kamerarendszerek
(mono, sztereo), inercidlis szenzorok, illetve GPS. A vizudlis odometria feladata
a robot poziciéjanak, és orientacidjanak meghatarozasa a kamera képeibdl.

A konvoliciés neuralis halézatokat sikeresen alkalmazzdk kiilonb6z6 sza-
mitégépes latérendszer feladatoknal, illetve robotikanal. Ilyen teriilet példa-
ul az objektum detektalas, osztdlyozas, szemantikus szegmentacié. Ezen deep
learning alapti algoritmusok felvaltottak a klasszikus moédszereket, azonban a
SLAM, és a vizualis odometria teriiletén még nem tortént meg az attorés.

A szakirodalomban szamos helyen alkalmaznak monokuldris kameréat, illetve
kilonbozé IMU, és GPS adatokat, ami jé6 kompromisszumot nyijt koltségben és
pontossagban. Az ilyen rendszerek {6 kihivasa a bejové szenzoradatok hatékony
fazidja, szinkronizalasa, zajszlirése, illetve cél a gyors lefutas a limitalt szamitasi
kapacitas miatt.

Dolgozatomban attekintést nytjtok ezen médszerekrdl, majd a wavelet transz-
formacié alkalmazhatésagat vizsgalom meg, amely a neurdalis halézat bemene-
tét adja. A képeken végzett wavelet transzformacié segitségével egy tomorebb
reprezentacio nyerhetd, igy csokkentve a halézat méretét. Az inercidlis szenzor-
adatokon végzett wavelet transzformacié pedig segit a zajsziirésben, illetve az
igy kapott scaleogram 6sszeftizhetd a kamera képével.

2. Visual odometry

A vizualis odometria feladata a robot pozicigjanak és orientacidjanak meghata-
rozasa kamerafelvételekb6l. F6bb alkalmazasi teriiletei a vezetést segitd rend-
szerekben, autoném jarmivekben jelenik meg, Lidar szenzor esetén pontfelh6
feltérképezéshez. A legfébb nehézség a kamera alapi rendszereknél a megfeleld
megvilagitas biztositasa, illetve sziikség van képen jél elkiiloniilé objektumok-
ra. Szadmos fajtdja, és csoportositasa létezik, amit ebben a fejezetben fogok
ismertetni.

2.1. Csoportositasok
2.1.1. Kamera tipus

A roboton elhelyezett hagyoményos kamerdk konstrukcidja alapjan beszélhe-
tiink monokuldris(Mono VO) és sztered(Stereo VO) rendszerekrél. A monoku-



laris rendszerek esetén egy kamera &all rendelkezésre, amelynél nem lehet ska-
lahelyes predikciét biztositani, mig sztered esetben kozvetleniill megkaphaté a
mélységi informéacio, de ez a tavolsagok névekedésével egyre jobban kozelit a
monokuldris esetre. Azonban bizonyos esetekben[l] nincs nagy pontossigbeli
kiilénbség a két rendszer kozott, igy a koltségeket is figyelembe véve a monoku-
laris rendszer jobb valasztas lehet. Ezen kiviil megtaladlhatéak Lidar szenzorok,
Time of flight szenzorok, illetve RGB-Depth kamerak, amelyek mélységi infor-
méaciét tudnak nyujtani a kornyezetrél. Ezek alkalmazasa autéknal, nagyobb
robotoknal jellemz&bb.

2.1.2. Direct és feature alapu

Egy masik lehetséges csoportositdsi rendszer a mddszerek kiilonbozéségén ala-
pul, ami lehet direkt vagy feature-based. A feature based médszer lehet a bejové
képekbdl kinyert jellemzd pontok, és ezen pontokat kovetd rendszer. A direct
modszer kozvetleniil a képet hasznalja, mint bemenet, jellemzden valamilyen
machine learning moédszerrel.

2.2. Altaldnos felépités

A hagyomdnyos vizudlis odometria 6 {6 feladatra bonthaté fel [2]. Els6ként a
kép kinyerése a kamerdbdl, majd valamilyen képfeldolgozdsi mdédszer(torzitds
csokkentése, szlirés). Ezutan a feature detektdlds, ami a képek kozotti korreld-
ciét, azonos pontok megkeresését jelenti. Ezen fazis végén valamilyen optikai
flowfield-et kapunk. A flowfield korrekcidja utédn a kamera mozgasat kell meg-
becsiilni ezek alapjan, amire szamos lehetGség 1étezik, példaul a Kalman filter,
vagy a Particle Filter.
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1. abra. Altaldnos vizualis odometria architektira [3]



3. Wavelet transzformacio

3.1. Bevezetés

A wavelet transzformacié egy olyan L?(R) — L?(R?) leképezés, amely a Short
Term Fourier Transzformaciéval(STFT) ellentétben jobb idS-frekenvia lokaliz-
ciét nyujt. A wavelet transzforméacionak két f6 csoportjat kiillonboztetjiik meg,
a folytonos ideji(CWT) és a diszkrét ideji(DWT) wavelet transzformaciot.

A wavelet egy hulldmszer(i oszcillacié, ami id6ben lokalizalt, amelynek két
fontos paramétere van: skala(scale) és localization(idétartomanyban értve).

3.2. Mother wavelet

Fontos jellemzd még az tgynevezett mother wavelet (¥(t)), amelyet a transz-
formécié soran skédlazunk, és id6ben eltolunk. Szamos motherwavelet verzid
létezik, mindegyik kiilonb6z6 tulajdonsagokkal, egy adott alkalmazashoz nincs
egzakt moédszer a motherwavelet kivalasztasahoz. A dolgozatom soran hasznélt
pywavelets konyvtar szamos motherwavelettel rendelkezik, ahol a tulajdonsa-
gaikat 4t lehet tekinteni. Az aldbbi dbrakon bemutatok par lehetséges mother
waveletet:
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2. abra. Motherwaveletek



3.3. Continous wavelet transform

A wavelet kifejezése adott skdla(a) és eltolas(b) esetén az alabbi képlettel irhatd
fel:
1 _t—1b
—U 1
() 1)
A folytonos idejlii wavelet transzformécié az f fiiggvényen az alabbi képlettel
adhaté meg:

Yap (t) =

mez/m%mmwt (@)

— 00

3.4. Discrete wavelet transform

A folytonos wavelet transzformécié minden lehetséges waveletet felhasznél, vagy-
is mind a két paramétere folytonos, igy szamuk végtelen. Ezt a gyakorlatban
nehézkes alkalmazni, ezért dltaldban a diszkrét wavelet transzforméaciot szoktak
hasznélni, ami véges elemszamu wavelettel rendelkezik:

W = /_ T ()t (3)

A diszkrét wavelet transzforméciot lehetséges tgynevezett filterbankokkal
elvégezni, ami kisebb szamitasi komplexitassal rendelkezik, mint a Fast Fourier
Transzforméacié. Egy adott bejovo jelet minden 1épésben két részre bontunk, egy
aluldteresztd sziir6vel megkapjuk a jel dtlagat (approximation), és egy feliildt-
eresztésziirdvel a jelhez tartozd részleteket (details), melyet 2 hatvanyai szerint
csOkkentve tjramintavételeziink(downsampling).

g[n] Approximation coefficients

h[n] —b@—b Detail coefficients

v

4

x[n]

3. abra. Filter bank egy szinten[4]



Ezen filter kaszkadositdsat pedig az alulataresztii sziir6 kimenetének tovabbi
felbontasa eredményezi:

Lewvel 3
coefficients

» hln @ Level 2

@ [n] coefficients
» Level 1

x[n] @ coefficients

4. dbra. Tobb szintl felbontas filter bankokkal[4]

3.5. Alkalmazasi teriletek

A Wavelet transzformaciét szamos helyen alkalmazzdk, a f6 teriiletek a zajszii-
rés, tomorités, iddsorok elemzése, képek, videdk vizjelezése, agyi jelek (EEG,
ECGQG) analizise, betegségek sziirése. [5]

4. Deep learning

4.1. Bevezetés

A mély neurdlis hélok (Deep learning) a gépi tanulds egyik alfaja, amelyben
beszélhetiink feliigyelt, ilettve feliigyelet nélkiili tanulasrél[6].

Kiilonboz6 deep learning architektirdkat(konvolicids neurdlis halézatok, re-
kurrens neurdlis halézatok) szdmos teriileten alkalmaznak, koztiik szamitégépes
latasnal, szovegértésnél, természetes nyelvfeldolgoznasnal, forditasnal, bioinfor-
matikanal.

Az alabbi fejezetben ismeretetem a Deep learning teriiletét, melyben elGszor
bemutatom a gépi tanuldst, majd az elemi perceptron 6tletétdl attekintem a
manapsag gyakran elterjedt komplex neuralis halézatokat.

4.2. Kezdetek: Gépi tanulas

A gépi tanulds a mesterséges intelligencia egyik alfaja [7]. Célja a gép adott
feladatanak az elvégzését javitani, az adatokban Osszefiiggéseket keresni, alta-
lanositani, igy szdméara ismeretlen bemenetre is képes valaszolni.

A gépi tanuldsnak két alosztdlya van: feliigyelt és feliigyelet nékiili tanulds.
A {6 killonbség a bemend adatokban rejlik. Feliigyelt tanulds esetén az adatok
cimkézettek, vagyis minden bemenethez tartozik egy elvart kimenet is. Ellenben
feliigyelet nélkiili tanuldsnal az adatok cimkézetlenek. Igy a feliigyelt tanulds
esetén az ligynok a bemeno adat strukturijara tanul ra.



4.3. Deep learning

A mélytanulds(Deep learning) a gépi tanuldsnak egy részhalmaza, illetve te-
kinthetiink ugyis r4 mint egy tovabbfejlédése. A deep learning neuronhéléza-
tok alkalmazasan alapszik, azokon a statisztikai modelleken, amelyeket 1943-
ban Warren McCulloch és Walter Pitts alkotott meg a bioldgiai ideghalézatok
mintajara. Egymasba agyazott neuronhalézatokat el6szor 2006-ban hasznaltak
mélytanul6 rendszerként és a modell matematikaja 2012-ig csiszoldédott, amikor
a GPU-k kapacitdsdnak kihasznalasaval igazi robbands tortént a deep learning
alkalmazasaban.

Az alabbi fejezetben ismertetem a neuralis halézatok felépitését, és miikodési
elvét, majd a vizudlis odometridhoz relevans ismert architektirakat mutatom
be.

4.3.1. Neuralis halézatok

Mesterséges neurdlis halok, melyet gyakran csak neurdlis halénak neveznek egy
olyan szamitasi graf, amelyet a biol6giai neurdlis halézatrél modelleztek [8].

Hidden
layer

Input
layer

Output
layer

5. dbra. Egy altalanos neuralis hélézat felépitése[9)

Egy neuralis hdlénak a csticspontjai az tigynevezett elemi neuronok, melyek
a biologiai neuronokrol lettek modellezve. Gyakran ezeket az elemi neurono-
kat oszlopokba vannak rendezve, ahol egymdés kozott nincs kapcsolat kozot-
tiik.Ezeket a neurdlis halézat rétegeinek neveziink. A hélézat bemenetén taldl-
haté réteget input layernek , a kimenetét output layernek nevezziikk. Az input
és output layerek kozott tetszoleges szamu tigynevezett rejtett réteg helyezkedik
el.

4.3.2. Elemi perceptron

Az elemi perceptron, vagy elemi neutron tartalmaz tetszdéleges szamu bemene-
tet, és egy kimenetet. Minden bemenethez tartozik egy suly érték illetve egy b
bias érték. Ahhoz, hogy a neurdlis hal6zat ne egy egyszerii linedris hilozat le-
gyen, sziikség van egy nemlinearis fiiggvényre, ilyen példaul a sigmoid fiiggvény.



Ennek a strukturanak a matematikai leirdsa a kovetkezo:

v = 6+ (O wejey), (4)

=0
ahol ¢ a nemlinedris fiiggvény, wy; az x;-hez tartozé sily.

Outputs

Activation

Weights

Inputs

6. dbra. Elemi neuron felépitése[10]

4.3.3. Multi layer perceptron

A legegyszeriibb neuralis halézat az ugynevezett multi layer perceptron, amely
egy olyan elérecsatolt neuralis halozat, amely tartalmaz egy input réteget, egy
output réteget, és kozte legalabb egy rejtett réteget. Az MLP egy megerssi-
téses tanuldson alapi moédszerrel tanul, a backpropagationnel. Ez a halozat
képes egy linedrisan nem szeparalhaté adathalmazon tanulni, ellenben a linearis
perceptronnal.

4.3.4. Backpropagation

A backpropagation algoritmus a 70-es években lett kifejlesztve[11], egy altald-
nos optimalizaciés médszerként, ahol automatikus differencialasra alkalmaztak
egymasba dgyazott fiiggvényeken. Elterjédésére, illetve népszeriiségének kezdete
a machine learning vilag felfigyelt ra.

A backpropagation algoritmushoz[12] sziikség van egy adathalmazra, ami
bemenet kimenet parokat tartalmaz (x;,y;). Legyen X egy ilyen parokbol allo
N elemi halmaz:

X:(-Tl,yl);---;(xN,yN) (5)

Ezen kivil adott, az imént bemutatott elérecsatolt neurdlis halézat. Az
allithaté paramétereket, vagyis a sulyokat jeloljik 6 -val. Tovabba tegyitik fel,
hogy a kiilonb6z6 rétegekek kozott minden kapcsolat megvan, vagyis a fully
connected layerekrél beszélhetiink. Jelolje w;j* az k-adik réteg i-edik és k-1-edik



réteg j-edik neuronjahoz tartozo sily. bf jelolje a k-adik réteg i-edik neuronjahoz
tartozé bias-t. A rétegek kozott tovabbra sincs kapcsolat.

A hibafiiggvény(error function), A neurdlis hdlézat kimenete és az eredeti
bemenet k6zotti eltérést fejezi ki. Ilyen lehet példaul a négyzetes eltérés, vagyis
az 12-es norma. Jelolje ¢; a halézat alapjan kiszamitott értéket:

LN
X,0) = oV Z(Zfz‘ —y;)? (6)

Ennek a loss functionnek vessziik a parcialis derivaltjat minden silyra:

OE(X.0) 1 2y Ly OE
dul, 2N aw TYITN 2 G,

A backpropagation algoritmus a lanc szabaly alkalmazdsaval torténik:

OE  OE 9d}
owk. aa;? 8wfj

ij

(8)

ahol a” az aktivacids fiiggyény a nemlinearitas elétt. Ez a kifejezés azt
jelenti, hogy a hiba valtozdsa a suly fiiggvényében egyenld a hiba valtozasa az
aktivaciés fliggvény, és az aktivacids fliggvény véltozdsa a sily fiiggvényének
szorzataval.

Az els6 tényezot altalaban hibdnak nevezziik, amelynek jel6lése:

oF

k

@:éﬁ
J

c sz

ak Tk 1
8w

ok 01 =oF ! (10)

ZJ 1=0
Ezzel a parcialis derivalt felirhaté az alabbi formaban:
oF
— = 5’?0].671 11
8105] J ( )
vagyis a parcialis derivaltja egy sulynak a k-adik rétig j-edik eleme, és az el6z6
réteg i-edik kimenete.

A szdmitasokat a kimeneti réteggel kezdi az algoritmus, vagyis kiszdmitjuk
07"-et, ahol m az utolsé réteg.

1, 1
=31 = L (alal) ~v)"). (12)
ahol g(x) az aktivicids fliggvény a kimeneti rétegen.
A parcidlis derivalt alkalmazésa a lanc szabély felhasznédldsaval:

= (9o(a1") = v)go(a1") = (§ — y)g,(aT"). (13)

m



E meghatarozésa:

OF _ N my m—
Dk = 5f0f t= (9 — y)gé(% )Oi ! (14)
ij

A rejtett rétegeknél is alkalmazhatd a lancszabdly. Az error term kiszami-
tasa:

Tk+1 ka1l
st — 9F _ ¥ _OE 9"
! Oaf =1 dai ™t daj

J

(15)

ahol az Osszegzés a k-adik réteg Osszes elemén megy végig. A bias értékét a
nulladik elemnek vettiik, amelynek értéke nem fligg az eléz6 layerek értékétol.

A kovetkezé réteg hibatényez6jét belevive az el6zé egyenletbe, az alabbi
kifejezést kapjuk:

k1 aak""l
ok =" gpt =L (16)
=1 Oa;

s

majd felhasznalva a, k41 definici6jat:

k+1 Z k k+1 (17)

Ezt behelyettesitve (5;-”1 kifejezésébe:

k+1 T,k+1
=3 ) = ) 3wl (19
=1

Ezek alapjan az E parcidlis derivaltja egy suly alapjan a kovetkezo képlet
alapjan adhaté meg:

k+1

OF k 1 k
o (5 +1 k-‘,—l 20

A tanitds utolsé 1épéseként frissiteni kell a silyokat. Ezt egy o paraméterrel
szoktuk jelolni:

sk — o OE(X.0)

E 5‘wfj

(21)
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7. dbra. Konvolicié miivelete[14]

4.4. Elterjedt architekturak
4.4.1. Konvoliiciés neuralis halok

A konvoliciés neuralis hélézatok, vagy roviden CNN, lehetévé teszik a szamito-
gépes rendszerek szamara az emberekhez hasonld latast, amelynek segitségével
el lehet végezni olyan feladatokat, mint képen, vagy videén valé objektumfelis-
merés, osztélyozds, nyelvfeldolgozas, és hasonlék[13].

A konvoliciés neuralis hilézatok bemenete altaldban egy kép, amelyeken
a hagyomanyos moddszerekhez képest kevesebb el6feldolgozasi 1épés sziikséges.
A konvolicids neurdlis halézat alapjat a konvoliciés rétegek adjik, amelyek
lehetévé teszik a képekbdl magasabb szintii tulajdonsagok kinyerését, illetve
lényegesen kevesebb paraméterrel rendelkeznek, mint egy hagyoméanyos MLP
hélézat. A konvoluciés rétegek ugynevezett kernelekbdl allnak, amelyeknek a
stlyai lesznek a halézat paraméterei. Hiperparamétere ennek a kernelnek a mé-
rete, a padding, ami a képet kiegészits kitoltésért felel, altalaban 0 értékekkel.
Ez lehetové teszi, hogy a kép szélén talalhatd elemek ugyanannyiszor szerepel-
jenek, mint a belsé elemek. Egy masik hiperparaméter a stride, vagyis a sziir6
mozgatasinak a 1éptéke. Ha elértiik a kép végét, a szlir6 a kdvetkezo sorra ugrik.
Ezeknek a rétegeknek beszélhetiink a mélységérdl is, ami azt jelenti hogy sziir6t
tartalmazzon a réteg.



A konvoltcids rétegek mellett megtalalhatéak tgynevezett Pooling layerek,
amelyeknek a feladata az, hogy a konvoliciés réteg méretét redukaljak. Itt is
megadhaté egy ablak, amin beliil valamilyen technikaval, példaul a maximalis
érték kivalasztasaval egy értéket tarolunk el. Ezekkel a rétegekkel a zajt is
csokkenteni tudjuk.

max pooling

20|30

112 37
121201 30| O
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8. dbra. Maxpooling[14]

Tehat a konvoliciés neurdlis halé feladata kiilonbo6z6 tulajdonsagok kinyerése
a képbdl, példaul élek detektaldsa. Ha ezekbdl a rétegekbdl tobbet egymaés
utan rakunk, akkor magasabb szinti tulajdonsagokat tudunk kinyerni, példdul
emberi arc detektalasa.

Végiil megtalalhat6 valahany fully connected layer a hilézat kimenetén, ami
klasszifikacié esetén a kiillonb6zé osztdlyok valdszinliségét tarolhatja.

Egy altalanos konvoliciés neurdlis halézat architektirdja az alabbi abran

lathato:
E — CAR
— TRUCK
— VAN
O
FULLY

[ —sicyee

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN UNrcrep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

9. abra. Konvolicids neurdlis halé architektira[14]



Az elmult évek sordn jelentésen javult a képek osztalyozasanak a pontossidga
a kiilonbozé 1) architektirdk miatt[13]. Ezen kiviil megfigyelhet egy olyan
tendencia is, hogy egyre kisebb halozattal voltak képesek azonos, vagy jobb
eredményt elérni kiillonb6z6 osztalyozd feladatokon. Par ismert architekira a
LeNet[15], AlexNet[16], VGGNet[17], GoogleLeNet[18], és ResNet[19].

Autoném jarmiiveknél gyakran hasznalnak konvoliciés neuralis halézatot,
példdul az dgynevezett End2End [20] driving esetén a konvolicis neuralis h4-
16zat kimenetén a beavatkozo jelek szerepelnek, bemenete pedig a kamera képe.

Recorded
steering
wheel angle | Adjust for shift Desired steering command
and rotation

Network
Left camera computed
steering
Random shift command
Center camera and rotation! |1 CNN 4><—

Right camera f

s

Error

Back p i
weight adjustment

10. abra. Nvidia E2E driving architektira

4.4.2. RNN, LSTM

Az eddig ismertetett architekirdakat tgynevezett feedforward neural network-
Oknek nevezziik, aminek az egyik tulajdonsiga az, hogy nincsen belsd allapota,
memoriamentes. A Rekurrens neurdlis halézatoknal(RNN) mar van belsé 4l-
lapot, ami lehet6vé teszi olyan feladatok elvégzéséhez, mint a szovegfelismerés,
vagy folyasiras felismerés.



Az RNNJ[21]-ek abrazolasdnal ugynevezett fold-al kiteritik id6ben ezt a belsd
allapotot, ahol a rekurrenciat igy megsziintetjiik, igy konnyebb targyalasmédhoz
jutunk.

® @ ©
(:-:> w H - -

Tu tu

@@@

11. dbra. RNN[22]

Az aktualis allapothoz tartozo fliggvény ezek alapjan:

he = f(hi—1, ) (22)

A rnn tehat képes idOsorok elemzésére, mivel tartalmaz informéciét az elo-
76 bemenetekrdl, illetve az imént bemutott konvoliciés neurilis halézatoknal
is alkalmazzak, ilyen példaul a ResNet. Hatranya viszont, hogy nehéz a tani-
tasa, illetve viszonylag kis szekvenciaval miikodik jol tanh vagy relu aktivacios
fliggvény esetén.

Az RNN tovabbfejlesztésének tekinthet6 az ugynevezett Long Short Term
Memory(LSTM), ami lehet6vé teszi a multbeli értékek hatékonyabb eltdroldsat,
illetve megoldja az rnn-ek érzékenységét az eltiiné gradiensekre.
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13. dbra. Lstm layer felépitése[23]



4.4.3. Autéenkdderek

Az autéenkoder egy viszonylag egyszerii neuralis halézat. Az Osszes varidnsarol
elmondhato, hogy egyfajta tomorités a feladata. A hagyoméanyos modszerek
koziil a Principal Component Analysis(PCA)-hoz 4ll legkozelebb. A hdélézat
kozéps6 rétege, amit kédnak neveziink, felel meg a f6komponenseknek PCA
elemzésnél. Ahogyan az RNN-nél is lathattuk, itt is szerepelhetnek Convoluciés
rétegek az architektiraban.
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14. dbra. Autéenkdder dltaldnos felépitése[24]

Az enkéder matematikai leirdsa a kovetkezo:

b=X—>F
¢, = ar%m\lX — (1hod) X||?

Tehat az enkoder fliggvény feladata az eredeti bemenetet leképeznie a latens
térbe, ami egy tomorebb reprezenticié, mint az eredeti. A dekdder feladata
pedig helyreallitani a latens térbol az eredeti bemenetet. Ebben az esetben a
bemenet és kimenet azonos. Egyik lehetséges felhaszndlasa az autéenkédderek-
nek az tugynevezett Denoising Autéenkdder, aminek a bemenetét mesterségesen
zajjal terheljiik, kimenete pedig az eredeti kép lesz.

A Variational Autoencoder, vagy réviden VAE, esetén a hagyomanyos auté-
enkdderrel szemben egy adat generalasra alkalmas eloszlast tanul meg. Ez azt
jelenti, hogy a latens térben a hasonl6 elemek kozel vannak egymaéshoz.



A VAE kozéps6 rétegénél mar nem egy code, hanem egy &tlag, és széras
szerepel, ami alapjan generalhaté a kép.
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15. dbra. VAE[24]

5. Deep learning Vizualis Odometrianal

Ahogyan a szamitogépes latds mas teriiletein, mint példaul az objektum detek-
talas, szegmentdlas, annotalas, képjavitas, felskalazas, itt is kezdenek megjelenni
olyan direct modszerek, amelyek felvaltjak a hagyomanyos médszereket. Ilyen
tendenciat lathatunk az onvezetoé autdk, vagy a természetes nyelvfeldolgozas
teriiletén, ahol az End2End médszerek egyre nagyobb népszeriiségnek oérvende-
nek, hitrahagyva a hagyomanyos algoritmusokat. A VO és VSLAM teriileten
azonban még nem tortént meg az attorés, illetve robotika teriiletén a szami-
tasi kapacitds is limitdlt. Azonban kezdtek megjelenni olyan E2E megoldasok,
amik hasonld eredményeket érnek el a hagyomanyos médszerekkel. Dolgozatom
alapjaul a DeepVO algoritmust haszndltam fel, ami egy konvoluciés hild és egy
RNN halét kombinal 6ssze.

End-to-End, Sequence-to-Sequence Method

Video (Image Sequence) CNN RNN FC SE(3) Pose &

Uncertainty

N
g —_— b ——= | Posesand uncertaint
Sequence °ep NN Y
)

16. dbra. DeepVO architektira[25]



Az alabbi fejezetben attekintem a deep learning alapt moddszereket, amelye-
ket monokuléris vizudlis slam algoritmusoknél hasznalnak.

5.1. Mddszerek attekintése

A supervised médszerek esetén rendelkezésre 4ll valamilyen formaban egy ground
truth adat, a KITTI adathalmaznal rendelkezésre all az aktudlis péz ground
truth, de szamos helyen elegendé egy sztered, vagy depth map az eredeti pozi-
ci6 eléallitasara. A DeepVO [26] az els6k kozott volt az E2E médszerek kozott
a vizudlis médszereknél, amely habar nem haladta meg a State of the art-nak
tekintett ORB-SLAM [27] architecturdt, azonban ezzel a mddszerrel 1ényegesen
kevesebb feature engineering sziikséges, illetve adott feladathoz, adathalmazhoz
sem sziikséges manualis adaptélas.

A WaveletMonoDepth [28] algoritmus egy depth map-et prediktdl, amely-
ben a Wavelet transzformaciét a konvolucids rétegek kozott végzik el, amelyet
az inverz wavelet transzformaéacioval allitanak vissza, ezzel megkeriilve a Pooling
layerek sziiksegességét.Igy konvolicids rétegek a wavelet egyutthatékat probal-
jak becsiilni.

Ezen kiviil 1étezik szamos unsupervised learning mddszer is, amik altalaban
egy depth és egy pose netbdl allnak [29] [30]. Altaldnossigban elmondhatd,
hogy egy sztere6 kamerarendszerbdl all 6ssze a depth map és a pose ground
truth adat.



6. Wavelet transzformacié vizualis odometrianal

Dolgozatomban a DeepVO architecturat vettem alapul. A hélézat architecti-
raja az aldbbi dbrén ldthato.
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17. dbra. DeepVO architektira idében kiteritett képe[25]: A bemeneti képp-
arokbol alkotott bemenet, CNN halézat, RNN héalézat, kimenetén az xyz irdnya
elmozdulés és a forgatds euler szogekben

A DeepVO bemenete egy hagyoméanyos RGB képpar, ahol a csatorndk men-
tén van Osszeflizve a kép. Ezen bemenetre illeszkedik egy CNN halézat par
réteggel. FEzt kévet egy RNN halozat, ami két LSTM rétegbol all, melynek
kimenetén el6all a 6 elemii kimenet, a transzlacié és rotacio euler szégek formé-
jaban. A tanitast a KITTI adathalmazon végezték el, ezért kovetkezd 1épésként
ezt vizsgaltam meg. A KITTI adathalmaz egy 6nvezeté autoném platformhoz
késziilt, melynek célja kiilonbozé szamitégépes latérendszer feladatokhoz egy
benchmarkot nytdjtani. Ilyen feladatok példaul az optical flow becslés, vizudlis
odometria, 3d objektum detektalds és kovetés. Az autén megtaldlhatd 3 kame-
ra, melynek pozicidit az aldbbi dbra mutatja. Az adatok a GPS/IMU adatok
kivételével 10Hz-es mintavétellel lettek felvéve.

[All heights wrt. road surface]
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18. dbra. KITTI adatgytijté rendszere [31]



A DeepVO soran a nyers, szinkronizalt RGB képekre volt sziikség, illetve a
eredeti p6z adatokra.

6.1. Wavelet tipus kivalasztasa

A mother wavelet, illetve a dekompoziciés szint megvalasztasara nincs exact
modszer, viszont vannak altaldnos megfontolasok, amik alapjan le lehet sziiki-
teni a potencidlisan jol hasznalhaté paramétereket.

Feature extractionhoz olyan waveletet érdemes valasztani, amely kicsi tarto-
val rendelkezik, ilyen példaul a haar, db2, vagy a sym2. A kis tarté segitségével
kénnyen elvalaszthatoak a fizikailag kozel 1év6 objektumok.

Az alabbi két dbra szemlélteti a Daubechies wavelet db2 és db10-es kozotti
kiilénbséget. Az elnevezés dbn a waveletben megtalalhatd ”vanishing moment”
szamét adja meg, ami egyben a tartd hosszat is meghatdrozza. Az eredeti
kép bal alsé sarkaban taldlhaté auton jol latszik, hogy dbl0 esetén lényegesen
“halvanyabb” képet kapunk, vagyis kevesebb egyiitthat6 szerepel benne.

(a) db2 dekompozicié (b) db10 dekompozicié

19. dbra. Kilonbo6zd méretli tartdk osszehasonlitdsa: A db2-es 4bra tobb infor-
maciot szolgaltat

6.2. Wavelet szint kivalasztasa

Emellett fontos paraméter a wavelet dekompozicios szint. Mivel az egytitthatok
egy konvoluciés neurdlis halézatra bemenetét adjék, igy til nagy szint valasztasa
esetén az als6 dekompozicids egyiitthatok dimenzidja tul kicsik lesznek ahhoz,
hogy érdemben tudndnak hasznos informéciét nyuijtani.

6.3. Bemenet eldallitasa

A Wavelet transzforméciét szincsatornanként elvégezve, az egyes egyiitthatdkat
egy 2 dimenzidés tombbé alakitottam, aminek a mérete megegyezik az eredeti
képpel. Az eredeti képet Osszehasonlitva az igy kapott képen jol latszik, hogy
egy lényegesen jobb reprezentaciét kaptunk. Az elmozdulést kiilonb6z6 dekom-
poziciés szinteken, fliggbleges, vizszintes és diagonalis felbontdsban is megkap-
juk, amelyet a konvolucids sziiré tobb helyen tud detektalni, mint az eredeti kép



(a) Haar wavelet 2 szint (b) Haar wavelet 10 szint

20. abra. Wavelet dekompoziciés szintek 6sszehasonlitasa

esetén. Ezek mellett a bemenet lényegesen ritkdbb reprezentdcié (sparse), ami
azt jelenti hogy kevés 0-tdl kiilonb6zo érték van.

(a) t-1 idSpontban vett kép Haar wa- (b) t idépontban vett kép Haar wav-
velet dekompoziciéja elet dekompozicidja

21. dbra. Tervezett bemenet: A két kép kozotti elmozdulas a kép szdmos helyén
el6fordul

A két idépontban vett kép dekompozicidjit dsszefiizve nyomon kovetheté az
elmozdulés.

(a) Fuzi6: az elmozdulas jol lathaté a (b) Rekonstukcid
két kép kozott az Gsszes szinten

22. abra. Fuzi6 egylitthatoknal és a rekonstrukcidgja



7. Eredmények

7.1. Kiértékelési mddszer

A kiértékeléshez a DeepVO altal implementalt, a KITTI[31] VO/SLAM benc-
hmarkjat haszndltam. Az egyes ttvonalokon Gsszegzett transzliciés hibat ([B
| W]__translation), és a rotéciés( [B | W]_rotation hibat hasonlitottam Ossze.
Baseline-nak az eredeti képen tanitott hdlézatot vettem, amelyben a konvolucios
hélézatnak egy elére betanitott, igynevezett flownetet vettem, majd 10 epochig
tanitottam. A wavelet transzforméciét az eredeti model paramétereivel inicia-
lizdltam, majd 19 epochig tanitottam. A tanitds sordn Adagrad optimalizilét
hasznéltam, 0.0001-es learning rate-el. Az aldbbi Abran a Wavelet alapt tanitis
train és validacios loss értékeinek alakuldsa lathato az epochok sordan. A tanitas
rovidsége miatt nehéz eldonteni azt, hogy overfitting allt-e el6. A bemeneti kép
mindkét esetben csokkentve lett 608x184 pixelre. A batch size 8 volt.

WaveletNet Train

Mean loss

23. 4bra. Wavelet halézat tanitdsa



7.2. Transzlacids és rotacios hiba

Az alabbi tablazatban osszefoglaltam az eredményeket. A tabldzat alapjan jol
latszik, hogy a transzlaciés hiba lényegesen kisebb a Wavelet transzforméacio
esetén, azonban a rotaciés hiba bizonyos esetekben nagysagrendekkel nagyobb.
Az eredeti cikk 200 epochig tanitotta a hélézatot, ami lényegesen hosszabb a
mostani kiértékelésnél.

H Route B_ translation W _ translation B_rotation W_ rotation H

4 20.01 7.29 462.98 1931.91
5 575.40 200.89 31452.44 47205.97
7 286.71 204.87 4811.23 4081.76
9 504.15 190.41 19843.53 252777.87
10 358.78 153.42 7069.71 86960.68

1. tablazat. MSE hibaértékek baseline vs wavelet

7.3. Prediktalt trajektoriak

A modellek 6sszehasonlitdsahoz az dltaluk prediktalt trajektoridk kiilonbségét
abrazoltam, az eredeti bejardshoz képest. Az ttvonalak koézott mind sebesség-
beli, mind komplexitasbeli kiilonbségek voltak. Az egyenes tithoz tartozé pre-
dikcidk kozul a Wavelet transzformacié nélkiili modell bizonyult jobbnak. Az
5. utvonalon mindkét modell nagy eltérést mutat, a sok visszacsatlakozas egy
kiilénosen nehéz feladatnak bizonyult. A 7. ttvonalon hasonlé eredményeket
kaptam, ahol jol latszik a wavelet-es elofeldolgozas esetén a transzlacids hiba
csOkkenése az eredetivel szemben. Az utolsé két teszt szekvencian egyértelmiien
az eredeti modell teljesitett jobban.
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24. abra. Prediktélt atvonalak Gsszehasonlitasa, bal oldalon wavelet, jobb olda-
lon eredeti kép



8. Osszefoglalis és tovabbfejlesztési lehetSségek

Dolgozatomban ismertettem a vizualis odometria problémajat, a Deep Lear-
ning alkalmazdsat a szakirodalomban, majd a wavelet transzformdciét, mint
lehetséges feature extractor-t vizsgaltam meg a KITTI adathalmazon.A Deep-
VO architectiran kiprébaltam a Wavelet transzformaciot db2-es, 2-es szinti
diszkrét wavelet transzformacié altal kapott el6feldolgozast, amit ugyanazon a
hélézaton futtattam. A rovid tanitastél fiiggetlenil altalanossdgban elmond-
haté, hogy a Wavelet transzformacién alapulé halézat a baseline-hoz képest a
transzlacios hibat csokkentette, azonban a rotaciora érzékeny volt. Kovetke-
706 1épésként egyrészt érdemes lenne a cikkben emlitett 200 epochig tanitani a
Wavelet alapt héalézatot, masrészt megvizsgalni az eredeti halézat méretének
csokkentését, példaul az LSTM hidden layer méretét, vagy a konvolicids réte-
gek szamat. Ezen kiviil az Gjabban megjelent, feliigyelet nélkiili architectirakon
szeretném a diszkrét wavelet transzformaciot tesztelni.
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