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Abstract

This is a short presentation about the comparison between a 2D object recognition technique,
YOLO, and a 3D object recognition technique with Kaolin. These techniques are analyzed, and used in
navigating a small robot through a hallway. After presenting the used hardware elements, we will con-
clude the results of the comparison according to the effectiveness of the application.

Kivonat

Ez egy rovid leiras egy projektrol, amelyikben egy dsszehasonlitunk egy 2D-s targyfelismero tech-
nikat, a YOLO-t, és egy 3D-s targyfelismerd technikat, a Kaolint. Ezeknek a miikodését analizaljuk,
majd felhasznaljuk Gket egy kisméretii robot folyoson valo iranyitasanal.  Ismertetjiik a hasznalt
eszkozoket, majd az alkalmazas hatékonysagat elemezve, levonjuk az dsszehasonlitas kovetkezményét.

Kulecsszavak: Mesterséges intelligencia, targyfelismerés, kaolin, YOLO, tér feltérképezés.

1. Bevezetés

A mai zsufolt vilagban rengeteg auto veszi koriil az embert, amib6l gyakorta emberi hibabol ko-
vetkez0 baleset torténik. Mi torténne, ha az amugy is rohamosan fejlodé szamitastechnikat felhasznalva
alkotni olyan rendszereket, amelyek lényegesen csokkentik a kozati baleseteket? Ez a dolgozat erre a
kérdésre probal valaszolni, azaltal, hogy leir egy alapvetden egyszerli megvalositasat a fent emlitett
problémanak. A leirt médszer magaban foglalja a hasznalt technologiadkat ugy hardware mint software
szinten. Ebben a dolgozatban a fokusz csak a beltéri targyak felismerésén van, de ebbdl kiindulva bévi-
teni lehet azt egészen az dnvezetd autokban valo felhasznalasig.

2. felhasznalt hardware

2.1 A kamera

Az elsd eszkdz, amit érdemes meghatarozni az a szenzor. Az emberi érzékszervekbdl kiindulva
logikusnak tlinik optikai szenzort hasznalni, mivel az ember a kdrnyezetérol felvett informacio legna-
gyobb részEt 1atas utjan kapja. A koztudatban a legelterjedtebb optikai szenzor a kamera.

A kameraknak tobb tipusa ismert, ezek koziil a 2 dimenzios a legegyszerlibb, s6t annyira elterjedt,
hogy jelenleg is rengeteg autdban megtalalhato fedélzeti kamerak formajaban. Ezaltal felmeriil a kérdés,
hogy ezeket a kamerakat felhasznalva lehetséges-e feltérképezni az adott autd kornyezetét. Annak ellenére,
hogy létezik technologia, ami elfogadhatoan felismeri a targyakat 2 dimenzids adatokat felhasznalva, 1étez-
hetnek problémak, féleg ha egy autot abrazolo reklamtablat észlel a rendszer, ami esetleg egy forgalommal
szemben kozlekedd gépjarmiinek tiinhet. Ez a probléma a tavolsagérzet hianyabol ered.

137



XXX. SzamOkt

Visszatérve az emberi latashoz tanulmanyozasahoz, érdemes megjegyezni az elsddleges okot,
amiért az embereknek két szemiik van. Ezt az okot sztereo latasnak nevezik. Ez azt jelenti, hogy a két
szem a kiilonb6z6 elhelyezésiikbol adoddan két kiilonbozo szemszogbdl latja a kornyezetet. Ezekbol a
kiilonbségekbdl az agy kiszamitja a latott targyak helyzetét. A gépjarmiivekbe szerelt sztereokamerakkal
jobb mélységérzetet lehet elérni, viszont ez a megoldas se tokéletes.

Ha mell6zziik az optikat talalhatunk egy masik feltérképezési modot, a 1ézeres feltérképezést. Ez
a technika Lidar néven nagy elérelépéseket tett az dnvezetd gépjarmiivek terén. A probléma vele az,
hogy lényegesebben dragabb kivitelezni, mint egy néhany egyszerii kamerat felszerelni a jarmre.

Az optimalis megoldast a Lidar és a 2 dimenzios kamerak kozott érdemes keresni. Ezek a kamerak
a mélység kamerak. Az altalanos kamerakhoz hasonloan képet is felvesznek szinekkel egyiitt, viszont
infravords sugarakkal le is pasztazzak a kdrnyezetet, ez altal a Lidarhoz hasonld térbeli képet alkotva.
Ez a fajta a kamera megfeleld térlatast biztosit megfizethetd aron.

Az altalunk hasznalt modell az Asus Xtion PRO Live mélység kamera. Ez a kamera képes meg-
szokott 2D-s kép felvétele mellett 3D-s pontfelhdkkel feltérképezni a kornyezetet.

2.2 A jarmi
Beltéri hasznalatra egy taviranyitos autot valasztottunk ki, aminek alapvetéen meg van oldva az aram-
ellatasa, illetve a haladashoz és kanyarodashoz sziikséges motor. A tobbi eszkozt, erre az autora szereltiink fel.

2.3 A vezérlo egység

Mint sok mas képfelismeréses alkalmazashoz, ide is deep learningre, azaz gépi tanulasra van sziikség.
A gépi tanulashoz nagy teljesitményii szamitogép sziikséges, viszont a mobilitds megdrzéséhez, alacsony fo-
gyasztasu és kis helyet elfoglalo egység az idealis, amit egy kiilsé akkumulatorral miikodtetni lehet.

Elsére ez nehéz feladatnak mindsiil, de ismét az Nvidia szolgaltatja a megoldast. Akar a Jetson Nano,
akar a Jetson AGX Xavier egységet vessziik, teljesiilhetnek a fent emlitett kovetelmények.

3. Kutatas

Eldszor a 2D-s technologia kivalasztasara van sziikség. Mivel nagyobb hangsulyt fektetiink a 3D-s
technoldgidkra, ezért ezen a teriileten nem végeztiink szétagazo kutatasokat. A korabbi tapasztalatok alapjan
megfelelének talaltuk a YOLO v3 [1] (You Look Only Once version 3) hasznalatat.

A mélység kamerak altalaban pontfelhoként adjat 4t az adatot a vezérlonek. Ezeket a pontfelhdket kell
feldolgozza az eszkoz, aminek a kiolvasasat és elmentését az ROS keretrendszer segitségével mentjiik el.

Léteznek elore megirt gépi tanuld modszerek, amikkel sikeresen lehet pontfelhokkel dolgozni, viszont
ezek hatasossaga ¢és felhasznalhatosaga ingadozik. Elso Iépésként érdemes ezek koziil kivalasztani a nekiink
legmegfelelobbet.

Ezek a modszerek koziil sok 6ssze volt hasonlitva, de nem az 6sszes. Ezért mi felhasznalva a mar sz-
szehasonlitott modszerek eredményeit, kiprobaljuk a lehetéségeket, €s azok koziil valasszuk ki a legmegfele-
16bbet.

[2] 6t altalunk kiprobalt mddszert hasonit 6ssze, amelyek: PointNet [3], PointNet++ [4], PointConv [5],
SpiderCNN [6] és PointCNN [7]. Ezek koziil a PointConvval érte el a legpontosabb eredményt. Nekiink vi-
szont kevésbé sikeriilt jol a proba.

Egyéb mddszerek a PointPillars [8], SECOND [9], VoteNet [10], PointRCNN [11], ScanObjectNN
[12], Frostrum ConvNet [13], TANet [14], VoxNet [15] és PI-Net3D [16]. Mindegyik modszer 1ényegében
rendben vannak, viszont még mindig nem értiik el a megfeleld hasznalhatosagot és integralhatosagot.

Viszont a Kaolin [17] esetében megtalaltuk a megfelel6 modszert a gépi tanulashoz. Egyszerii a miiko-
dése, és megfeleld a pontossaga. Tartalmaz egy példat [18] is, amit modositva megkapjuk azt a kodot amire
nekiink is sziikségiink van.

A Kaolin egy a PyTorch alkalmazasara fejlesztett gépi tanuld kdnyvtar, amelyik tobbek kozott sokszog
halobol [19] és pontfelhobdl dolgozik. Az adatok PyTorch tenzorban vannak tarolva, tovabba tobb renderer
koziil valasztja ki a legmegfelelébbet. Ez a modszer a CUDA magokra tamaszkodik, amit az Nvidia fejlesztett
ki, s ami timogatva van az Nvidia altal forgalmazott legtobb egységben, igy hasznalhat6 a Jetson Nanon,
vagy a Jetson AGX Xavieren is.

4. A modell betanitasa
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A projekt elokészitése soran megfigyeltiik, hogy a betanulasi folyamatot érdemes egy nagyobb teljesit-
ményl szamitogépen elvégezni, a tényleges targyfelismerést pedig a hasznalt mikrokontrolleren, ezzel fel-
gyorsitva a fejlesztési folyamatot.

A YOLO mddszer egyszerii két dimenzids képeket olvas be, amiken manualisan elére be volt jeldlve
a felismert kép illetve a hozza tartozo cimke.

A Kaolin médszer kivalasztasaval egylitt jart az adatszett kivalasztasa is. A modszer leirasban az ajan-
lott és legegyszer(ibben felhasznalhaté adatszett a ModelNet10 [20], amely tobbnyire haztartasbeli targyakrol
késziilt sokszog halokat tartalmaznak. Ezek a sokszog halok off fajlformatumban [21] talalhatoak meg, és a
betanitas részhez mi is off formatumba mentjiik a sajat adat szettiinket.

Els6 korben az adatszett harom kategoriaban tartalmazott targyakat, ezek a kovetkezok:

Labda, Sz¢ék, Novény (1. abra).

1. abra
a)labda b) néveny c)szék

Mindegyik kategoriaban két kiilonbozo targy van. Ezeket a kamera segitségével leszkenneltiik, és el-
készitettiik az Oket tartalmazo adatszetteket. Ezekkel a kategoriakkal torténik meg a modell betanitasa, ezért a
létrejott adatszetteket két csoportra osztjuk. A ,.tanuld” illetve a ,.teszt” csoportok.

A modell mindségérdl a zavar matrix adhat egy jelentdségteljesebb képet. Egy zavar matrix egy olyan
matrix, amelyik leirja, hogy a tanitas soran eléfordul6 ellenérzéskor melyik kategdriaba hany darab targy lett
besorolva. A matrix foatlojan lathato értékek jelentik a helyes felismeréseket, a foatlon kiviil es6 értékek pedig
a helytelen felismeréseket.

Két zavar matrixot érdemes megfigyelni, az elsében (2. dbra) a kaolin eredményei vannak feltiintetve,
a masodikban (3. abra) a YOLO felismerései lathatoak.

ball 248 2 3

chair 2 4

plant 5 2 310
ball chair plant

2. ébra Kaolin harom kategoriaval

ball [ 0 3 0
chair 3 164 0 46
plant 2 o 162 29

ball chair plant nothing
3. ébra. YOLO hdrom kategoriaval

Az abrakat 6sszehasonlitjuk, akkor lathatjuk, hogy a kaolin esetében nagyobb a pontossag, mivel abban
az esetben minden esetben behatarolja az adott kategoriat, a YOLO-nal viszont sok esetben nincs meghata-
rozva a kategoria.

Ezutan kovetkezett a tényleges betanitast, amikor egy adott folyoson 1év0 targyakat szeretnénk felis-

.....
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Ajto (balra, jobbra, elére, elore-akadalyként), fal (balra, jobbra, kétoldalt, akadalyként), ndvény (balra,
jobbra, elére), tizoltokésziilék (felallitva, ledontve), szemetes kuka (felallitva, ledontve, felallitva akadalyként,
ledontve akadalyként), szekrény (elore, akadalyként).

A kaolin esetében a legnagyobb problémat az ajtok alkategoriai adjak, ezek nagyon hasonldak, nehezen
tesz kiilonbséget koztiik. A YOLO esetében a probléma ismét abbol fakad, hogy sok kép van amit nem tud
semelyik kategoriaba se be bevenni.

Mindkét technika tanitasaban az elért pontossag 86% koriil volt, ami ennyire hasonlo kategoriak eseté-
ben elsére nem rossz, de érdemes lehet a jovoben pontosabban meghatarozott kategoriakra tanitani az algorit-
must, és ezzel elémi legalabb 95%-ot.

5. Tesztelés

A modulok ROS (Robotic Operating System) csatornakon keresztiil kommunikaltak. Az él6 képet a
megfeleld képfelismerd modszer megkapta, majd visszatéritett egy valoszinii kategoriat. A visszatéritett kate-
goria hatarozta meg, hogy a robot eldre menjen, kanyarodjon, vagy tolasson.

A 4. dbran lathato a kaolin modszer miikodés kozben. Az online kép a bal fels6 sarokban van, a jobb
fels6 sarok a pontfelh6t mutatja, a balalso sarokban a felismert kategoria illetve az elvégzendd parancs. A jobb
also sarok a felismert kategoriarol mutat egy képet.

4. abra. Kaolin mitkédeésben

A két metddust egymas utan alkalmaztuk az autd iranyitasaban. Eloszor a YOLO metodus volt tesz-
telve. Az auté miikodott bizonyos mértékig, de voltak problémak. Az elsé abbdl adodott, hogy néhany esetben
nem ismert fel kategoriat, ami miatt kézzel el kellett mozditani a robotot. A masik probléma az volt, hogy a
kikapcsolt emiatt.

A kaolin esetében a probléma okozoja az volt, hogy a pontfelhé nem 1at fél méternél kozelebb, ami
miatt ha egy targy tul kozel van, a pontfelhd ritka lesz, ami hasonlit ahhoz az esethez, amikor nincs semmi a
kamera el6tt.

6. Végso értékelés

Az alkalmazas segitett behatarolni a lehetséges felhasznalasi és tovabbfejlesztési lehetéségei mindkét
kategoriaban. Egyik modszer se volt tokéletes, de megfelel6 munkéaval mindkettd jarhato utat jelent.

A kaolint és mas pontfelh6vel dolgozoé alkalmazdsok nem tandcsoltak kis tér esetében. Ilyen esetekre
akar telefonon fut6 2 dimenzids targyfelismer6 alkalmazasok is megfeleloek.

Az aut6iparban talan a két dimenzidés YOLO ¢és a pontfelhdket hasznalo kaolin kombinacioja lenne a
legmegfelelobb megoldas. Annak ellenére, hogy a feldolgozo szamitogép erdsebb kellene legyen, érdemes
ezen a téren dolgozni, mivel megfeleld optimalizalassal egy autd képes lehet ellatni egy ilyen szamitogép
sziikségleteit.
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