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Kivonat

Dolgozatom egyik f6 téméja egy monokularis mélységbecsloé neurdlis halo fejleszté-
se, illetve tanitasa. Ennél a feladatnal tobb tanité adatbazis is alkalmazasra keriilt,
melyek kiilonb6z6 technikakkal késziiltek, és ebbdl kifolyolag eltérd jellemzokkel is
birnak. Mig a beltéri teriileteket megjelenité képek stiriin tartalmaznak mélységada-
tokat, addig van olyan kiiltéri adatbazis, melyhez ritkdn és jellemzben csak a kép
bizonyos részén talalhatoak érvényes adatok. Munkam sorédn Osszehasonlitom ezen
kiilonbségeket a tanitasok soran elért hibafiiggvények alakuldsa és a kimenet kva-
litativ mindsége alapjan, illetve az egyik gyakran haszndlt mélységi adathalmazon

végrehajtott tanitas eredményeit tobb metrika szerint is kiértékelem.

A mélységbecsld architekturajabdl kiindulva egy, a szemantikus szegmentacid
probléméjat megoldani célzé halot is terveztem. Ennek kezdeti, kevés képen torténo
tanitasait kovetden azt a kovetkeztetést vontam le, hogy a hal6é nagy valészintiséggel
képes lenne a generalizalasra, ezért a nagyobb adathalmazon torténo tanitas mellett
dontottem, melynek eredményeit szintén Osszevetem mas algoritmusok teljesitmé-

nyével.

A mélységbecsl és a szegmentald halok kozos alapjabdl kifolydlag egy olyan
architektira kialakitasara és tanitasara is kisérletet teszek, mely egyszerre igyekszik
megbecsiilni egy bemeneti képbol a mélységet, illetve a pixelekhez tartozo szeman-
tikus osztalyokat. Ennek tanitdsahoz egy altalam kigondolt, egyszerii hibrid hiba-
fiiggvényt alkalmazok annak érdekében, hogy a halé mindkét részfeladat megoldasat

a lehet6 legoptimalisabban tanulja meg.



Abstract

One of the main subjects of my work is the development and training of a monocular
depth estimator neural network. In this task multiple training datasets were being
used which were made with different techniques therefore having different attributes.
While one indoor dataset includes dense depth values in the maps, another one with
outdoor images has sparse depth maps and is valid even on a specific area of the
image. During my work I compare the different outcomes of these trainings using
the saved loss function diagrams and the qgalitative comparison. Besides I implement
multiple evaluation metrics to compare my results with other implementations in a

gantitative way.

Using the depth estimator architekture as a starting point, I designed a neural
network which aims to solve the problem of semantic segmentation. After training
this architecture I came tot he conclusion that this structure can be a promising
one and further training is needed on larger number of training data. The results of

these trainings are also subjects of comparison with other solutions in the literature.

Using the common base of the depth estimator and the semantic segmentation net-
works [ design and train an architecture which solves the two problems simultane-
ously. To achives the best training I present a hybrid loss function which aims to

achive the best training results in both tasks.
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1. fejezet

Bevezetés

1.1. Feladat hattere

Napjainkban a képfeldolgozassal kapcsolatos aktivan kutatott teriiletek egyike a
Visual Simultaneous Localization And Mapping (VSLAM), mely a kamera helyze-
tének meghatarozasaval és az adott lokdlis kornyezet feltérképezésével foglalkozik.
Ezt a problémakort tobbféleképpen is feloszthatjuk. Az egyik altalanos osztalyozasi

szempont az informacio kinyerésének modja a képekbdl.

A ritka tipust Visual SLAM eljarasok esetén a képeken olyan egyedi képjel-
lemzoket kerestink, melyeket képesek lehetiink kovetni tobb egymast kovetd képen
is, illetve elmozdulasuk alapjan informéciét szerezni a kamera elmozdulasarol a két
kép kozott. Ezek az tgynevezett kulcspontok dltalaban valamilyen sarokszerti tulaj-
donsaggal rendelkez6 pontok, melyek a kép jol texturalt teriileteirdl keriilnek kiva-
lasztasra. Ebben a kategéridban egy széles korben elfogadott és hasznalt robusztus
megoldas az igynevezett ORB-SLAM [9], mely a képeken ORB leirékat [14] hasznél
a kulespontok megallapitasara. A képek kodolt tarolasdhoz (mapping) és a lokali-
zacidhoz az ilyen SLAM algoritmusokndl egy eredményes megoldas lehet a Bag of

Visual Words [7] alkalmazésa.

A masik csoport ezen az osztalyozason beliil a stirt SLAM megoldasok, melyek
az egész képet felhaszndljak annak érdekében, hogy megoldjak a SLAM feladatot.
Itt altaldban fotometrikus hibdk minimalizédlasaval hatarozzak meg a képek kozti
elmozdulasokat. A fotometrikus hibak mellett bizonyos esetekben a geometriai re-
konstrukcié hibajanak minimalizalasa is megjelenik. Erre példa lehet az igynevezett

CodeSLAM [3], mely a kamera képei mellett mélységképeket is felhaszndl arra, hogy



a térképkészitéshez kivalasztott tgynevezett kulcsképeket jol optimalizalt kodokka
alakitsa, melyek a lokalizacion kiviil a geometriai jellemzok rekonstrudlasara is hasz-

nosithatdak.

Bér az elnevezés kozvetleniil nem tartalmazza, a SLAM eljardsok egyik legfon-
tosabb része az odometria, melynek soran az agens haladasa kozben kovetésre keriil
annak relativ elmozdulasa az id6 fliggvényében. A vizudlis odometria megoldhato
stirli eljaras esetén a sztered probléma olyan modu atalakitasaval, melynek soran a
két, idében egymas utan késziilt képet vessziik, mint sztere6 képpar és a két kép
kozti fotometrikus hiba minimalizalasaval igyeksziink megallapitani a kamera el-
mozdulasat. Egy masik megkozelités, amikor a képek kozti optikai aramlasi mez6
meghatarozasaval informaciot szerziink a pixelek eltolodasarol a mintavételek kozt,
és ezt probaljuk visszavezetni a kamera p6z megvaltozasara. [15] A megoldés javi-
tasara a vizualis odometria esetében is alkalmazhatnak mélységbecslo eljarasokat,
igy a becsiilt elmozdulasértékeket geometriai rekonstrukcié szempontjabol is képes
optimalizalni. Ezek alapjan a SLAM egyes komponenseit ugy is megvalaszthatjuk,
hogy a mélységbecslést végzd modul tobb helyen is felhasznalhaté legyen, ezaltal

novelve annak kihasznaltsagat.

1.2. Feladat és annak lehetséges megoldasai

1.2.1. Mélységképek eloallitasi modjai

Mint az a fentiek alapjan lathatd, a mélységképek a SLAM problémakoron beliil
maradva is sokoldaliian felhasznalhaté informaciot hordoznak a kamera altal meg-

R

azok generalasi médja szerint.

Az egyik meglehetGsen robusztus miikodést mutaté megoldas a sztered alapu
mélységkép generalas, melyeknél két, egymastol elére meghatarozott pozicioban és
orientacioban elhelyezett kamerat alkalmaznak, hogy a koztiik meghatarozott tavol-
sag és az altaluk rogzitett képek segitségével megallapitsak a képeken lathato pontok
tavolsagat az elrendezéstol. Ezeknek egyik hatranya, hogy a sztered elrendezésbdl
addéddan a kamerahoz tul kozel keriil6 objektumokon mar esetenként nehezebben
tudjak megallapitani az Osszetartozo képpontokat, mivel kozelebb mar az objektum

mas mas részei jobban latszodnak a két kameran. A maésik ehhez hasonl6 probléma,



amikor az egyik kamerat eltakarja valami, aminek kovetkeztében a rendszer részben

vagy egészében nem képes a mélység meghatarozasara.

Egy masik megoldés, amikor a mélységképet meghatarozo rendszer aktiv moédon
bizonyos jeleket bocsat ki, és azok visszaverddése alapjan pronalja meghatarozni a
mélységeket. Erre a mddszerre példak az infra alapi mélységkamrak, illetve a LIDAR

(Light Detection and Ranging) mélységkamerak.

A harmadik modszer a monokularis mélységbecslés. Itt az egyik megoldés, ami-
kor az id6beli sztere6 probléma megoldasaval igyekeznek mélységképek megallapi-
tasara pl. valészintiség alapt optimalizacios eljarasokkal. A masik lehet6ség mono-
kularis esetben, amely napjainkban a mélységbecslés egy aktivan kutatott tertilete,
amikor ténylegesen egy bemeneti kép alapjan igyeksziink megbecsiilni a mélységér-
tékeket. Itt hagyomanyos modszerekkel alkalmazhatunk olyan a priori ismereteket,
mint a latott kornyezeten felismert geometriai alakzatok felismerése és hasznédlata a
mélység megallapitasdhoz, ez azonban altaldban erds korlatokba tud titkozni. Ma-
sik megoldasként hasznalhatjuk a tobbek kozt a képfeldolgozas teriiletén is fontos
irdnynak szamité mély neuralis hélok alkalmazésat, melyek bizonyitottan képesek
jo eredményeket elérni a monokularis mélységbecslés- és az ahhoz hasonlé bonyo-
lultsagu feladatok megoldasanal. Ennek egyik elonye, hogy feliigyelt tanulds esetén
képesek lehetiink egy adott héaloé strukturaval megtanulni sokkal dragabb, illetve
bonyolultabb miiszerek kimeneteinek el6dllitasat alacsonyabb lokalis hardverigény
mellett. Erre példa, hogy a megfelelé6 miikodési koriilmények kozt jo mélységértéke-
ket szolgaltaté LIDAR kimenetéhez hasonlo értékeket is képesek lehetiink tanuldssal

elallitani egyetlen bemeneti kép alapjan.

1.2.2. Neuralis halézatok

A neuralis halék miikodésének alapeleme a neuron. A legegyszeriibb esetet vizsgalva

egy neuron tartalmaz egy Osszeadoét, illetve egy nemlinedris elemet.

A bemenetére érkezo értékeket az azokhoz silyokkal megszorozva adja Ossze.
Ezen silyok kiemelt jelentéségiiek a neuralis halok vizsgalatanal, ugyanis ezeket
hangoljuk az igynevezett tanitasi szakaszban. A nemlinearis elemek kozt megemlit-
hetéek példaul a szigmoid, illetve a tanh fiiggvények, azonban az egyik napjainkban
igen népszerti nemlinearitas az ugynevezett ReLLU (Rectified Linear Unit). Ez ut6bbi
egy igen egyszel fiiggvény, amely nulla vagy annal kisebb bemenetre nullat, annal
nagyobb bemenetre pedig a bemenetet adja vissza eredményként. A nemlinedris ele-

mek szintén kiemelt jelentéségiiek, mivel ezek hianyaban nem lennénk képesek nagy
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1.1. abra. Egy neuron. Beliil az Osszeadds és a nemlinearis
fiiggvény talalhaté

és komplex tobbrétegli halok kialakitasara, hiszen nélkiiliikk a csupan egymaéas uta-
ni szorzasok és Osszeaddsok a bemenet és a kimenet kozott egy eredd szorzasra és
Osszeadasra redukalhatoak, vagyis csak egy linearis Gsszefliggés tudnank velitkk mo-
dellezni. Az egy elemi neuronnél bonyolultabb halékat tgy alakitjak ki, hogy tobb
ilyen neuront helyeznek egymas f6lé¢, melyeknek a bemenetei ugyanazok, azonban
mind egyedi sajat stulyaival szorozza ezeket a bemeneteket. Tobb ilyen neuron egy-
mas felett vertikalisan elhelyezve (ha a bemenet a bal oldalon érkezik a haléba és a

kimenet a jobb oldalon érhet6 el) tesz ki egy neurdlis halé réteget.

O
O
O

1.2. 4bra. Harom neurdlis hal6 réteg

Tobb ilyen réteget egymas utan elhelyezve a nemlinearitdsoknak koszonhetéen
egy komplex fiiggvénykapcsolat irhato le a bemenetek és a kiemenet(ek) kozott. Ezen
az alap neuronon alapulé struktiran kiviil a mai megoldésok szdmos bonyolultabb és
feladatspecifikusabb rétegeket is tartalmaznak, melyek segitségével jobban kisziirhe-
Ahhoz, hogy a neurdlis hal6zatok vildgaban is hatékonyan alkalmazhatéak legyenek
a mélytanul6 algoritmusok, nagyban hozzajarult a konvoluciés rétegek kialakitasa,
melyek a képfeldolgozasban mar megszokott és gyakran hasznalt konvolicios ker-

nelek stulyait igyekszik a feladat szempontjabdl legjobban optimalizalni. A neuralis
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halézatokrél altaldnosan elmondhatod, hogy nagy mennyiségii tanité adatra van sziik-
séges ahhoz, hogy ezen tanithaté paramétereket a feladat megoldésara a legjobban
optimalizalni tudjuk. Ezen kiviil fontos jellemzdje ezeknek a megoldasoknak, hogy a
feladatspecifikus modellezés helyett egy komplex, de altalanos strukturat alakitunk
ki, amely a tanitoadatokra és a feladatra nézve a legoptimélisabb megoldast igyek-
szik elérni. Ezzel képes lehet a hédl6 a tanulas folyaman olyan rejtett informaciokat
is kinyerni a bemenetbol, amelyre az ember alkotta problémamodell nem terjed ki,

ami esélyt ad a megnoévekedett pontossag, illetve robosztussag elérésére.

A neuralis hal6 alapt mélytanul6 algoritmusokat a megoldandé probléma szem-
pontjabdl két nagy csoportra szoktuk osztani. Az els6 az osztalyozéds, amely soran a
bemeneti adatokat valamilyen elére meghatarozott osztalyba prébaljuk sorolni. Erre
az egyik legegyszeriibb példa kézzel irott szamok felismerése és osztalyozasa 0-9 ér-
téktartomanyban [4]. A mésik, joval altaldnosabbnak mondhat6 feladat a regresszid,
amikor egy folytonos kimeneti értéket szeretnénk megbecsiilni a bemenet alapjan.

Klasszikusan a mélységbecslés is ebbe a feladatkorbe sorolhato.

Bemeneti adatok alapjan két fontosabb eljarast kiilonboztethetiink meg.

1. Az elsé és egyszerlibb mdodszer, amikor ismerjiik az elvart kimenetet, ennek az
eléallitasat szeretnénk megtanitani a neurdlis halonknak. Ezt feliigyelt tani-
tasnak (supervised learning) nevezziik. Feltigyelt tanulds lehet példaul a mély-
ségbecslés is, amennyiben egy masik médszer (pl. LIDAR) eredményeihez sze-
retnénk kozeliteni a halonkkal, és ezeket az eredményeket hasznaljuk fel a

tanitashoz.

2. A masik nagyobb kategéria a feltigyelet nélkiili tanulds, amely soran az elvart
idealis kimenet nincs elére meghatarozva, csak valamilyen hibafiiggvény alap-
jan ellendrizziik a halé miikodését. Ez a tanitasi mdédszer azért lehet elonyos a
feliigyelt modszerhez képest, mivel itt nincs sziikség tanité adathalmazra, csu-
pan bemeneti adatok és egy megfelel6 hibafiiggvény kell ahhoz, hogy kiilonféle
kornyezetekben el6 tudjuk allitani az optimalis eredményt. A feliigyelet nélkili
tanitas témakoréhez kapcsolhato példaul az agynevezett autéenkodder architek-
tura, ami egy enkdder és egy dekdder kaszkad kapcsolasabol tevodik Gssze, és
egy jellemz6 feladata lehet, hogy a kimenetén minél jobban képes legyen a
bemenet rekunstrukcidjara. Ennek hasznossdga abban nyilvanul meg, hogy si-
keres tanitas esetén a kozépen talalhaté bottleneck rétegeknél az adathalmaz

minden képére egy tomor, redukalt reprezentacié eloallitasara lesz alkalmas a

halo.



1.3. Abra. Autéenkdder architektira

3. Erdemes megemliteni egy harmadik, az el6z6 kett6hoz kevésbé szorosan kap-
csolodo mélytanuld eljarast, a megerositéses tanulast. Ezt olyan feladatko-
rokben hasznaljak altalaban, mint dontési, iranyitdsi probléméak megoldasa.
Tanitasa jutalmazassal torténik és az algoritmus ennek a jutalomnak a maxi-

malizélasara torekszik. [11]

1.3. A dolgozat témaja

Munkam f6 fékuszaban egy mélységbecslé mély neurdlis halé tanulményozasa és
tanitasa all. Az itt felmeriilo nehézségek megolddsa komoly tapasztalatszerzési lehe-

toségként szolgalt a mély neurdlis halok fejlesztésének és tanitasanak teriiletén.

Egy masik fontos képfeldolgozasi teriilet, melyben szintén jelennek meg deep
learning alapt megoldasok, a szemantikus szegmentacié problémakoréhez kapesolha-
t6. Publikdciékban olvashato tapasztalatok [17], illetve a struktira alkalmassaganak
megfontoldsat kévetéen modositottam a tanulmanyozott mélységhecslé strukturat,
hogy minél jobban képes legyen a szegmentacié problémajanak megolddsara. Az
ekozben szerzett tapasztalatok, eredmények bemutatasa szintén a dolgozat targyat

képezi.

Végiil a mélységbeclso és a szegmentald halé kombinalasaként kisérletet tettem
egy két kimenetii halé tanitasara azzal a megfontolassal, hogy a két, egyméstol
nem tavol all6 feladatkor eggytittes megoldasa javithatja az eredményeket mindkét

teruleten.



1.4. A dolgozat felépitése

A dolgozat elején bemutatasra keriil a tanulmanyozott mélységbecslo, illetve az an-
nak fejlesztési- és tanitasi folyamatai soran nyert tapasztalatok. Ezt kovetden az
eredmények prezentalasa kovetkezik kiillonbo6zo koriilmények kozott. A dolgozat ma-
sodik felében a szegmentdlé-, majd a hibrid mélységbecslo-szegmentdld haldk keriil-

nek bemutatasra a fenti szempontok alapjan.



2. fejezet

Az AdaBins mélységbecslo

Munkam els6 részében egy olyan mélységbecsléo mély neuralis halo fejlesztésével,
illetve tanitasaval foglalkoztam, melynek felépitése és publikaciéja alapjan elmond-
hatd, hogy érdekes és tovabbgondolhat6 struktirardl van szo. Ez a haldé az AdaBins
[2], melynek az egyik legnagyobb kilonlegessége, hogy a mélységbecslés klassziku-
san regresszionak tekinthet6 feladatat osztalyozasi problémara vezetik vissza. Ezt
ugy teszik, hogy az adott adathalmaz altal reprezentalt mélységtartomanyt igyne-
vezett binekre osztjak. A publikacié alapjan ezen binek legoptimalisabb eloszlasat

ugy érjuk el, ha azt az adott képhez adapitvan hatarozzuk meg.

2.1. Az AdaBins felépitése

A kovetkez6 pontokban bemutatom a tanulmanyozott, fejlesztett és tanitott Ada-

Bins mélységbecslo felépitését. Az AdaBins alapjat egy U-net képzi. Ennek kimene-

Standard Encoder-Decoder AdaBins Module

Hybrid Regression

Decoder }—_> mViT R @ Seiifiey: /E(;g\ Depth image

lﬂpxu:NngB —»‘ Encoder }—»

\__/ Ndlasses \_/ hxwx1

Bin widths: b @ Bin centers: c(b)

2.1. Abra. Az AdaBins mélységbecsld felépitése

tén hajtanak végre tovabbi feldolgozast egy specialis AdaBins modullal, hogy state

of the art eredményeket érjenek el a monokularis mélységbecslés teriiletén.



2.1.1. A U-net modul

A U-net modul egy olyan autoenkdderre hasonlité struktira, melyben nem csak az
enkdder és a dekdder blokkjain beliil jelennek meg kozvetlen osszekottetések, hanem
az enkdder és a dekdder azonos felbontasu rétegei kozt is. Ezzel a U-net kimenete
nem csak az alacsony felbontasu, jol letomoritett enkdder kimenet alapjan keriil ki-
szamitasra, hanem ebben részt vesznek nagyobb felbontédsi, a bemenethez kozelebbi
rétegek is, mely segithet abban, hogy tobb részlet jelenjen meg az adott mélységké-
pen. Enkddernek egy elére betanitott EfficientNet B5 [16] halot valasztottak, mig a
dekdder egy altalanosnak tekintheté Unet dekdder, amely konkatenalast és bilinearis

interpolaciéval valo felskalazast, illetve konvoluciés rétegeket alkalmaz.

2.1.2. Az AdaBins modul

Az AdaBins mélységbecslo tjdonsagat a Visual Transformer blokkra épité AdaBins
modul adja. Ennek a lényege, hogy egyrészt o6tvozi a U-net kimenetén taldlhatod
lokalis- és a Transformer altal meghatarozott globélis mélységinformaciokat. A Vi-
sual Transformer [5] miikodése hasonlé a nyelvi feldolgozasban is ismert szekvencidlis
adatfelolgozasra alkalmazott, figyelmi mechanizmusra épiilé Transformer blokkhoz.
A lényegi kiillonbséget az adja, hogy képek feldolgozasa esetén meg kell oldanunk,
hogy a Transformer valamilyen szekvenciat kapjon a bemenetén. Ennek megoldasara
a képet kisebb, tigynevezett foltokra bontjak fel, majd ezeket a foltokat kddoljak el
ugy, hogy a transformer szdmara értelmezheté vektor szekvencia alakiak legyenek.
Fontos még, hogy az egyes kodok valamilyen formaban tartalmazanak sorrendiséget
reprezentald tagot, amelyrdl szintén gondoskodni kell, miel6tt atadjuk az atalakitott
képet a transformernek. Ertelmezés szempontjabdl fontos kiemelni a kiilonbséget a
nyelvfeldolgozasnal és képfeldolgozasnal hasznélt transformerek kozott. Mig el6bbi-
nél az egyes elemek (pl. forditasi feladat megoldasandl ilyenek lehetnek a szavak
egy mondatban) sorrendisége a nyelvtani szerekeztben, illetve az informéaciéaramlas
szempontjabdl idében is értelmezheto, addig a képeknél kialakitott szekvencia a kép
egyes részeit jelenti. Ugy, ahogy a nyelvi esetben a transformer igyekszik globalis és
lokalis Gsszefliggéseket keresni a kodok kozt, tigy a képi esetben is hasonléan képesek

lehetiink a U-netnél globélisabb informéacidkat kinyerni a képrdl.

A transformer kimenetei kozil az elsé az adaptiv bin szamitasra hasznalt MLP-
hez csatlakozik, az azt koveté C darab kimeneti kod pedig az tgynevezett range at-
tention maps kiszamitasahoz kellenek. A range attention maps a transformer globélis

és a U-net lokdlis informécidinak 6tvozésébol adodik. Ezek egyesitéséhez a transfor-



mer C db kimeneti kédjat dgy hasznaljak, mint 1x1 méretd kernelek, amikkel a
U-net kimenetén hajtanak végre konvoltciot. Ez a gyakorlatban megfeleltethetd egy
pixelenkénti pont szorzasnak. A pontszorzasos konvolicié és a U-net kimenete kozt
egy 3x3-as kernelt alkalmaz6 konvoltcids réteg is elhelyezkedik. FEzek fogjak meg-
hatarozni, hogy az egyes pixelekhez mekkora sullyal tarsithatéak az adott binek
altal reprezentalt mélyésgértékek. A range attention maps tovabbi konvolicios és
Softmax rétegeken mennek keresztiil miel6tt a binek segitségével mélyésgeket ha-
taroznank meg bel6liik. A bineknél egy normalizaciot, illetve bin szélességbdl bin

kozepekre torténd transzformaciot alkalmazunk a végsé felhasznédlasuk el6tt.

Az emlitett bin normalizacié f6 motivacidja, hogy a bin szélességek egy 1-re
normalt, relativ skalaju eloszlast adjanak, amit késobb felhasznalhatunk az adathal-
maz esetén ismert mélységtartomanyra vetitéshez. A normalizacié az alabbi képlettel

torténik:

b + €

by = ——+—+———
;V:1 (b; + €)

(2.1)

Ahol € egy kis pozitiv szam, amely ahhoz kell, hogy barmilyen kis bin értékeket
kapunk is a normalizaci6 kimenetén, minden bin szélesség pozitiv értékli legyen.

Szamszertien € = 1073,

A relativ bin szélességek vetitése az adathalmaz mélységtartoméanyara, és egy-

ben a bin szélességek és bin kozepek kozti konverzio az alabbi mdédon torténik:

C<bZ) = dmin + (dma:c - dmzn)(bz/2 + ZEE bj) (2.2)

ahol ¢(b;) az i-edik binhez tartozé bin kozép érték, d,ae és dpnin az adathalmazra
jellemz6 minimum és maximum mélységértékek. A kiszamitott range-attention maps
¢és bin kozepek alapjan a kimeneten megjelené mélységértékek az alabbi, stlyozott

Osszegzés alapjan keriilnek eloallitasra, melyet a kovetkezd képlet ir le:

k=1
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ahol d a becsiilt mélységérték py a range attention maps adott bin kézéphez be-
csiilt valésziniisége. Ezen miivelet segit abban, hogy a pusztan oszdlyozasi probléma-
ra visszavezetett, és ezdltal kvantalt értékkészletln mélységbecslés helyett finomabb,
a szamabrazolas és a bin eloszlas korlatai mellett 1ényegében folytonos értékkészlettel

rendelkezzen a kimeneti mélységkép.

2.1.3. Tanitasi hiperparaméterek és konfiguracio

A tanitashoz az eredeti publikacié egy Osszetett hibafiiggvényt alkalmaz, ami egy-
részt a mélységek logaritmikus kiilonbségét veszi figyelembe, masrészt azt figyeli,
hogy a binek eloszlasa minél jobban kozelitse a tanité mélységképek eloszlasat. A

mélység alapu tag képlete:

1 A
‘C’Pixel = Oé$ T ;93 - ﬁ(; 9i)2 (2'4)
ahol

illetve d; jelolje a ground turth adatot, d; a becsiilt mélységet, T pedig azon pi-
xelek szamat, ahol érvényes mélységadatok taldlhatéak. A publikdcié altal kozolt

paraméterek A = 0.85, illetve oo = 10.

A tanitashoz az AdamW optimalizacids eljarast valasztottak, ami az Adam opti-
malizator képességein feliil egy weight decay-nek nevezett regularizacios tagot is tar-
talmaz, ami lényegében az L2 regularizaciéval megfelel6 miikodést képes biztositani.
Ennek lényege, hogy a halé stulyainak négyzetosszegét biintetd tagként jelenteti meg
a mélység hibafiiggvénye mellett. A silyok nagysaganak korlatozasa azért elonyos,
mert ezzel megakadalyozhatjuk, hogy a rétegekeben bizonyos silyok til nagy jelen-
toséggel szoljanak bele a réteg kimenetébe, mig mas silyokat elnyomnak. Ez nem
vezetne optimalis miikodéshez, mivel a til nagy elnyomé sulyok tultanulast ered-
ményezhetnek. Azonban, ha képesek vagyunk a halot annak tanitdsa soran olyan
irdnyba terelni, hogy minél toébb suly részt vegyen az eredmények generdlasaban,
az jobb generalizacidhoz vezethet, igy némileg megel6zheto a look up table-szeri

miikodés. A weight decay értéke 1072,

A tanulédsi rata segitségével szabalyozhatjuk, hogy a hal6 stlyai tanitas koz-

ben milyen erésitéssel legyenek modositva a hibafiiggvény és a gradiensek szerint.
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A legegyszeriibb alkalmazasa a konstans tanulasi rdta hasznédlata az egész tani-
tas alatt, azonban léteznek ennél szofisztikaltabb megoldésok is, amelyek jobban
tudjak segiteni a tanulds hatékonysagat. Az AdaBins esetében a 1-cycle policy-t
kovetve egy felfutdé, majd a tanitas végéig lecsengd nagysagu tanuldsi ratat hasz-
nalnak. A felfut6 szakasz az iterdciok elsé 30%-at teszi ki, és linearisan emelkedik
max_ Ir/25-r6l max_ Ir értékre, ahol max_Ir a tanuldsi rata maximuma. Szamszer-
en max_Ir = 3.5 x 107*. A felutést koszinuszos lecsengés koveti max_Ir /75 értékre.
de-

3.5e-

3e-

2.5e-

2e-

1.5e-

le-
Se-

£ O B W W W L L

=Ea-
5 0 5 10 15 20 25 30 35 4

2.2. adbra. Learning rate alakulasa az id¢ fiiggvényében
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3. fejezet

Az AdaBins halé6 fejlesztése és

tanitasa

Az AdaBins mélységbecslének elérheté volt a publikacié szerzé altal készitett hi-
vatalos implementaciéja, amely a PyTorch Deep Learning kényvtarat hasznalja. A
mélységbecslo altalam készitett megvaldsitasa kovette ennek felépitését, azonban a
felhasznalt keretrendszer a TensorFlow és Keras voltak. A sajat implementéacié készi-
tésének oka tobbek kozt az volt, hogy mélyebben megismerhessem egy napjainkban
state of the art-nak tekinthet6 halo fejlesztési folyamatat és kihivasait. A masik ok
ezen keretrendszer mellett az abban szerzett elézetes gyakorlat az egyszerti neuralis

halo strukturak definidldsaban és tanitdsaban.

3.1. U-net modul

Elséként a halé architektirdjanak megsimerése mellett implementaltam a U-net mo-
dult [12], melyen tanitdsokat is elvégeztem az NYU Depth Dataset V2 [10] mély-
ségképeit hasznalva. Ezen mélységképekrol alapvetoen elmomndhatd, hogy stirtin
tartalmaz érvényes értékeket, a kép belsé tartomanyaban ritkdk az érénytelen terti-
letek, inkdabb a széleken tapasztalhatéak ilyesfajta pixeltartomanyok. A U-net ta-
nitasa soran elsodlegesen a keretek altal okozott invalid mélységértékek figyelmen
kiviil hagyasaval igyekeztem a halé konvergenciajat és generalizalasat javitani. Ezt
kovetden az alapvetden zérusnak tekintheto értékeket felvevo érvénytelen adatok ko-
zil nem csak a keret kornyezetében talalhatéakat, hanem a képen beliili régiokat is
igyekeztem figyelmen kiviil hagyni. Ennek az egyik hasznos kévetkezménye, hogy a

halénak ezzel van lehetdsége ezeken az érvényes adattal nem rendelkezé teriileteken
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egy, a helyeshez jobban kozelité eredményt elérni. A masik fontos pozitivum, hogy a
rossz adatok kisziirésével nem tanitjuk meg a halénak a hibas eredmények reprodu-
kalasat, igy a tanult sulyok nem &llnak ra arra, hogy a dataset készitéséhez hasznélt
RGBD kamera korlatait 6rokolje.

3.1.1. Eredmények értékelése

Model loss
351 — Train
Validation
3.0 1
2.5 1
B
<204 N
1.5 4
1.0+
T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epoch

3.1. dbra. Hibaftiggvény alakuldsa a U-net tanitdsa soran

A U-net tanitasa soran mentésre kertilt a hibafiiggvény alakulasa az id6 fiigg-
vényében. Ennek vizsgalatabol megallapithatd egyrészt, hogy a tanité adatokra a
hal képes tanulni, a konvergenciaval ilyen tekintetben nincsenek problémak. A va-
lidaciés halmaz hibajanak alakulasa alapjan tultanulasra kovetkeztethetiink, mivel
megkozelithetoleg a 15. epochtél kedzve a validacios- és tanitasi hiba kozti kiilonbség

egyre nagyobb az id6 elérehaladtaval.

Az dltalanosan elért (tanitdsnal nem haszndlt bemenet hatdsara kapott) ered-
ményre példa a 3.2 abran lathaté. Itt megfigyelhetd, hogy globalis szinten a lassi
mélységeradienssel rendelkezo teriiletek jol kovetik az elvart értéket, azonban nem
olyan "simdk" az atmenetek, mint a grount truth mélységképen. A mésik javitan-
do részlet a képen, hogy az élszerti, hirtelen mélységvaltozasoknal a kimenet nem
koveti jol, illetve kello felbontassal az elvart értékeket. Bar mind ebben, mind pe-
dig a teljes AdaBins tanitas esetén elmondhato, hogy a halé kimenetén a bemeneti
kép H x W dimenzioi helyett a szamitasigények csokkentése céljabol csupan h x w

w

méretli kimenetet allit el6 a hald, ahol h = g s w =5
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3.2. abra. AdaBins U-net modul tanitdsahoz hasznalt ground
truth mélységkép (bal) és a halé kimenete (jobb)

3.2. Teljes AdaBins halé

3.2.1. Fejlesztés

A kés6bbiekben [13] sordn kiegészitettem a meglévé AdaBins U-net modult a teljes
(AdaBins modult is tartalmazd) struktirava, hogy a publikdciéhoz legjobban hason-
lit6 megoldéast probalhassak meg tanitani, igy egy varhatéan kozel state of the art
mélységbecslét elérve. Ehhez szempont volt a publikdcioban [2] kozolt AdamW op-
timalizator alkalmazasanak lehetévé tétele. Ez a feladat annak a korabbi probléma-
nak a megoldasat is aktualizalta, hogy a tanulasi ratat ne csak epochonként, hanem
minden iteracioban képesek legyiink valtoztatni, ami segit a tanitas finomabb szaba-
lyozasaban. Az AdamW alkalmazasanak nehézsége abban rejlett, hogy ez az optima-
lizator még csak a Tensorflow-addons konyvtarban érheté el, és nem alkalmazhaté
vele minden olyan tanulasi rata titemezés, mint a core TensorFlow konyvtar optima-
lizadcids algoritmusaindl, ahol egy egyszerili callbackes médszerrel tudtuk valtoztatni
a learning ratet az epochok k6zott. Hogy mégis miikodtetni tudjuk az AdamW-t, egy
masik, némileg bonyolultabb scheduling médszert kellett alkalmazni. Itt subclassin-
got kellett alkalmazni a tf.keras.optimizers.schedules.LearningRateSchedule osztaly-
ra, hogy az iitemezénket at tudjuk adni a tanitast futtatdé metédusnak paraméter-
ként.

Ezen kiviil az AdaBins_TensorFlow gy keriilt kialakitasra, hogy a hiperpara-
méterek, és egyéb konfiguraciés beallitasok egy helyrol legyenek kezelhetéek. Ehhez a
kordbban méar létrehozott, és alapvetoen a halé miikodtetéséhez és egyszerti haszna-
latahoz készitett segédfiiggvényeket és osztalyokat tartalmazo helpers allomanyban

létrehozasra keriiltek a Hyperparameters és a Configuration osztalyok. Mig elobbi
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a hald és annak tanitasahoz hasznalt hiperparamétereket, az alkalmazott GPU-k
szamat és ezekhez hasonld informaciokat tartalmazott, addig a Configuration osz-
taly inkdabb a hal6 strukturajanak megvéltoztatasara, illetve az Adam és AdamW
kozotti kivalasztasra volt alkalmas. Szintén itt lehet bedllitani, hogy a halé mekkora
részletet vagjon ki a bemeneti képbdl, hogy utana ezen a képrészleten végezze el a
mélységbecslést. Ezek az osztdlyok nem tartalmaznak metodusokat, csupan ezeket
az értékeket taroljak. Egy fejlesztési lehetOség ezen a teriileten, hogy a GPU-k sza-
ma is a Configuration osztalyban keriiljon eltarolasban, ugyanis inkabb a rendszer

konfiguraciéjat jellemzi, és kevésbé tekintheto hiperparaméternek.

A tanitas szempontjabol 1ényeges lehet, hogy a haloban tobb helyen is He nor-
mal inicializaciot alkalmaztam, mivel ez egy jo kiindul6 értéket ad azoknal a sulyok-
nal, amik relu aktivaciét megel6z6 haléhoz tartoznak. Ahhoz, hogy a halé jobban a
generalizaciora tanuljon az egyszerii lookup table-szerti viselkedés helyett, adatkiter-
jeszto technikakat is alkalmaztam. Az egyik ilyen a hald elején elhelyezett Gauss zaj
réteg, amely a bemeneti képeket zajositja tanitas idében, azonban inference moédban
kikapcsolasra keriil. A méasik a bemeneti képeken alkalmazott véletlenszer(i horizon-
talis tiikkrozés, amely szintén segit, hogy az adatokat valtozatosabba tegyiik. Ezen a
teriileten egy tovabbi lehetoségként a késobbiekben még implementalhato egy ran-
dom crop, amely a kép kozepérol véletlenszerti helyrol, azonban megadott méretii
kivagast tudna elvégezni. Ez egyrészt szintén az adatok valtozatossagat tudja no-
velni, masrészt a halot bizonyos szinten segiti abban, hogy invariansabb legyen a
kamera paraméterei okozta torzitasokra, mivel a képek az mindig egy masik kép-

részletrol keriilnek ki, ezéltal némileg masabbak lesznek a torzitasok a bemeneteken.

3.2.2. Tanitas NYU Depth Dataset V2 adathalmazon

Az elsoként alkalmazott adathalmaz az NYU Depth Dataset V2 volt. Ennek egyik
oka, hogy a publikicié szerzoi is frnak ezzel az adathalmazzal végzett tanitasa-
ik eredményeirol, a masik pedig, hogy az adathalmaz kezelése konnyti TensorFlow
keretrendszerben, mivel a TensorFlow datasets beépitett fiiggvényeivel egyszeriien

letoltheto és beolvashato a hattértarrol.

Az adathalmazra torténd tanitéaskor az AdaBins modul kisebb eltérésekkel ren-
delkezett az eredeti, publikalt architektirahoz képest, azonban a tanitas eredményei

kvalitativ vizsgalat soran tovabbi hasznélatra alkalmasnak tiintek.
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3.2.3. NYU Depth Dataset V2 tanitas eredményeinek érté-

kelése

3.3. dbra. AdaBins tanitdsahoz hasznalt ground truth mély-
ségkép (bal) és a hél6 kimenete (jobb)

A tanitas soran rogzitésre keriilt a hibafliggvény értéke. Ennek vizsgdlataval
megallapithatd, hogy nagyjabdl az 5. epoch utan nem javul a validaciés hiba, ami
azt jelenti, hogy a maradék idében a halé nem generalizalni tanul meg, inkdbb
csak tultanitas torténik a tanitdo halmazra. Ennek egyik oka lehet, hogy ennél az
adathalmaznal még nem keriilt alkalmazasra olyan, a tul nagy stlyokat biinteto re-
gularizacios technika, mint az L2 regularizacié vagy az AdamW optimalizator. Ezen
kiviil itt még a Gauss zaj, illetve tiikrozéses adat kiterjesztés sem volt hasznalva,

amik tovabb segithették volna a generalizaciot.

Model loss
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3.4. dbra. AdaBins hibaftiggvényének alakulasa NYU Depth
Dataset V2-vel
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3.2.4. Tanitas KITTI depth adathalmazon

A KITTI mélységkép adathalmazara [18] torténd tanitds sordn a halé struktirdja
jobban kozelitette a publikdcioban ismertetett architektirat, csak kisebb eltérések
szerepeltek benne. Ennél a tanitdsnal mar alkalmazasra kertlt az AdamW opti-
malizator, amihez az ujfajta tanulasi rata iitemezot hasznaltam. A KITTI tanitas
egyik nehézsége az volt, hogy az adathalmaz LIDAR szenzorral késziilt, ami miatt
a ground truth mélységképen egy bizonyos magassag fo6lott nagyon kevés esetben

szerepeltek érvényes értékek. Erre példa az alabbi kép:

3.5. dbra. KITTI ground truth mélységkép

A KITTT tanitas egy tovabbi nehézsége volt még, hogy ezen adathalmazhoz nem
talalhaté a TensorFlow altal szolgaltatott egyszerti API hivas, mely menedzselné az
adatok letoltését és szerializaciojat, tehat ezen funkciokkal még ki kellett egésziteni

az AdaBins_TensorFlow projektet

3.2.5. KITTI depth tanitas eredményeinek értékelése

A KITTI tanitas utan a halé az alabbi kimenetet produkalta az adathalmazbol
valasztott bemenetre. A halé késébbi hasznalatabdl lathatd volt, hogy a halé més
hasonlé bemeneti adatok esetében is képes volt ezt megkozelité mindségli mélység-

képek eloallitasara.

3.6. abra. KITTI becsiilt mélységkép
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A halé tanitasanak kiértékelése szempontjabdl itt a hiba alakuldsa és a kvalita-
tiv ellenorzés mellett az AdaBins publikaciéban is publikalt kiértékelési metrikakat
is implementaltam, hogy a halé performancidjanak szamszert értékelését is lehetové
tegyem. A alabbi kiértékelési metrikdkat implementaltam és hasznaltam az Ossze-

hasonlitashoz:

Threshold accuracy (d;): Azt fejezi ki, hogy a pixelek hany szazaléka esetén ki-
sebb a 0 érték, mint a threshold szint. A 6 meghatdrozasa az alabbi médon torténik:

d = max( z—z, 3—2) Average Relative error (REL): £ 3% w, Squared Relative Diffe-
—0 2 n A
rence (Sq Rel): =370 w, Root Mean Squared error (RMS): \/% > (Y — Up)%,

P

RMS log: J% > [ (log(y,) — Log ()|

Metrika  AdaBins_TensorFlow Eredeti AdaBins Eigen et al. [6] Liu et al. [§]

01 0.884 0.964 0.702 0.680

02 0.984 0.995 0.898 0.898

02 0.997 0.999 0.967 0.967
REL 0.09616561 0.058 0.203 0.201
Sq Rel 0.544 0.190 1.548 1.584
RMS 4.921754 2.360 6.307 6.471
RMS log 0.149 0.088 0.282 0.273

3.1. tablazat. AdaBins TensorFlow KITTI tanitas 6sszhasonlitdsa az eredeti pub-
likacié eredményeivel kiértékelési metrikak alapjan

Ezen kiviil még egy, a publikidciéban leirt metrikat is hasznaltam, ami az aver-

age log10 error volt. Ennek formuldja: £ 3" [log,o(yp) — logio(yp)| Bar a publikécié

n
ide vonatkozo tablazataban nem talalhaté ennek megfelel6 oszlop a KITTI tanitas
esetén, ezaltal nincs 0sszehasonlitasi alap, azonban a kiértékeléskor ennek az értékét

szintén kiszamitottam. Ez log;o = 0.103

A kvantitativ kiértékelés relative nagy eltéréssel rendelkezik az eredeti megva-
l6sitashoz képest, azonban més, a publikdciéban szereplé megoldassokkal 6sszevetve
elmondhato, hogy abszolut eltérésben nem esik tavol tole. Mivel altalanosan elmond-
haté, hogy a hélé a tanitéadatokra még mindig képes jobb eredményeket elérni, mint
a validaciés halmazra, ezért az eredmények javulasat okozhatna példaul nagyobb

adathalmazra torténd tanitds vagy bonyolultabb adatkiterjesztés alkalmazasa.
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4. fejezet

Szegmentalé és hibrid megoldasok
az AdaBins architektarajabol

kiindulva

4.1. Attention Segmentation halé

A mélységbecslok mellett egy masik hasznos funkcié lehet példaul akar egy SLAM
feladat megoldasanal a szemantikus informéaciok kinyerése a bemeneti képbdl. A
szemantikus szegmentaci6 soran a képen igyeksziink minden pixel altal reprezentalt
valés térbeli pontot egy kategoriaba, osztalyba sorolni. Az ide tartoz6 irodalombol
[17] kiindulva feltételeztem, hogy egy mélységbecsld architektira (esetlegesen némi
modifikaciot kovetéen) alkalmas lehet a szemantikus szegmentacié problémajinak

megoldasara is. Erre végeztem kisérletet az AdaBins struktiraval.

4.1.1. Kialakitas

A halé kiindulasi alapja az AdaBins mélységbecsl6, melyen belill mar talalhaté egy
olyan mechanizmus, amely osztaly josdgokat hataroz meg az egyes pixel értékekhez.
A szegmentald hald ezt hasznalja fel kimenetétl, igy azok a rétegek, amelyek az
AdaBins haloban ezutan talalhatéak, nem képezik a szegmental6 részét. Ezen kiviil
eltérés az is, hogy mivel nincs sziikség az osztalyozas utani rétegekre, ezért atalakit-
haté maga az mViT kimenete is. Az AdaBins esetében a transzformer els6 kimeneti

kodjat arra hasznéljuk, hogy eldallitsuk az adott képre adaptiv bin kézép eloszlast,
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és csak az ezutani kimeneti kédokbdl keriilt eléallitasra a valdszintiségek tenzora.
Mivel a szegmentald héloban nincs sziikség binekre, ezért itt ez a rész kihagyhato,

a valdszinliségeket elodllithatjuk az elsé kodtol kezdddden.

4.1.2. Kezdetleges tanitasi eredmények KITTI segmentation

adathalmazon

A hél6 tanitasa soran a KITTI szegmentacios adathalmaz [1] szolgéltatta a ground
truth adatokat, a hibafiiggvény pedig a TensorFlowban taldlhaté SparseCategori-
calCrossentropy volt. Fontos megemliteni, hogy a tanitas a datasetnek csak egy kis

részhalmazan tortént, eréforras, illetve idogazdalkodasi szempontokbdl.

4.1. dbra. Az Attention Segmentation halé bemenete (fent) és
kimenete (lent) rovid KITTI tanitas utan

A rovid tanitas eredményébdl is mar lathato, hogy a halé strukturaja valéban
alkalmas lehet a szegmentacié feladatdnak megoldasara, mivel a bemeneti képen kii-
16nall6 teriileteket képes volt a tanitasi koriilményekhez képest megfelelden kiilonallo

osztalyokba kategorizalni.

4.2. AdaBins segmentetion hibrid architektara

A szegmentald halo tesztelését kovetGen egy kovetkezd 1épésként kialakitottam egy
olyan, az AdaBins és a bel0le tervezett szegmentald halot egy 0j architekturava alaki-
tani, mellyel egyszerre kiséreltem meg megoldani a mélységbecslés és a szemantikus

szegmentacio problémajat.
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4.2.1. Kialakitas

Annak érdekében, hogy minél jobb generalizaciét érjen el a hald, tgy alakitottam
ki a strukturat, hogy legyen az elején egy altalanos modul a két feladatra kozos
informaciok kinyerésére. A halo ezt a k6zos modult kovetoen két kiilon agra elagazva

probalja megoldani a két specifikus részfeladatot.

Az altalanos, bemenethez kozeli k6zos modul az eredeti AdaBins modularizaciot
kovetve a U-net modul lett. Ebbdl agazik szét egyrészt az AdaBins modul a mély-
ségbecslés megoldasahoz, illetve a 4.1.1-ben prezentélt figyelmi alapt szegmentald

modul a pixelek szemantikus osztalyozasahoz.
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4.2. Abra. Az AdaBins-Segmentation halé

4.2.2. Tanitasi eredmények Apolloscape Scene Parsing adat-

halmazon

Az AdaBins-Segmentation hél6 tanitasahoz az Apolloscape adathalmaz [19] egy ki-
sebb részét hasznaltam. Az Apolloscape Scene Parsing dataset a szemantikus osz-
talyok mellett tartalmaz mélységképeket is a bemeneti RGB képekhez. Utébbiakat
osszehasonlitva a KITTI mélységkép adathalmazaval, ennél sokkal stirtibb mélység-
képekrol beszélhetiink, mint a KITTI depth dataset esetében, ami segithet a halonak
jobban konvergalni, hiszen tobb helyen hasonlithatoak 0ssze a kimenetek az elvart
eredményekkel. Fontos megjegyezni, hogy az Apolloscape ezen mélységképei sziirt
képek, mivel a dinamikusnak tekintheté (példaul jarmiivek, gyalogosok) objektu-
mok nem szerepelnek rajtuk, azokat kiszlirték és csak a statikus kornyezet mélysé-
gét lathatjuk. Azért, hogy a halonak ne legyen sziikséges ezt a dinamikus sziirést is
megtanulnia, a szemantikus ground truth adatokndl a dinamikus osztalyba tartozo

pixelek kimaszkolasra kertiltek a mélységképek hibafiiggvényének szamitasahoz.
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A masik fontos kiillonbség az adatok strtisége mellett, hogy az Aplloscape mély-
ségképei az ég és nagyon tavoli, mar nem jol lathato teriiletekhez nem érvénytelen
adatokat rendel, hanem a legnagyobb felveheto értéket. Ez azért lehet elonyosebb,
mert példaul amikor pontfelhok eloallitasara akarjuk felhasznalni a becsiilt mélység-
képeinket, akkor lathato, hogy a KITTI tipusu tanité adatok azt okozzdk, hogy az
ég, illetve a képen egyre feljebb talalhaté objektumokhoz tartozé mélységek alatla-
nosan alacsonyabb mélységértékeket fognak felvenni, ezaltal a pontfelhd a teteje felé
haladva egy visszanyulé alakot vesz fel. Amennyiben a halé olyan adatokat kap, ahol
az éghez inkabb az értelmezési tartomanyanak maximumat tarsitja, ez a probléma

esetlegesen elkertilheto.

Ennek a halénak a tanitasanal a szegmentacié hibajanak szamitasahoz a Spar-
seCategoricalCrossentropy helyett CategoricalCrossentropy-t hasznaltam. Ebben a
kialakitasban, illetve tanitasi kornyezetben ennek hasznalata egyszeriibb megoldas-

nak tint.

4.3. abra. Az AdaBins-Segmentation hélé eredményei Apol-
loscape tanitas utan. Felill a bemeneti RGB kép,
kozépen a mélységbecslo fej kimenete, alul pedig a
szegmentald fej kimenete

A tanitds eredményeit a 4.3 abra prezentalja. A mélységbecslé modul valéban

képes volt az éghez nagy értékeket rendelni, a bemeneten lathat6 objektumok alakja

felismerhet6 a becsiilt mélységképen is.
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A szegmentalé modul eseén a névényzetet tartalmazéd jobb oldali teriiletek osz-
talyozasa némileg zajosnak tekinthetd, azonban a fak esetén ez betudhato akar az
atszlir6do hattérnek is. Ezen kiviil a fak lombja és az azzal szomszédos szemantikus

teriiletek kozott egyfajta hatarréteg jelenik meg, amely szintén korrigalando.

Altaldnossdgban elmondhaté, hogy az AdaBins-Segmentation hibrid hilé archi-
tektura képes volt a mélységbecslés és a szemantikus szegmentacié megtanuldsara
egy kisebb, kb. 3500 adatbdl all6 részhalmazon, amely okot adhat a kés6bbi, nagyobb

tanitdsokkal valo kisérletekre.
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5. fejezet

Osszefoglalas és konklazié

5.1. Osszefoglalas

Munkam soran tanulményoztam egy napjainkban tjnak tekintheté mélységbecs-
16 architekturat, amelyet iterativ médon implementaltam és tanitottam kiilonb6zo
adathalmazokon. A tanitdsok eredményeit vizsgalva lathaté volt, hogy sikertilt kiala-
kitani a feladat megoldasara alkalmas strukturat. Egy masik konkluzié a hibafiigg-
vény alakuldsa alapjan, hogy az &ltaldnos (tanitdsnal nem hasznalt bemenetekre
jellemz6) eredmények tovabb javithatéak, hiszen a validdciés hiba altaldban ész-
revehetéen magasabb maradt, mint a tanitasi hiba. Ennek lehetséges megoldasai
nagyobb adathalmaz alkalmazasa, bonyolultabb adatkiterjesztés hasznéalata, illetve

az egyes regularizaciok tovabbi hangolésa.

Ezt kovetoen a mélységbecslobol kiindulva kialakitottam egy szemantikus szeg-
mentaciéra alkalmas strukturat, melyet egy kisebb adathalmazon tanitottam is. En-
nek eredményébol megallapitottam, hogy a modositott architektira el tudja végezni
a szegmentacio feladatat, és nagyobb adathalmazon vald tanitasok esetén az ered-

mények tovébbi javulasa is lehetséges lenne.

A mélységbecslo és a szegmentald halokbol egy 1j, hibrid architektirat kiala-
kitva megkiséreltem a mélységbecslés és a szemantikus szegmentécié egyiittes meg-
oldasat. A tervezett héld tanitdsat kovetéen annak eredményeibdl lathatd, hogy a
hibrid megoldas miikodéképesnek tekinthetd, és a korabbiakhoz hasonléan elmond-
hato, hogy a tanitéadatok szamanak novelése, illetve a bonyolultabb adatkiterjesztés

varhatoan novelné a pontossagot.
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5.2. Adathalmazok 0Osszehasonlitasa tanitas szem-

pontjabol

A neuralis halok miikodésénél nagy jelentoséggel bir, hogy milyen adatokat hasz-
nalunk fel a tanitashoz. A kiilonbozé halé megoldasokat tobb kiillonb6z6 tanitod
adathalmazon is tanitottam, ezéaltal lehet6ségem nyilt a kiilonbozé adathalmazok

hasznossiaganak és kimenetre gyakorolt hatasanak osszehasonlitasara.

Az NYU Depth Dataset V2 [10] beltéri képeket tartalmazé, érvényes mélység-
értékeket striin tartalmazé adathalmaz, mely alkalmasnak bizonyult az AdaBins
tanitasara, az eredményiil kapott kimeneti mélységbecslés kozelitett a ground truth
adatokon lathatéhoz. Megjegyzendd, hogy mig a tanitéadatoknal megfigyelheto volt
egyfajta bizonytalansag az objektumok széleinél, ezt azonban a halé tanulasa utan
némileg kiszlirte, igy a bemeneti RGB kép objektumainak koérvonalat jobban képes
volt lekdvetni. A tanitéadatok ezen bizonytalansagabdl kifolydlag nem feltétlentil
probléma ennél az adathalmaznal egy kisebb értékii hiba a tanitds végén, ugyanis
az adodhat ezen sziirt kimenet és a tanitéadatok bizonytalan élei kozti kiilonbségbdl

is.

A KITTT depth dataset [18] elénye, hogy azokon a helyeken, ahol rendelkezésre
allnak érvényes adatok, ott relative nagy pontossagu kultéri mélységértékek allnak
rendelkezésre. Ez segiti a halot, hogy valés kiiltéri alkalmazasokban jobban hasz-
nalhaté legyen. Hatranyos tulajdonsag azonban, hogy vizsonylag sok helyen tartal-
maznak érvénytelen mélységértékeket a tanitéadatok, aminek kévetkeztében a hiba-
fiiggvény kevesebb helyen tudja meghatarozni, hogy helyes kimenetet szolgaltatott-e
a halo. Ez leginkabb az ég esetén figyelheté meg, ugyanis a kép ilyen teriileteihez
alacsony mélységet tarsit a halo, és az is megfigyelhet6 volt, hogy altalanossagban
az objektumokhoz tartozé mélység lokalisan is csokken a képen felfelé haladva. Ez a
tulajdonsag példaul egy pontfelhd alapi 3D rekonstrukcié esetén kevésbé tekintheto

elényosnek. [13]

A KITTI szegmentécios adathalmaz [1] az AdaBins-bél kiindulva tervezett szeg-
mentalé halé architekturanal keriilt felhasznalasra, és a tanitas szempontjabol el-
modhato, hogy megfelel6 tanitbadatokat tud szolgaltatni a pixelek szemantikus osz-

talyozasahoz.

Az Apolloscape Scene Parsing [19] adathalmaz egy szegmentaciés adathalmaz,
amely mélységértékeket is tartalmaz. Elényos tulajdonsaga, hogy stirti ground truth

mélységképeket szolgaltat a KITTI mélységekkel ellentétben. Nehézséget okoz hasz-
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nalataban, hogy nem egyszerti mélységadatokat tartalmaz, hanem annak egy olyan
modositasat, amely a statikus objektumokat kisziiri a latott kornyezetbol. Egy ma-
sik megfigyelheto eredménybeli eltérés a KITTI tanitas eredményeihez képest, hogy
itt a mélység értéke az uton kevésbé tiniikk atmenetesnek, mint a masik esetben.
Ez okozhat esetleges probléméat a 3D rekonstrukcio soran, amennyiben a mélységek

alapjan nem megfelelden sikeriil az Ut pontjainak elhelezése a pontfelhében.
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