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annak alkalmazhatdsaga az iparban

Object detection of connectors and its application in industry

BOCZ Gabor, WENESZ Dominik

ACSG Elektronikai és Kereskedelmi Kft., 9024 Gyor, Prater u. 5. 00 36 70 628 9355, info@acsg.hu, acsg.hu

Abstract

Object detection and positioning are of particular importance in industrial environments (e.g., robotization,
quality assurance). Deep learning has achieved outstanding results in this field in recent years, and we
investigated the applicability of these methods for small and medium-sized companies through the detection
and pose estimation of connector housing. Emphasis was placed on robustness, liquidity and investment costs
for small-scale production.

Keywords: deep learning, computer vision, automation, connectors, object detection

Kivonat

Az objektumdetektalas és poziciomeghatarozas az ipari kérnyezetben kiemelt fontossaggal bir (pl.:
robotizdlas, mindségbiztositas). A deep learning (mélytanulds) ilyen téren az elmult években kiemelkedo
eredményeket ért el, ezen modszerek kis- és kozépvallalkozasok szamara valo alkalmazhatosagat vizsgaltuk
kutatasunkban csatlakozohdzak detektalasan és poziciomeghatarozasan keresztiil. Kiemelt fontossdagot
tulajdonitva a robosztussagnak, likviditasnak és beruhdzasi kéltségeknek kisszérids gyartasok esetén.

Kulcsszavak: mélytanulas, gépi latas, automatizalas, csatlakozohazak, objektumdetektalas

1. Bevezetés

Az iparban mar a 20. szazad masodik felétdl kezdve meghatarozé szerepet tolt be a robotizalas,
jellemzoen a szerelési, objektum mozgatasi folyamatokban jelentos elonyokkel bir az emberi munkaerével
szemben, példaként emlitve a termelékenységet, ismétloképességet, precizitast, terhelhetdséget. [1] Azonban
a human munkaerével jar6é adaptiv problémamegoldokészség, kornyezethez vald alkalmazkodas az esetek
tobbségében nem megtalalhato a robotok ipari alkalmazasadban. Az Ipar 4.0 hozadéka tobbek kozt a gyartok
felé valo gyors, likvid igazodas a vevoi igényekhez, azaz ha ugy tetszik az egyedi gyartds tomeggyartasban
vald kivitelezése, végrehajtasa. Ebben a mesterséges intelligenciaval tamogatott kollaborativ robotokkal
ellatott gyartocellak nagy segitséget nyujtanak, sot egyes alkalmazasokban elengedhetetlenek. Az ilyen cellak
tobb szenzorral is kell rendelkezzenek, ezek kozill jelen esettanulmanyban az RGB kamerak szerepelnek
minddsszesen. Az ilyen kamerak altal kapott jel igen hasonlo az emberi szem altal az agyban leképzettel, igy
a human problémamegoldas latdson alapuld szegmenseit képes helyettesiteni egy ezen bemeneten alapuld
rendszer, azaz tipikusan a mindségbiztositasi szemrevételezést, pozicionalast, szerelést. [1] [4] Kutatasunk
soran a mélytanulason alapuld objektumdetektalasi modszereket vizsgaltuk alkalmazhatosagi szempontbol
csatlakozohazak kollaborativ robottal vald pozicionalasa, valamint mindségbiztositasa esetén.

2. Szintetikus adatgeneralas

2.1. Mélytanulas adatigénye

A mélytanulas (deep learning) a mesterséges intelligencian beliil a gépi tanulas egy tudomanyteriilete,
az alkalmazott modelleket jellemzden neuralis halozatok épitik fel, melyek ugynevezett rétegekbdl allnak. [1]
[2] Egy-egy ilyen halo a bemenetére hattatott jelnek megfelelden nemlinearis leképzéseket kovetden valamely
kimeneti jelet szolgaltat. [1] Fontos kiemelni, hogy a nemlinearitdst nem algoritmikusan hatarozzuk meg
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predefinidltan, hanem a tanitasi folyamat soran az optimalizacids algoritmus(ok) €s a veszteségi fliggvény(ek)
kovetkeztében alakul ki. [1]

Tobbféle haldarchitektarat kiilonboztethetiink meg, képfeldolgozasban jellemzden valamilyen
konvolucids vagy transzformer halorol beszélhetiink. K6zos jellemzdje minden egyes deep learningen alapulo
modellnek azonban, hogy a tobbi mesterséges intelligencian alapulé algoritmushoz, modellhez képest
nagysagrendekkel nagyobb a tanitdéadatigényiik, mely egy kamerakép alapjan mikodo halo esetén a tobb
ezrestdl a milliés nagysagrendig terjedhet (db. kép), ez belathatdan ipari alkalmazasban gatat szabhat, hiszen
id6- és tokeigénye igen magas lehet, tovabba az adatcimkézés szintén hosszadalmas és human hibaval terhelt,
ha valddi kameraképekkel szeretnénk dolgozni.

2.2. Adatgeneralas

A fentebb emlitett probléma egy athidalasa az adatdusitdas, mely a valos fizikai képek
minden esetben alkalmazhatd, illetdleg egyes esetekben nem vezet a modell teljesitményének javulasahoz.

Egy masik megoldas az RGB képek szintetikus generalasa, azaz valamely render algoritmus
segitségével tetszoleges képet generalhatunk. Ezen technika nagy eldnye, hogy tetszlegesen modosithatjuk a
kép minden részletét, azaz példaként a megvilagitast, felbontast, zajterheltséget stb. Ennek kdszonhetéen 1étre
tudunk hozni olyan adatbazist, melyben a valdsagot nagymértékben le tudjuk fedni, kozelitjiik, vagy adott
esetben olyan b6 szintetikus halmazt hozunk Iétre, mely biztosan tartalmazza a valosagot is. Alkalmazasfiiggo,
hogy a fizikai vilag minél precizebb vagy bovebb modellezése az inkabb célravezeto.

Jelen cikk keretein belill egy PBR (physics based rendering) szoftvert, a Blender-t hasznaltuk a
mesterségesen generalt képek eloallitasahoz, melyet Python nyelven irt scriptekkel egészitettiink ki, igy
elegendd csupan egy 3D CAD modell a csatlakozohazrol, hogy tetszéleges mennyiségii €s mindségii képeket
kapjunk. Fontos megemliteni, hogy a script az adatcimkézést is elvégzi, tovabba a hagyomanyos
képfeldolgozasban szokasos augmentacios technikak segitségével egy-egy renderelés utan adatdusitast is tud
végezni.

A hasznalt hardver adatai: processzor:11th Gen Intel core i7-11700x16, videdkartya: NVIDIA
GeForce3060 Ti.

Egy-egy 1920x1080 pixel felbontasu képet posztprocesszalastol és objektumoktol fliggden jellemzden
3-8 masodperc alatt tudtunk generalni, mely egy tapasztalt human munkaerdnek atlagosan 1-3 percet venne
igénybe.

1. abra. Szintetikus kép (bal) és maszk (jobb)

3. Csatlakozohazak és a gépi latas

3.1. Csatlakozohazak, hagyomanyos képfeldolgozas

A csatlakozohazak jellemzéen kis objektumok a munkatérben, melyek gyakran egymason is
elhelyezkedhetnek, azaz orientaciojuk elére nem megjosolhatd, tovabba az egyes szériakhoz tartozo
csatlakozohazak csupan minimalis eltérésekkel rendelkeznek egymdashoz képest, igy belathatd, hogy a
hagyomanyos képfeldolgozasi algoritmusok segitségével (pl.: template matching, feature matching) nehezen
megoldhaté robosztus, konnyen adaptalhato, modosithaté gépi latason alapulé rendszer 1étrehozasa.

Ennélfogva a modernebbnek mondhaté mély neuralis halok hasznalata indokolt ezen problémakdrben,
hiszen azokkal generalizalhaté a megoldas.
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Megjegyzendd, hogy értékelésiinkben a fokusz a minél gyorsabb termékvaltasra és precizitasra esik,
hiszen a kisszérias és egyéni gyartasban ezek birnak kiemelkedd fontossaggal.

3.2.YOLO

A You Only Look Once (YOLO) egy korszert, valds idejii objektumészlelési algoritmus, amelyet 2015-
ben Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick és Ali Farhadi vezettek be a ,,You Only Look Once:
Egységes, valos idejii objektumészlelés”. [2] Az objektum-¢észlelési problémat regresszids problémaként kezeli
osztalyozasi feladat helyett azaltal, hogy térben elvalasztja a hatarolokereteket (boundary box), és egyetlen
konvolucios neuralis halozat (CNN) segitségével minden észlelt képhez valoésziniiségeket rendel. [1] [5]
Eldnye, hogy egylépésben megtorténik az objektumdetektalas, igy az egyik leggyorsabb az objektumdetektald
algoritmusok koziil. Tovabbi elénye, hogy az algoritmusbol adéddan robosztus.

Az elmult években a YOLO algoritmus alapjan tobb neuralis halo is sziiletett, melyek mindmaig a
legkorszertibb detektald haldarchitektarak. [2] [3] Ennélfogva a legutobbi (a v8-at nem szamitva) harom
verzidt hasznaltuk a csatlakozohazak ipari kornyezetben torténd detektalasara, ezek koziil is a legkiseb
paraméterszammal rendelkez6 modelleket, hiszen a gyartasban 1€v6 céleszkdzon limitalt a szamitasi kapacitas.
Gyorsasag szempontjabol, azaz FPS-t (frame per second) nem vizsgaltuk kiilon a halokat, hiszen mindegyik a
célnak megfeleld valds idoben képes detektalni.

A YOLO eldnye, hogy az objektum méretétdl fiiggetleniil egylépésben képes detektalni objektumokat,
hiszen az eredeti képet tobb kiillonbozé méretii felosztasban konvolucios rétegeken futtatja at, igy preciz és
valos idejii miikodést tesz lehetéve. [3] [4]

A validacional a mAP (mean avarage precision) értéket alkalmaztuk, mely standard az
objektumdetektal6 halok josaganak jellemzésére. [1]

3.3. Objektumdetektalas (bounding box)

Az objektumdetektalas alatt azon folyamatot értjiik, melyben egy digitalis képen minden egyes altalunk
detektalni kivant objektumhoz rendeliink egy befoglald téglalapot, melynek oldalai parhuzamosak a kép
széleivel (tengelyeivel), illetleg az objektumhoz tartozo osztalyt is meg tudjuk mondani (pl.: kutya, macska
stb.). [1] [2] [4] [7]

A csatlakozohazak ipari komyezetben vald detektalasat tekintve az elhelyezkedésrdl informaciot
kapunk, viszont az orientaciorol nem, igy szamolasi, mindségellendrzési feladatoknal megfelel6 csupan a
bounding box-ra hagyatkozni, azonban manipulatorral val6 mozgatas esetén 6nmagaban ez kevés informaciot
tartalmaz.

Az alabbi tablazatban lathatok az altalunk a problémakdrben tesztelt haloarchitekturak, fontos
megjegyezni, hogy csak azon modellek keriiltek ezek kozé, melyek valos idében képesek mitkddni.

Kiilonb6z6 osztalyszamossaghoz, osztalyonkénti tanitéadatmennyiséghez, vizsgaltuk valds képeken a
modellekhez tartozo mAP az osztalyok szamossaga alapjan az alabbi modon: [5 | 10 | 20 | 50].

Az ide tartozoé tablazatok a tanitd adat mindségét tekintve az alabbiak: 1.: adatdusitas nélkiil, egyszini
hattér, véletlen kameraallas, minimalisan valtozé megvilagitas, egyszinli objektumok, 2.: véletlen hattér
(COCO adatbazisbol), sok kiilonboz6 kameraallas és megvilagitas, egyszinii textira a csatlakozoéhazakon, 3.:
hattér, kamerapozok, megvilagitds a 2.-kal egyezd, véletlen textira a csatlakozohdzakon, zajjal terhelés,
posztprocesszalasi adatdusito eljarasokkal.

Bounding box detection — 1 1. tdblazat

Img/class | Yv5t-640 Yv6n-640 Yv7t-640 Yv5t-1280 Yvo6n-1280 Yv7t-1280

\ Modell

100 22 (171219 23 [ 16 | 13 10 | 26 | 18 | 14 | 11 | 23 19 | 17 (12 [ 24 | 19 | 18 | 14 | 26 | 21 | 20 | 18
500 25 (19 | 17 | 13 | 26 | 20 [ 17 [ 11 | 29 | 24 | 19 | 17 | 30 | 25 | 21 19 | 30 [ 26 | 22 | 20 | 33 | 27 | 22 | 21
1000 28 | 25 [ 20 | 19 | 28 | 26 | 21 19 | 29 | 27 [ 24 | 22 | 31 | 28 | 25 |22 | 32 | 28 | 25 | 22 | 36 | 28 | 25 | 24
2000 32 | 29 | 25 | 23 | 30 | 29 | 25 | 21 | 31 | 30 | 29 | 24 | 33 | 31 | 27 | 23 | 34 | 31 | 27 | 25 | 36 | 30 | 29 | 27
5000 32 | 31 (28 |24 |32 |32 |27 |23 (33|32 |28 |24 |34 |33 (2925353229 |27 |37]31]2 ] 28
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Bounding box detection — 2 2. tablazat
Img/class | Yv5t-640 Yv6n-640 Yv7t-640 Yv5t-1280 Yv6n-1280 Yv7t-1280
\ Modell

100 44 | 30 | 34 | 31 | 45 | 38 | 35 | 32 | 48 | 40 | 36 | 33 | 45 | 41 | 39 | 34 | 46 | 41 | 40 | 36 | 48 | 43 | 42 | 40
500 47 | 41 | 39 | 35 | 48 | 42 | 30 | 33 | 51 |46 | 41 [ 30 | 52 | a7 | 43 |41 | 52 | 48 | a4 | 42 | 55 | 49 | 44 | 43
1000 50 | 47 | 42 | 41 | 50 | 48 | 43 | 41 | 51 |49 | 46 | 44 | 53 | 50 | 47 | 44 | 54 | 50 | 47 | 44 | 58 | 50 | 47 | 46
2000 s4 | 51| a7 |45 | 52| 51| a7 | 43 |53 | 52| 51| 46| 55|53 |49 | 45| 56| 53| 49|47 58] 525149
5000 54 | 53 | 50|46 | 54| 54| 49| 45| 55| 54|50 a6 56| 55|51 47575451 |49]50]53]51]50
Bounding box detection — 3 3. tablazat

Img/class | Yv5t-640 Yv6n-640 Yv7t-640 Yv5t-1280 Yv6n-1280 Yv7t-1280
\ Modell

100 60 | 55 | 50 | 47 | 57 | 50 | 47 | 44 | 60 | 52 | 48 | 45 | 66 | 62 | 60 | 55 | 63 | 58 | 57|53 |77 | 72| 71| 69
500 63 | 57 | 55 | 51|60 | 54|51 | 45| 63|58 5353|5173 |68/ |64/ 62]69]|65]6159][84[78]|73]|m
1000 66 | 63 | 58 | 57 | 62 | 60 | 55|53 | 63 |61 |58 | 56| 74|71 |68 65|71 6764|6187 ]79]76]75
2000 70 | 67 | 63 | 61 | 64 | 63 | 59 | 55 | 65 | 64 | 63 | 58 | 76 | 74 | 70 | 66 | 73 | 70 | 66 | 64 | 87 | 81 | 80 | 78
5000 70 | 69 | 66 | 62 | 66 | 66 | 61 | 57 | 67 | 66 | 62 | 58 | 77 | 76 | 72 | 68 | 74 | 71 | 68 | 66 | 88 | 82 | 80 | 79

Egyértelmiien lathatd, hogy a kis osztalyonkénti szintetikus tanitdoadat nem elegendd, hogy valos
képeken is jol performaljon a modell, tovabba az is megfigyelhetd, hogy 1000-2000-es nagysagrend a legtobb
modellnél mar elfogadhatdé eredményt ad. Egyértelmiien lathato a YOLO csalddban verzidnkénti fejloédés,
kiemelten a v7 esetén, melynél szignifikdnsan kevesebb training adat is elegenddé ugyanazon mAP
pontszamhoz.

A general adatokat tekintve a mennyiségen til az augmentacidé mennyisége €s mindsége is kimutathato.
A csupan valamely egyszin{i hattér esetén minimalisan valtoztatott megvilagitasi viszonyok mellett és egyéb
adatdusitasi technikakat mellézve a tesztelés soran nagyon gyengén teljesitd modellt kapunk. Ellenben minél
tobb augmentacios technikat hasznalunk, kiilonboz6 zajjal terheljiik a képet, nagy mértékben jobban teljesitd
modellekhez jutunk, ez betudhaté annak, hogy minél bdvebbre sikeriil a szintetikus adathalmazt novelni
(tulajdonsagokat tekintve), annal nagyobb részét képes lefedni a valosagnak, robosztusabb, generikusabb lesz
a neuralis halo.

A bemeneti képfelbontast tekintve megallapithatd, hogy a nagyobb felbontas pontosabb modellt
eredményez, persze természetesen ennélfogva lassabb is lesz.

3.4. Objektum szegmentalas (segmentation)

Az objektum szegmentalas [1] esetében (instance segmentation) a digitalis képen szintén minden egyes
altalunk detektalni kivant objektumhoz az annak megfeleld osztalyt rendeljiik, viszont ellentétben az
objektumdetektalassal, ebben az esetben nem befoglald téglalapot rendeliink egy-egy objektumhoz, hanem
pixeleket, azaz maszkoljuk a képet. Sokkal precizebb helymeghatarozas érhetd el igy, viszont altalanossagban
komplexebb modell sziikséges hozza, mely nagyobb szamitasi igényt is jelent, tovabba tanitasi eréforras
igényét tekintve (tanitasi id6, memoriaigény, adatigény) is meghaladja az egyszeribb bounding box
objektumdetektalast.

Az alabbi tablazatokban a kiilonb6z6 mennyiségii €s mindségli szintetikus adatok, osztalyszamossagok
és modellek fiiggvényében a mAP értékeket.

A 3.3-as ponthoz hasonldan az eredmények az alabbi tablazatokban lathatok:

Instance segmentation — 1 4. tdblazat

Img/class | Yv5t-640 Yv6n-640 Yv7t-640 Yv5t-1280 Yv6n-1280 Yv7t-1280

\ Modell

100 17127 |a |s|uls |5 |21|3]o |6 |18]al2]|7 [10]1aln3|e |21]16]15]13
500 20| 14128 |21 15126 |24 1914|1225 20 |16 1425|2117 ]15]28]22]|17]16
1000 23 |20 | 15 | 14 |23 |21 [ 16| 14 |24 2219172623 20|17 |27 |23 20| 17|31 23|20 ]19
2000 27 | 24 |20 | 18| 25 | 24 | 20| 16 | 26 | 25 | 24 | 19 | 28 | 26 | 22 | 18 | 20 | 26 | 22 | 20 | 31 | 25 | 24 | 22
5000 27 |26 |23 | 19|27 | 27 |22 | 18|28 [ 27 | 23 | 19 | 20 | 28 | 24 | 20 | 30 | 27 | 24 | 22 | 32 | 26 | 24 | 23

Instance segmentation — 2 5. tdblazat

Img/class | Yv5t-640 Yv6n-640 Yv7t-640 Yv5t-1280 Yv6n-1280 Yv7t-1280
\ Modell

100 32|27|22|19 31|24|21|18 37|29|25|22 45|41|39|34 46|41|40|36 47|42|41|39
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500 35 | 20 | 27 | 23 | 34 | 28 | 25 | 19 | 40 | 35 | 30 | 28 | 52 | 47 | 43 | 41 | 52 | 48 | 44 | 42 | 54 | 48 | 43 | 42

1000 38 | 35 | 30 | 29 | 36 | 34 | 20 | 27 | 40 | 38 | 35 | 33 | 53 | 50 | 47 | 44 | 54 | 50 | 47 | 44 | 57 | 49 | 46 | 45

2000 42 |39 |35 |33 |38 | 37|33 | 20| 42 |41 |40 | 35| 55| 53|49 |45 | 56|53 40| a7 |57]51]50] a8

5000 42 | 41 | 38 | 34 | 40 | 40 | 35 | 31 | 44 | 43 [ 39 | 35|56 | 55| 51 |47 |57 ]| 54|51 ]49]58]52]50]49
Instance segmentation — 3 6. tablazat

Img/class | Yv5t-640 Yv6n-640 Yv7t-640 Yv5t-1280 Yv6n-1280 Yv7t-1280
\ Modell

100 50 | 45 | 40 | 37 | 51 | 44 | 41 |38 | 57 | 49 | 45 | 42 | 60 | 56 | 54 | 49 | 59 | 54 | 53 | 49 | 70 | 65 | 64 | 62
500 53 | 47 | 45 | 41 | 54 | 48 | 45 | 390 | 60 | 55 | 50 | 48 | 67 | 62 | 58 | 56 | 65 | 61 | 57 | 55| 77 | 71 | 66 | 65
1000 56 | 53 | 48 | 47 | 56 | 54 | 49 | 47 | 60 | 58 | 55 | 53 | 68 | 65 | 62| 59 | 67 | 63 | 60 | 57| 78 | 72 | 69 | 68
2000 60 | 57 | 53 | 51| 58| 57| 53|49 | 62|61 |60 55|70 6864|6069 66]|62]60]79]74]7]71
5000 60 | 59 | 56 | 52 ] 60| 60| 55| 51 |64]63]59 55|70 70| 66|62]70]067]64]62]81]75]7]7m

Altalanossagban megallapithato, hogy a mAP értékek a bounding box detektalassal szemben kisebb,
hiszen a feladat is komplexebb, mivel minden egyes pixelhez osztalyt rendelnek a modellek. A 3.3-as pontban
tett megallapitasok egy az egyben igazak itt is a tanitdé adatokra vonatkozodlag, illetve a YOLO
verzidfejlodésére is.

3.5. Kulcspont detektalas (keypoint detection)

A keypoint detection [1] egy olyan objektumdetektald megkdzelités, amikor is a képen vald
elhelyezkedésen és osztalyon kiviil az objektum egyes pontjai pontos helyét is meg szeretnénk allapitani.
Foként a vide6 alapjan torténd human pézmeghatarozasban hasznaljak.

Esetlinkben csatlakozohaz helyének és helyzetének meghatarozasat teszi lehet6vé igen preciz szinten,
hiszen az egyes kitiintetett pontok alapjan a tovabbi folyamatok iranyitasa leegyszertisodik.

A keypoint detection eldszor a YOLOv7 [6] modell architektaraban lett publikalva a YOLO csaladbol,
igy ennek tesztelése csak a YOLOv7-tiny-keypoint modellen tortént nagymértékben varialt és dusitott
tanitoadatokkal (3.3 és 3.4 esetén a 3. tablazathoz hasonloan), valtozo osztaly-, és osztalyonkénti keypoint
szamossaggal, melyek az alabbi mddon keriilnek abrazolasra egy cellan beliil: [2 keypoint/osztaly | 5
keypoint/osztaly | 10 keypoint/osztaly].

YOLOvV7-tiny keypoint detection 7. tablazat

Tanitd adat VS 10 20 50

Osztalyszam

100 57 |45 34 52 42 28 46 36 21 36 27 19
500 67 60 52 60 |48 35 54 |46 31 45 34 |27
1000 73 67 60 68 62 54 65 57 |48 64 56 |45
2000 82 77 69 78 72 67 76 70 66 71 65 59
5000 87 85 84 83 81 79 80 76 71 75 72 67

Konkluzioként hasonldé megallapitasokat tehetiink, mint a 3.3 és 3.4-es pontban, kiegészitve azzal, hogy
a keypointok szaménak novelésével szignifikansan megnd a sziikséges tanitdadat mennyisége.

3.6. SCARA robot esetén altalunk alkalmazott architektara

A fentebb emlitett eredményeknél és technikai megfontolasok utan az altalunk alkalmazott architektura
a YOLOV7-t-1280 modell osztaly és boundary box kimenettel, kiegészitve harom tovabbi kimenettel (head),
melyek a csatlakozohaz térbeli elfordulasat allapitjak meg. Ezen adatok alapjan egyértelmiien meghatarozhato,
hogy az adott objektum a kivant osztaly(ok)ba tartozik-e, illetve az aktualis megfogoval felvehetd-e vagy sem.
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4. Osszefoglalas

Osszességében elmondhatd, hogy a deep learningen alapuld YOLO objektumdetektalé modell csalad a
csatlakozohazak esetén az iparban kisszérias gyartds esetében is alkalmazhaté, nem tul nagy
osztalyszamossaggal, a szintetikus adatok generalasaval egyiitt 0,5-3 6ra alatt, mely megfeleld logisztikaval
frekventalt termékpaletta valtast tesz lehet6vé tetszéleges gyartocellaban.

Az eredmények alapjan két opciot javaslunk az ipari alkalmazasra, amennyiben elegendd csupan az
objektum osztalyat, helyét (kozéppont és bounding box), térbeli elfordulasat és esetlegesen felvehetoségét
tudni, akkor barmely Gjabb YOLO architektira kimentét bovitve a feladatra alkalmas detektort kapunk.
Amennyiben pontosabb meghatarozas sziikséges, esetlegesen kitiintetett pontok pontos helye is kritikus, akkor
a YOLOv7 (vagy a jovOben tijabb) architekturat ajanljuk, ebben az esetben viszont tobb tanitdé adatra van
sziikség. A szegmentalds szamitasigénye meghaladja az elobb emlitett két megoldast és a robotokkal torténd
objektummozgatashoz nem tud plusz informaciot szolgaltatni, mely érdemben eldsegiteni a manipulacio
iranyitasat, ennélfogva alkalmazasat nem gondoljuk elonyosnek ezen problémakdrben.

Beruhazasi koltségeket tekintve is igen kedvezo, hiszen a jellemzoen sziikséges hardver 6sszkoltsége
nem haladja meg a 2500-5000 euro, melyben a tanitashoz és adatgeneralashoz sziikséges eszkozok is
szerepelnek, ezeken felill egy-egy tovabbi egység koltsége 100-400 euro kozé tehetd. Ennélfogva az ipar 4.0
¢és loT irdnyvonalba konnyedén beilleszthetd, gyartocellak hatékony fejlesztése lehetséges ilyen mddon.

Koszonetnyilvanitas
Szeretnénk kdszonetiinket kifejezni az ACSG Kft.-nek a hardveres hattér biztositasaért.
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