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Absztrakt

Az objektumok szamitogépes felismerése mar napjaink részévé valt. Megtalalhat6 ez a funkcié az
okostelefonunkon az okosotthonainkban szamos IoT (Internet of Things) eszk6z hasznélja, valamint szamtalan
ipari és mez6gazdasagi felhasznéalasa is ismert. Az objektum felismeréséhez kapcsol6dd, kevésbé elterjedt
funkcio a felismert objektum pontos térbeli elhelyezkedésének meghatarozasa. Ennek az informacionak a
segitségével a felismert objektumok elhelyezhet6k egy térképen, valamint az objektumok automatizalt
megkeresése is tamogathat6. A felismert objektumok térbeli elhelyezése fontos szerepet jatszhat pl. a

mezogazdasagban ahol a jelentds méretii teriileteken kell szabadtartasu allatokat megkeresni.

A munkdm soran felhasznéaltam az aruco kod nevii jeloléket. Ezek olyan fekete-fehér QR (Quick
Response) kdédokhoz hasonlé képek, melyet egy klasszikus kamera is egyszerien fel tud ismerni. Ennek a
felismert aruco kédnak a segitségével egy kis szamitasi kapacitast szamitégép is ki tudja szamolni a jel6l6 és a
kamera pontos térbeli viszonyat. Ilyen jel6léket gyakran hasznalnak ipari kornyezetben robotkarok
pontossaganak novelésére, pontos beltéri lokalizaciéra, valamint feltérképez6 (SLAM - Simultaneous

localization and mapping) algoritmusok esetén.

A kutatasom soran egy olyan modszert fejlesztettem ki, valamint végeztem el ennek teljesitmény
elemzését, mely az aruco kodok és az objektum felismerd algoritmusok segitségével képes meghatarozni egy
elére definiadlt objektum pontos térbeli pozicidjat. Kiilonb6z6 mérésekkel megvizsgaltam milyen paraméterek
befolyasoljdk a m6dszerem pontossagat és ezek alapjan optimalizaltam a miikodését. Az eljarasom képes tébb

kamerabdl, valamint egy mozg6 kamerabol érkez6 videofolyam kezelésére is.

Megvizsgaltam mas olyan algoritmusokat amelyek tobb kamera (sztere6 kamerak) segitségével vagy
egy mozgd kamera (SFM - Structure from motion algoritmusok) segitségével rekonstrualjak a haromdimenzios
teret. Ezt kovet6en Osszehasonlitottam ezeket a megoldasokat az altalam fejlesztett eljarassal, pontossag,

gyorsasag és robusztussagi szempontbol.



1 Bevezetés

Napjainkban egyre elterjedtebbé valnak objektumok felismerését és térbeli elhelyezését felhasznal6
alkalmazasok. A kiterjesztett valésagnal értelmezni kell a kdrnyezetet: milyen akadalyok, objektumok vannak
benne, ezek hol, milyen pozicioban helyezkednek el és ezt felhasznalva kell megvalositani a kivant feladatot.
Egy Kkiterjesztett valosagot hasznal6 szobatervezé alkalmazasnal pontosan meg kell hatdrozni, mas
objektumokat, buitorokat is figyelembe véve, hogy hova keriiljon a virtudlis asztal vagy kanapé. Fontos szerepe
van az objektum felismerésnek és az objektumok térbeli elhelyezésesének mezdgazdasagi felhasznalas soran is,
ahol hatalmas teriileteken kell szabadtartast allatokat megfigyelni.. Ilyenkor fel kell ismerni az allatokat,
esetleg a nemiiket, korukat és meg kell hatarozni a helyzetiiket is, hogy kovetni lehessen ket a kdnnyebb
megfigyelés érdekében Hatalmas épitkezéseknél is hasznos lehet egy olyan rendszer, mely felismeri és egy
térképen szdmon tartja az egyes épitkezési eszkozok pontos helyzetét. fgy, a munkdsoknak nem kell
folyamatosan fejben tartani, mit hol tartanak, valamint segit optimalizalni ezek mozgatasanak tervezését, hogy
mindig a legoptimalisabb helyen legyenek.

Munkam sordn egy olyan modszert fogok bemutatni, mely képes egy tetszéleges objektum térbeli
poziciojanak meghatarozasara egy kamera és egy kiilonleges jel6l6, aruco kod (tovabbi informaciok az aruco
kodrdl a 2.2 alfejezet) segitségével. A mddszer barmilyen kameraval képes miikédni mindaddig, amig a kamera
az objektumra és az aruco kodra is jol ralat. A mddszer harom f6 komponensbdl épiil fel. Az aruco kod
felismer6 komponensbdl, az objektum felismer6 komponensbdl és a térbeli koordinatdkat meghatarozé
komponensbdl. Ezek lathatok az alabbi 1 abran. Egy kamera, (a lenti példan ez egy dronra van felszerelve)
készit egy videofelvételt az objektumrdl (a lenti példaban ez a tehén) és az aruco kodrol. Ezt a felvételt elkiildi a
lokalizaciés komponensnek, mely harom alkomponensbél épiil fel, az aruco felismerd, az objektum felismerd
és a térbeli koordinatdk kiszamitasaért felelés részekbdl. A videofelvételt az aruco felismerd és az objektum
felismer6 komponensek parhuzamosan feldolgozzak és a kiszamitott adatokat atadjak a térbeli koordinatak
kiszamitasaért felel6s komponensnek. Ez a komponens kiszamitja az objektum (a példaban a tehén) térbeli
koordinatajat az aruco kéd koordinata-rendszerében. A TDK dolgozatom soran a lokalizaciés komponensnek a

pontos miikodését fogom ismertetni, majd mérésekkel megvizsgalni a pontossagat.
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1. dbra: A médszer miikédésének vazlatos leirdsa

1.1 Dolgozat felépitése

A TDK dolgozatom soran el6szor az elméleti hatteret, algoritmusokat és a hasznalt eszkézoket fogom
bemutatni majd ismertetek mas modszereket melyek objektumok térbeli lokalizacidjat teszik lehetévé. Ezt
kovetOen a tervezés szakaszban vazolom a médszer elméleti miikodését és a megvalositas szakaszban leirom,
hogy ezt, hogyan valositottam meg a gyakorlatban. Végiil a mérés fejezetben bemutatom méréseken keresztiil a
modszerem pontossagat és lezarasképpen a konklizi6é szakaszban 0sszegzem az eredményeket és megemlitek

tovabbfejlesztési lehet6ségeket is.



2 Irodalomkutatas

2.1 Kamera modell bemutatasa

A modszerem elkészitése soran kiindulasi alapnak a pin hole kamera modellt hasznaltam fel, mely
térbeli objektumok kameraképre tortén6 leképzését irja le. Ez a modell segit abban, hogy meghatarozhassuk
egy térbeli objektum koordinatdi mely kamerakép koordinatdknak fognak megfelelni, mas széval hogyan
tudjuk a térbeli pontokat egy sikra a kameraképre vetiteni.

Az aldbbi 2. dbran lathato, hogy lehet a haromdimenziés P pontot leképezni a kamerakép (u, v) pontjara.
Ez a leképzési folyamat két nagy 1épésbdl all. Elsé 1épésnek at kell alakitani a haromdimenzi6s P pont vilag
koordinata rendszerbeli (a képen World Coordinate System) koordinatait (X_w’, Y_w’, Z_w’) a kamera
koordinata rendszerébe (X_c’, Y_c’, Z_c’). Ez a folyamat egy eltolas (t vektor) és egy térbeli forgatas (R
matrix) segitségével tehet6 meg. Ha az eltolast végz6 vektort és a forgatasért felelds 3x3-as matrixot egy 3x4-es
matrixba (R]t) irjuk le, ahol az els6 3 oszlop a forgatasi matrix az utolsé oszlop pedig az eltolasi vektor, akkor

megkapjuk az Extrinsic matrixot (kiils6 matrix).

Optical Axis

Principal Paint
fe. €

Camera Coordinate
System

2. abra: Haromdimenzios pont leképzése kameraképre [2]



Masodik 1épésben a kamera koordinata rendszerében 1év6 objektumot kell leképezni a kamera képre. Ez
két kisebb 1épésbdl tehetd meg. El6szor haromszog hasonlosaggal és a fokusztavolsag (f) segitségével meg
hatarozhat6 a haromdimenzios pont (X, y) hozzavetOleges helye. A 2 abra jel6léseit hasznalva az alabbi
egyenletek (1) irhatéak fel a fékusztavolsag és a haromszog hasonldsag segitségével. Innen egyszerd

atrendezéssel kiszamithato x és y.

x_ X'
fz
y_Y.
fz

1. egyenlet: Kamera kép koordindtdk meghatdrozdsa

A kamera szenzoraban kiilonb6z6 kisebb hibak lehetnek, ezért a fékusztavolsagot érdemes tovabbi
paraméterekkel kiegésziteni. A pixelek a kamera szenzoran nem mindig teljesen négyzet alaktiak igy bevezettek
két fokusztavolsagot f x és f y néven. A kamera optikai kozepe sem esik minden esetben egybe a kép
koordinata rendszerével. Ennek kijavitasara bevezették a c_x és c_y paramétereket. Végiil, lehet egy kis
ferdeség a szenzor koordinataiban is ezt egy y paraméterrel lehet korrigalni. A korabban felsorolt paraméterek is

felirhat6ak matrix alakban ez lathat6 az alabbi egyenletben:

X y Cx
K= 0 f}’ Cy
0 0 1

2. egyenlet: Kameramadtrix

Ez a matrixot Intrinsic (bels6) matrixnak vagy kamera matrixnak nevezik és K betlivel szokas jeldlni.

A K matrixot jobbrdl beszorozva a korabban bemutatott Extrinsic matrixszal, megkapjuk a projekcios
matrixot. Ez a projekciés matrix lesz az, ami megadja az Osszerendelést a P pont (X_w’, Y_w’, Z_w’)
vilagkoordinatai és a kamerakép (u, v) koordinatai kozott. Mas szoval egy tetszéleges P pont vilagkoordinatajat
homogén koordinata rendszerben balrol beszorozva a projekcios matrixszal, megkapjuk a P pont kamera képen

1év6 koordinatajat (Valéjaban itt még sziikséges egy osztas a kamera koordinatak meghatarozasahoz).

X,
X

Y T
Proj-| v |=
JZW' Z

1
3. egyenlet: A képi koordindtdak meghatdrozasa a vilagkoordindatakbol



A Proj a projekcids matrix amit a korabban leirtak alapjan az alabbi modon lehet meghatarozni (4
egyenlet):
Proj=K-(R|t)
4. egyenlet: A projekciés mdtrix
A P pont kamera képen 1év6 (u, v) koordinataja a kordbban (3 egyenletben) meghatarozott (x, y, z)
szamokbol az alabbi osztas segitségével hatarozhaté meg:

(u,v)=(x/z,y,z)
5. egyenlet: A kamera koordinatdk meghatdrozdsa

A témateriiletrdl tovabbi informaciok a Learn OpenCV 3 konyv [1] 18-ik fejezetében és a learnopencv
weboldalon[2] olvashatoak.

A modszerem segitségével a fentebb bemutatott folyamatnak pont a forditottjat valositottam meg, vagyis
a kamerakép pontjait alakitottam at térbeli pontokka. Azonban ez nem egy trividlis feladat. Ha csak a
kamerakép egy pontjat visszavetitjiik a térbe, egy egyenest kapunk nem egy pontot. Ahhoz, hogy meg tudjuk
hatdrozni, hogy a kamerakép egy pontja melyik pontnak felel meg az egyenesen, sziikséges egy masik
kamerakép is ugyanarrol a kdrnyezetrél, csak egy kicsit mas poziciobol. Két kamerakép segitségével mar ki
lehet szamolni a térbeli pontot. Ezt a modszert nevezik sztere6 latasnak. A sztere6 latas gyakorlati
megvaldsitasa soran tovabbi problémak 1épnek fel. Meg kell hatarozni a két kamera relativ poziciojat és a
kameraképeken a kozos pontot, amelynek a térbeli megfelel6jét szeretném meghatarozni. A modszeremnél
ezeket a problémakat az obejektumfelismeréssel és az aruco kédokkal orvosoltam. A kévetkezod fejezetben az

aruco kodokat fogom részletesen ismertetni.

2.2 Aruco kédok bemutatasa

Az aruco (az Augmented Reality University of Cordoba szavakbdl all 6ssze) kodok [3] a fiducial [4]
markerekhez (jel6l6khoz) tartozd, QR kodokhoz hasonlé fehér négyzetek egy fekete hattéren és fekete
szegéllyel (a fekete szegély a felismerést segiti). Az aruco kodok mérete a felhasznalastol fiigg6en valtozhat. Ha
tobb aruco kod sziikséges az adott felhasznalashoz akkor ehhez nagyobb kddok sziikségesek, mig ha kevesebb
kdd is elég akkor érdemes kisebb kddokat hasznalni amiket robusztusabban fel lehet ismerni. Az aruco kédokat
gyakran alkalmazzak a kiterjesztett valésagot hasznalo projekteknél, valamint a robotok is igénybe veszik

ezeket a kddokat a pontos térbeli pozicionalashoz. Két ilyen aruco kod lathato az alabbi 3 abran. Egy aruco kod



felismerd algoritmus pontosan fel tudja ismerni ezeket a kddokat egy kameraképen és meg tudja hatarozni a
bele kodolt szamot. Ezt kdveten ugyanez az algoritmus a felismert kéd négy sarkanak az ismeretében képes
kiszamolni a kamera térbeli pozicigjat az aruco kodhoz képest (ehhez a kamera elGzetes kalibralasa is
elengedhetetlen). Az algoritmus a kamera aruco kédhoz viszonyitott térbeli poziciéjat egy eltolasi vektorral és
egy fogatasi matrixszal irja le. Ezt az eltolasi vektort és forgatasi matrixot hasznaltam fel késébb a projekcios

matrix Extrinsic matrixanak elkészitéséhez (a 2.1 fejezet alapjan).

L of

L 4

0 D6 1 D6
3. dbra: A 6. dictionary-be tartozoé aruco kodok

Az aruco kodok csoportokba, dictionary-kbe (szétarakba) rendezhet6ek. Azok az aruco kodok keriilnek
egy dictionary-be, amelyeknek a legnagyobb a Hamming-tavolsaga [5]. A Hamming-tavolsag azonos méretii
binaris kdd eltérd bitjeinek a szamat jelenti. Az aruco kédok felismerése el6tt mindig meg kell adni a felismerd
algoritmusnak, hogy melyik dictionary-be tartoz6 aruco koédokat szeretnénk felismerni. Az aruco felismerd
algoritmus csak ezekben a dictionery-kbe tartozé aruco kodokat fogja felismerni, masik dictionary-be tartozo
aruco kodokat pedig nem. Ezek a dictionary-k nagyon hasznosak tudnak lenni olyan szituaciékban, ahol tébb
kamerat is hasznalunk egyszerre és azt szeretnénk ha a kamerdk csak bizonyos kodokat ismerjenek fel és a
tobbit hagyjak figyelmen kiviil . Az aruco kod felismer6 algoritmusnak a dictionary-n kiviil meg lehet adni a
kinyomtatott aruco kod szélességét, méterben. Ennek az informacionak és a kamera fizikai paramétereinek
(tulajdonképpen a K Intrinsic matrix) a birtokaban a felismerd algoritmus nagyon pontosan meg tudja hatarozni
a kamera térbeli pozicigjat az aruco kédhoz képest.

A munkam soran aruco kédokat hasznaltam a kamera pontos térbeli pozicidjanak és a projekcids

matrixanak a meghatarozasara.



2.3 Objektumfelismer6 algoritmus

Az objektumok felismerése egy komplex feladat. Fel kell ismerni egy képen, hogy melyik pixelek
tartoznak egy objektumhoz, majd ha felismertiink egy objektumot, el kell donteni, hogy milyen objektumot
ismertiink fel. Nehéz megérteni a probléma komplexitasat, hiszen ez a feladat nekiink, embereknek trivialis. A
probléma bonyolultsdga és sokszinlisége miatt érdemes gépi tanulason alapulé mély tanul6é algoritmusokat
hasznalni. A mély tanul6 algoritmusok soran egy neuralis halot hasznalunk, hogy az algoritmus a bemenethez

hatarozza meg a legval6szin{ibb kimenetet.
A gépi tanulason alapul6 objektum felismer6 algoritmusok kérében harom elterjedt megoldast ismertink:

* R-CNN (Region proposal Convolutional Neural Network) [6]
*  YOLO (You Only Look Once) [7]
* SSD (Single Shot multiBox Detector) [8]

Az YOLOvV4-et [7] leir6 cikkben talalhaté 6sszehasonlitas alapjan az R-CNN igen lassi, mig a YOLO,
illetve az SSD gyorsak. Ha a pontossag értékeket vessziik figyelembe akkor viszont az SSD igencsak pontatlan
mig a YOLO és a Faster R-CNN hasonléan pontosak. Ezek alapjan a YOLOv4 algorimus egy optimalis
megoldas, és ezt valasztottam a munkam soran az objektumfelismerés megvalésitasahoz.

A YOLO a ,,You Only Look Once”, mint ,,csak egyszer nézed meg”, szavak kezdébet(iibdl all 6ssze. Ez
az objektumfelismer6 algoritmus egy egylépcsds objektumfelismer6. A YOLO els6 verzidjat 2015-ben mutattak
be Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick és Ali Farhadi [9]. A cikkben leirtak alapjan GPU
segitségével képes 45 képkockat feldolgozni masodpercenként. Ez nagyon gyorsnak szamit. Kés6bb
megjelentek djabb verzioi a YOLO-nak. A YOLOS000 [10] (~YOLOV2), mely képes 9000 objektum
kategéridban felismerni objektumokat bar nem igazan pontos, a 2018-ban bemutatott YOLOv3 [11] mely az
el6z6ekhez képest egy nagyobb modellt hasznal, de pontosabb. A YOLOv3-at kdvetéen Joseph Redmon
kilépett a YOLO fejlesztéséb6l, mivel a munkajat etikatlan célokra hasznaltdk. A fejlesztést Alexey
Bochkovskiy, Chien-Yao Wang, and Hong-Yuan Mark Liao vették at és 2020 aprilisaban megjelent a YOLOv4
[12]. Ezt kovetden sorra jelentek meg tjabb és ujabb YOLO verziok. Jelenleg a legujabb verzio a 2022
juliusaban megjelent YOLOV7[13, o. 7]. Megvizsgaltam a YOLOv7-et és minimalis az eltérés a YOLOv4-hez

képest igy a mddszerem kifejlesztéséhez a bevalt YOLOv4-et hasznaltam.

2.4 Hasznalt eszk6zok

A munkam soran egyszer(, kereskedelemben is kaphaté eszkdzoket hasznaltam. A videofelvételt egy kis

dron végezte és az objektumnak egy egyszerii jatéktehenet valasztottam Az aruco kodokat kinyomtatas utan
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csempékre ragasztottam, hogy tartésabbak legyenek, mig a szamitasokat egy a tanszéken talalhat6 szerver
végezte. Ezekkel az eszkdzokkel szimulaltam egy valos kdrnyezetet, ahol egy drén valds teheneket ismerne fel
és lokalizalna egy olyan kornyezetben, ahol aruco kédokat is elhelyeztek. A valos kérnyezetben természetesen
nagyobbak a tehenek, viszont a dron mind a val6s, mind a szimulalt kérnyezetben majdnem ugyanakkoranak
fogja latni 6ket. A valds kornyezetben sokkal tavolabbrol késziti a dron a felvételt a nagyobb tehénrél. A
tehénhez hasonl6an az aruco kédnak is nagyobbnak kell lennie a val6s kdrnyezetben, hogy tavolrél jol lassa a

drén. A kovetkez6 részben a hasznalt dront és a jatéktehenet fogom réviden bemutatni.

2.4.1 Dron

Az alabbi 4 abran lathat6 Yuneec Mantis Q dréont hasznaltam fel kutatdsaim soran a videofelvétel
elkészitéséhez. Késdbbiekben a dolgozatomban hasznalt Yunnec Mantis Q drénra csak Mantis-ként fogok
hivatkozni. Ez egy kereskedelemben is kaphaté dréon, ami a foldi iranyité koézponttal (GCS, Ground Control
Station-ek nevezik) egy nyilt forraskodi, Mavlink [14] nevii protokollon keresztiil kommunikal. Ennek a nyilt
Mavlink protokollnak a segitségével nemcsak a telefonos alkalmazassal képes kommunikalni a drén, hanem
egy szamitogéprol vagy akar a felh6bdl is lehet6ségiink nyilik a dron iranyitdsara. Mantis egy 1280x720
felbontasti kamerdval rendelkezik és az alacsony késleltetési videofolyamot egy RTSP [15] protokollon
keresztiil biztositja szamunkra. Ezt a videofolyamot hasznaltam az aruco kédok és objektum(ok) felismerésére,

valamint a pozicio(k) kiszamitasara.

4. dbra: Yunnec Mantis Q dron
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2.4.2 Tehén

Felismerendd objektumnak egy kis jaték tehenet valasztottam. Ebbdl a tehénbdl lathat6 négy darab az
alabbi 5 abran. Ezt a tehenet nagy pontossaggal felismeri a YOLOv4 objektumfelismerd, valamint a tehén mint
allat jol kapcsolodik az objektumfelismerés és lokalizacio esetleges mezdgazdasagi felhasznalasanak

témajahoz.

— e
5. dbra: Az objektumfelismeréshez haszndlt jatéktehenek

A tehenek és a koriilottiik 1évo kornyezet értelmezésére szamos technoldgia létezik, mindegyiknek meg
vannak a sajatossagai és a jellemz6 felhasznalasi teriiletei a kovetkezd fejezetben ezeket az eljarasokat és

eszkozoket fogom bemutatni.

2.5 Algoritmusok

2.5.1 SFM

Az SFM (Structure from motion) egy olyan technika, melynek segitségével rendezetlen képekbdl lehet

haromdimenzids struktirdkat (objektumokat, varosokat) rekonstrudlni. Az algoritmus alapjat az a jelenség adja,
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hogy ha mozgunk a hozzank kozelebb 1évd objektumok gy tlinnek, mintha sokkal gyorsabban mozognanak,
mint a t6liink tavol 1évék. Ezt a jelenséget motion parallax-nak (mozgasi parallax) is szoktak nevezni és minket,
embereket is ez a jelenség segit két szemiink nyujtotta sztereo latas mellett, hogy jobban meg tudjuk hatarozni

az egyes objektumok tavolsagat, mélységét.

Az SFM algoritmus miikddése soran a képeken kiilonb6z6 ,,jellegzetességeket” (features angolul)
hataroz meg, majd ezeket koveti a képeken és ezekbdl szamolja ki a kamera térbeli pozicidijat, mozgasat,
valamint a képekbdl osszedllitott haromdimenzids feliiletet. A legelterjedtebb jellegzetesség keresd
algoritmusok a SIFT (scale-invariant feature transform) [16] és a SURF (speeded-up robust features) [17] A
jellegzetességek megtalalasat kovet6en dssze kell Gket parositani. Az egyik képen elhelyezkedd jellegzetesség
melyik jellegzetességnek felel meg a masik képen. Ennek a problémanak a megoldasara altaldban a KLT
(Kanade-Lucas—Tomasi) feature tracker [18] (jellegzetesség kovetd) algoritmust szoktdk hasznalni. Tobbfajta
SFM algoritmust is megkiilonboztetnek annak fliggvényében, hogy hany képen és hogyan végzi az
Osszeparositast. Az incremental SFM [19] esetén egyesével torténik a képek feldolgozasa, a global SFM [20]
esetén az 0sszes képet egyszerre dolgozza fel, mig a hierarchical SFM [21] esetén a képeket egy faba rendezi és
hierarchikusan végzi el a haromdimenzios feliilet rekonstrukciéjat. Az 6sszeparositott jellegzetességek kozott
sajnos lehetnek hibas parositasok is igy ezeken szokas egy szlirést elvégezni. A sziiréshez leggyakrabban a
RANSAC [22] nevii algoritmust hasznaljak. Ezek alapjan lathat6, hogy az SFM algoritmus tébb 1épésbdl és

szamos algoritmus egyiittmiikodésével valosul meg.

Az SFM-et gyakran hasznaljak egy objektum haromdimenziés masanak elkészitésére, nagy teriiletek,
valamint épiiletek digitalis masanak megalkotasara. A témateriiletrdl tovabbi informaciok a Learn OpenCV 3

konyv [1] 19-ik fejezetében olvashatdak

2.5.2 Sztere6 kamera

Mélységi informdaci6 kinyeréséhez nemcsak a mozgast, hanem a kamerak szamanak novelését is fel
tudjuk hasznalni. Nem egy, hanem kettd, vagy tobb, egymastol fix és kis tavolsagra elhelyezett kameraval
készitlink felvételt ugyanarrol az objektumrél vagy kérnyezetrdl. Az igy elkészitett képeket egy algoritmus
megvizsgalja, megkeresi az egyez0 részeket, meghatarozza, hogy mennyivel vannak egymastol eltolva a képen
az egyez0 részek (ez a tavolsag angolul a disparity) és ez alapjan kiszamolja a kameratol mért tavolsagukat. Az
emberi agy is hasonld folyamatok segitségével talalja ki, hogy milyen tavolsagra van egy objektum, amit a két
szemiinkkel latunk Tovabbi informéaciok az emberi latas tavolsag érzékelésérdl az alabbi Foundations of Vision
cimii konyvben olvashatéak [23]. Az él6lényeknél Stereopsis néven is megjelenik az a folyamat, amely segiti

az allatokat a mélységi informacié kinyerésében.
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A gépi latas soran még tovabbi el6készitd 1épések is sziikségesek miel6tt el lehetne kezdeni a képek
Osszehasonlitdsat és a mélységi informaciok kiszamitasat. Elsd 1épésben el kell tavolitani a kamerakép
torzitasait (mind a hordd, mind a tangencialis torzitasokat) melyeket a lencsék okoznak. A masodik 1épésben at
kell transzformdlni a képeket, hogy egy kozos sikon helyezkedjenek el (ez a folyamat angolul az image
rectification). Ezen 1épések utan lehet csak a képeket 6sszehasonlitani és a tavolsag informaciokat késébb pedig
egy pontfelh6t kiszamitani. A sztere6 kamerat az algoritmusok részhez tettem, mivel két egyszerli kameraval
barki épithet maganak sztere6 kamerat, de ezen kiviil kész sztere6 kamera szenzorokat is lehet venni amelyek

mindent maguktol elvégeznek és csak a mélységi informaciot adjak vissza nekiink.

Szamos robotot segitenek sztere6 kamerdk is az objektumok detektalasara és elkeriilésére. Ilyenek a
kiilénb6z6 AGV-k (Automated Guided Vehicle, automatikusan iranyitott jarmii), melyeknek nagy gyarakban,
raktarakban kell eligazodniuk, navigalniuk. A robotkarok melyeknek onalléan kell kikeriilniiik a mozgasukat
esetleg akadalyoz6 mas objektumokat. Valamint a Marson mozg6 Perseverance Rover [24] is stereo latast
hasznal az ismeretlen kdrnyezetben t6rténd a navigaciora. A kutatasaim soran vizsgalt modszer is a sztere6 latas
elméletének alapjat hasznalja, vagyis, ahhoz hogy egy pont térbeli koordinatajat meghatarozhassuk legalabb két

kamera sziikséges.

A témateriiletrdl tovabbi informaciék a Learn OpenCV 3 konyv [1] 19-ik fejezetében olvashatoak.

2.6 Szenzorok

Mélységi informaci6 nemcsak kameraval és algoritmusokkal nyerhet6 ki hanem mas szenzorokkal
kiilonleges kamerakkal is. Ilyenek példaul a ToF (time-of-flight) szenzorok, structured light kamerak. A
kovetkezd fejezetekben ezt a két tipust, illetve a ToF szenzorok legelterjedtebb megvaldsitasat a LIDAR-t

fogom bemutatni.

2.6.1 ToF

A ToF (Time-of-flight) szenzorok miikodésiik soran kibocsatanak egy fénysugarat, majd megmeérik,
hogy ez a fénysugar mennyi id6 alatt jut vissza az érzékelébe és ebbdl az idébdl, valamint a fény ismert
sebességébdl tudnak a tavolsagra kovetkeztetni. A fénysugarat altalaban egy LED vagy pedig egy lézer bocsatja

ki. A fény kibocsato és az érzékel6 eszkoz legtobbszor egymas mellett egy eszkdzben helyezkednek el.

Megkiilonboztetnek direct ToF (dToF) és indirect ToF (iToF) kamerakat. A dToF esetén egy fény pulzust
hasznalnak és megmeérik, hogy a pulzus kiadasatol mennyi id6 telt el a pulzus visszaérkezéséig A iToF esetén
pedig egy folyamatos modulalt, kodolt fénysugarat bocsajt ki a szenzor, és a visszaérkez6 folyamatos fény

fazisat vizsgaljak meg, hogy mennyit valtozott a kibocsajtott fénysugar fazisahoz képest. A dToF
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legelterjedtebb implementacidja a LIDAR mig a iToF technoldgia a flash-based (felvillanas alapt) kameraknal
(vagy Flash Lidar ToF kameranak is szoktak nevezni) jelenik meg. A flash-based kamerdk nem egy darab
érzékel6t, hanem a kamerdkndl is alkalmazott érzékeld matrixot haszndl a kibocsajtott, modulalt fénynek az
érzékelésére. Az érzékel6 matrix minden pixele kiilon megméri a fénye utazasi idejét, igy egy darab 1épésben
(egy ,.fényképezéssel”) képesek az egész kornyezetet letapogatasara. A NASA is ilyen elven alapul6 szenzort
hasznal a leszéallo egységeiben [25] a biztonsagos leszallas biztositasra. A kovetkezd fejezetben a dToF

legismertebb fajtajat a LIDAR-t fogom bemutatni.

2.6.2 Lidar

A LIDAR a LIght Dtection And Ranging angol szavakbol all ¢ssze (radar, RAdio Detection And
Ranging mintdjara) és magyarul lézer alapu tavérzékelésnek lehetne leforditani [26]. Miikdodése nagyban
hasonlit a radaréhoz csak mig a radar esetén elektromagneses hullamot bocsatunk ki és annak a visszaverodését
érzékeljlik és dolgozzuk fel addig a LIDAR esetén fényt, lézert bocsatunk ki és a lézerfény visszaverddését
érzékeljiik, majd dolgozzuk fel. Mivel fényt hasznalunk igy kisebb az a tavolsag, amit pontosan meg tudunk
mérni. A LIDAR-oknak egy fontos tulajdonsaga, hogy mekkora szogben képes megmérni az objektumok
tavolsagat, illetve hogy csak sikban vagy térben is képesek mérni. A LIDAR-okat gyakran hasznaljak a robotok
feltérképezésre lokalizalasra, valamint objektum elkeriilésre. (Az djabb Apple [27] késziilékek is rendelkeznek

LIDAR-al igy lathatd, hogy a LIDAR mar mindennapjaink részévé kezd valni.)
2.6.3 Structured light.

A Structured light szenzorok hasonléan miikodnek a ToF kamerakhoz, csak egyszerlibbek. Egy
kiilonleges mintat vetitenek a kornyezetiikre, majd egy egyszerli kamera segitségével megvizsgaljak hogyan
valtozott meg a minta a kdrnyezetre vetités utdn és ez az informaci6 alapjan hatarozzak meg a mélységet,
rekonstrualjak a helyszint. A kiilénleges minta lehet egy ponthalo, csikok vagy barmilyen mas akar szines

mintazat. Ezt a mintat a kamera mellett egy elore ismert pozicidban elhelyezett projektor biztositja.

Gyakran hasznaljak ezt a Structured light technol6giat objektumok, arcok [28], [29] haromdimenzios

szkennelésére. Az Apple Iphone telefonjainak FacelD-ja [30] is a Structured light technol6gian alapul.

15



2.6.4 Osszehasonlitas.

A korabban bemutatott technologiak koziil a sztere6 kamerat, a Structured light és a ToF technol6giakon
alapul6 szenzorok egy konkrét megvalositasat fogom roviden dsszehasonlitani. Ez az dsszehasonlitas lathato az

alabbi 1 tablazatban.

1. Tablazat: Kiilonbézo térbeli latdsra alkalmas szenzorok dsszehasonlitdsa [31]

Név Tipus Mélység 3D felbontas |Képkockasebesség Latémezo
hatétavolsaga (H: horizontalis
V: vertikalis
D: diagonalis)
Microsoft Azure ToF 0.25-5.46m | Narrow méd: 30 fps Narrow mod -
Kinect 6540x576 75° H, 65° V;
Wide mod: Wide mod - 120°
1024x1024 H, 129°V
Orbbec Astra | Structured Light 0.6-5.0m 640 x 480 30 fps 73° D, 60° H,
Mini 49.5°V
MYNT EYE Sztere6 kamera 0.5to 18 m 752x480 60 fps 146° D, 122° H,
76°V

A fenti 1 tablazatban 1év6 egyes konkrét termékek mellett mas paraméterekkel rendelkez6 termékek is
elérhetéek az adott tipusbol. A tablazatba olyan konkrét termékeket valasztottam, amelyek megfelel6en
reprezentaljdk az adott tipust. A tablazatban lathat6, hogy fél méter alatti tdvolsdgban a ToF szenzorok
miikddnek csak jol nagy, hat méter feletti tavolsagban csak a sztered kamerak hasznalhat6ak. Térbeli felbontas
tekintetében a Structured light és a sztere6 kamerak hasonloan viselkednek, a ToF szenzorok, viszont sokkal
nagyobb térbeli felbontdssal rendelkeznek. Gyorsasdg és a latébmez6 tekintetében a sztereé kamerdk
rendelkeznek nagyobb teljesitménnyel, valamint nagyon megbizhatéan miikodnek a kornyezeti behatasok

esetén [32].
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3 Tervezeés

Az munkam soran tervezett modszernek a célja, hogy képes legyen egy egyszerli kamera, esetleg
kamerak és aruco kodok segitségével meghatarozni egy el6re kivalasztott objektum térbeli poziciojat. Az
OpenCV biztosit szamunkra egy triangulatePoints [33] nev{i fiiggvényt, mely haromszogeléssel képes a
kameraképen elhelyezkedd pontok térbeli megfeleljét meghatarozni. Ehhez csak a kameraképek 0sszetartozé
pontjaira és a kameraképekhez tartozo projekcids matrixra van sziiksége.

A kameraképeken az Osszetartozd pontok megkeresését, a képeken k6zos objektumok felismerésével
lehet megoldni. Az objektumokat a 2.3 fejezetben bemutatott YOLOv4 objektumfelismer6 algoritmus fogja
felismerni és meghatarozni az objektum koré rajzolhaté hatarolé négyzetet (bounding box angolul). Ennek a
hatarol6 négyzetnek a kozepe fogja az objektumot reprezentdlni a szamitasok soran. Az egyes felvételeken
megtalalt objektum kodzéppontok lesznek az dsszetartozo pontok az OpenCV triangulatePoints fiiggvényéhez.
Abban az esetben lehet probléma, ha ugyanabbdl az objektumbdl t6bb is megtalalhaté a képen. Ilyen esetben
bonyolult képfeldolgozasi feladat sszekapcsolni az 6sszetartoz6 objektumokat a kamerak tetszéleges és esetleg
idoben valtozd pozicidja miatt. E probléma megoldasa nem része a dolgozatnak. A modszeremet ugy terveztem,
hogy csak egy objektum lesz jelen az adott fajtabol.

Tehat 6sszességében azt a térbeli pontot szeretném megkeresni a triangulatePoints fiiggvénnyel, amely a
kameraképen az objektumfelismerd altal felismert kozéppontba képzddne le a kép készitése soran.

Az objektum kozepének megfelel6 térbeli pont megtaldlasdhoz elengedhetetleniil fontos a
kamerafelvétel projekcios matrixanak a meghatarozasa, mivel a projekciés matrix egy fontos paramétere a
triangulatePoints fiiggvénynek. A projekciés matrix az Extrinsic és az Intrinsic matrixbdl all 6ssze. Az Intrinsic
matrix konnyen meghatarozhaté kamera kalibralassal (Learn OpenCV 3 konyv [1] 18-ik fejezetében), az
Extrinsic matrixhoz sziikséges eltolasi vektort és forgatasi matrixot pedig az aruco felismeré algoritmus
biztositja. Ezek alapjan az is lathato, hogy elegendd lesz egy aruco kod a modszer megvalositasanal. Az
Extrinsic és az Intrinsic matrix ismeretében 2.1 alfejezet alapjan mar minden informaci6 a rendelkezésiinkre all,
hogy matrix szorzassal meg tudjuk hatarozni az adott kameraképhez tartozd projekciés matrixot. A
triangulatePoints fiiggvény a kiszamitott térbeli koordinatdkat az aruco kod koordinata-rendszerében fogja
megadni, mivel az aruco kdd projekcios matrixat hasznaltam.

Kovetkez6 fontos kérdés, hogy ezt a problémat egy kameraval is meg lehet e oldani vagy pedig t6bb
kamera sziikséges a térbeli pont megkereséséhez. Egy kamera sajnos nem elég, nem biztosit elég informaciét a

keresett pont pontos mélységének meghatarozasahoz, valamint az triangulatePoints OpenCV fiiggvényhez sem
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elég egy felvételbdl kiszamitott képkoordinatak és projekcios matrix. Ezek alapjan indokolt kett6 vagy tébb
kiilonb6z6 kamerakép hasznalata a szamitasokhoz.

A fenti bekezdésekben leirtaknak megfeleléen mind az 6sszetartozé pontok, mind a projekciés matrixok
rendelkezésre 4llnak az OpenCV triangulatePoints fiiggvényéhez igy minden készen é&ll egy el6re

meghatarozott objektum térbeli elhelyezkedésének a kiszamitasara.

A kovetkez6 fejezetben bemutatom, hogyan valdsitottam meg egy elére meghatarozott objektum térbeli
pozicidjanak kiszamitasat az aruco kod felismerd algoritmus, YOLOv4 neurdlis halé és az OpenCV
triangulatePoints fiiggvényének a segitségével. Az ezt kovetd fejezetekben pedig megvizsgalom a modszerem

pontossagat.
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4  Megvalositas

A megvalositas soran egy olyan tesztkdrnyezetet allitottam Ossze, ahol konnyen ki tudtam probalni,
szimulalni tudtam a médszerem miikddését. Az el6z6 fejezetnek megfelel6en az objektum, ebben az esetben a
tehén, pontos térbeli pozicidjanak meghatarozasahoz legalabb két kamera hasznalata sziikséges. Mindegyik
kameranak egy olyan kameraképet kell biztositania, természetesen kiilonb6z6 poziciékbol, amelyek egyszerre
tartalmazzak az objektumokat, teheneket és az aruco kodot.

Felmertiil a kérdés, hogy ezt hogyan lehet megvalositani. Az egyik lehet6ség, hogy két dront hasznalunk
és ezeket elhelyezziik egy tetsz6leges pozicioba, példaul egymas mellé igy, hogy a tehenekre és az aruco kodra
is jol ralassanak. Nehézséget jelenthet ennél a megvaldsitasnal a két kameratdl érkezd kameraképek
szinkronizaldsa. Olyan esetekben kiilonosen nagy probléma ez, ha halozati hibak lépnek fel és az egyik
képkocka sokkal késobb érkezik meg, mint a masik. Két dron hasznalatanak a valés életbeli megfelel6je, mikor
két dron repiil egyszerre és parhuzamosan készitik a felvételeket. Egy masik gyakorlati megvalésitas, mikor
nem két dron repiil egyszerre hanem csak egy és a masik kamera szerepét a f6ldén mozgo6 kameraval felszerelt
AGV [34] (Automated Guided Vehicle, automatikusan iranyitott jarmii) latja el. Ennek a megoldasnak egy
fontos el6nye, hogy az AGV és a dron teljesen mas szemszogbdl latjak az objektumot és igy pontosabb becslést
tudnak adni az objektum fizikai kiterjedésére.

A masik lehetdség, ha egy dront hasznalunk és ez az egy dron készit egy felvételt elGszor az egyik
tetsz6leges poziciébol, majd egy masik tetszéleges poziciébdl. Ebben az esetben egy fontos kritérium, hogy a
két felvétel kozott lehetGleg ne valtozzon a kornyezet, a vizsgalt objektumok. Ha egy viszonylag fix, nem
mozgd kornyezetiink van akkor ez egy egyszerlibb megoldas. Egy dréon hasznalatanak a valds életbeli
megfelel6je lenne egy olyan szituacio, mikor egy drén, egy kevéssé mozg6 kornyezetet megfigyelve repiil és
készit felvételeket. A dron a felvételek készitésének helyszinei kozott mindig tart egy megfelel6 tavolsagot, igy
biztositva, hogy az objektumrél mindig kiilonboz6 felvételek késziiljenek. Altaldban a drénok repiilés kézben
sokat mozognak, igy ez konnyem megvalosithato.

Mind a két kameras, mind az egy kameras megvalositas esetén a kameraknak nemcsak az objektumot,
hanem mindig legalabb egy aruco kédot is latniuk kell. Ez egy nehézsége ennek a médszernek és adott esetben
nagyon sok aruco kod elhelyezésével jarhat. Ezt a problémat megkdnnyiti, ha bevezetiink egy Uj entitast is, egy
AGV-t példaul, ami egyiitt mozog a dronokkal a f6ldén és a hatan visz egy aruco kédot. Ha a drénok mindig
ugy replilnek, hogy ralassanak erre az AGV-re és a hatan 1évé aruco kddra, akkor mar minden kdvetelmény
adott az objektum lokalizacios modszeremhez és nem sziikséges tovabbi aruco kdédok elhelyezése a

kornyezetben. A dronoknak egy ilyen jellegli repiilését egy egyszerli kovetd algoritmussal konnyen meg lehet
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valositani. Ez az algoritmus a repiilés soran mindig ugy forgatja és allitja be a dron kamerajanak a szogét
(feltéve, ha mozgathaté kameraval rendelkezik), hogy a drén kameraja minél jobban ralasson az aruco kodra.
Az AGV és a dronok egyiittmiikodésének egy tovabbi elénye, hogy az objektum felismer6 algoritmus az AGV
szenzorait (mint LIDAR, GPS) is fel tudja haszndlni az objektumok térbeli elhelyezéséhez.

Az altalam fejlesztett modszernek egy nagy eldénye, hogy mind a két, mind az egy drénos esetben a
késziilt kamerafelvételek egymashoz viszonyitott pozicidja tetsz6leges lehet és valtozhat is a miikodés soran.
Nincsenek olyan jellegli megkotések mint a sztere6 kameraknal, ahol a két kamera egymdashoz viszonyitott
pozicidjanak fixnek kell lennie. A mddszer miikodésébdl adodik, hogy minden képkockéandl ismerem mind a két
kamera pozicidjat egy fix ponthoz az aruco koédhoz képes (és igy a két kamera egymashoz viszonyitott
pozicigjat is konnyen ki tudom szdmolni). Ebb6l adéddéan mindegy, hogy a két kamera egymashoz képest
hogyan helyezkedik el.

A fentebb leirtak alapjan egy kamerat és egy fix, nem valtoz6 kornyezetet hasznaltam a megvaldsitas
soran. A kamerat a 2.4.1 fejezetben bemutatott Mantis dron a kérnyezetet pedig az aruco kédok és a 2.4.2
fejezetben bemutatott jaték tehenek alkottak. Osszedllitottam egy teszt szitudciét a Mantis drénnal, egy aruco
kéddal és egy darab jaték tehénnel, ahol ki tudtam prébalni a moédszerem és vissza tudtam ellenérizni a
modszerem hozzavetleges pontossagat, mennyire realis eredményt adott vissza.

Elhelyeztem a foldon két darab aruco kodot (a ketté kddbol csak egyet hasznalt a modszerem a
szamitasokhoz) és egy tehenet a dront pedig bedllitottam Uigy az asztalon, hogy j6l rdldsson mind a tehénre
mind az aruco kédokra. Készitettem egy félvételt majd arrébb tettem a drént 30cm-el és készitettem még egy
kamerafelvételt. Az aldbbi 6. és 7. &bran lathatéak a dron altal készitett és az aruco kod felismerd algoritmus
altal mar feldolgozott képek. Az als6 aruco kédra az aruco kod felismerd algoritmus rajzolta ra a szines

koordinata tengelyeket és az aruco kodot korbefogd zold négyzetet.

6. dbra: Az elsé pozicioban késziilt és az aruco 7. abra: A mdsodik pozicioban késziilt és az aruco
felismeré algoritmussal feldolgozott kép felismerdé algoritmussal feldolgozott kép
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Az aruco kod felismer6 algoritmus a tengelyek és a korbefogd négyzet rajzolasa el6tt az alabbi eltolasi
vektort és forgatasi matrixot szamolta ki a két kiilonbdz0 pozicidban 1év6 kameraképre. Ezek az értékek

lathatéak az alabbi 2-es és 3-es tablazatokban. Ezek az értékek a kamera koordinata rendszerében vannak.

2. Tablazat: Az aruco kod felismerd algoritmusbodl szarmazo eltolds vektor a két poziciora

Kamerakép 1 Kamerakép 2
x koordinata [méter] 0.02844 -0.21142
y koordinata [méter] 0.08379 0.0794029
z koordinata [méter] 0.842828 0.843313

3. Tabldzat: Az aruco kdd felismeré algoritmusbdl szarmazo forgatdsi kvaternio

Kamerakép 1 Kamerakép 2
1 0.97701 0.97887
i -0.06096 -0.012208
0.01315 -0.006551
k 0.20386 0.203986

A 3-es tablazatban kvaternio értékek helyezkednek el, igy els6 1épésben ezeket egy egyszer(i beépitett
fliggvény segitségével atalakitottam forgatasi matrixsza mind a két kameraképnél. Ezt kdvet6en kiszamitottam
a projekciés matrixot a két kamerapoziciora a 2.1-es fejezetben bemutatottak szerint. Miel6tt hasznalni tudnam
az OpenCV triangulatePoints fiiggvényét, sziikséges a tehén kameraképen elhelyezkedd poziciéjanak
meghatdrozasa a YOLO objektumfelismeré algoritmusnak a segitségével. Az aldabbi 8. dbran lathatdé az
algoritmus altal bekeretezett tehén az egyik kameraallasra. A 8. abran a YOLO altal feldolgozott képnek csak a
fele lathat6. Az YOLO algoritmust futtat6 keretrendszer a feldolgozott képeket egy weboldalon jeleniti meg és
halozati késleltetés csokkentése érdekében a képnek csak a felét tovabbitja erre a weboldalra. Késébb a mérést

bemutat6 5.2.1 fejezet 10. és 11. dbrajan lathatdak példak a teljes képre.
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8. dbra: Az objektum felismerd dltal
felismert és bekeretezett jatéktehén (ez
egy levagott kép)

Az objektumfelismer6 algoritmus az alabbi 4. tablazatban lathato kamerakép koordinatakat hatarozta

meg a felismert tehénnek az els6 és a masodik foté esetén.

4. Tablazat: Tehén kameraképen elhelyezkedé pozicidja a két fotén.

Kamerakép 1 Kamerakép 2
u [pixel] 910 589
v [pixel] 280 290

A 4 tablazat pixel koordinatait és a korabban meghatéarozott projekcios matrixot felhasznalva lefuttattam
az OpenCV triangulatePoints fiiggvényét. Ez a fiiggvény homogén koordinataként adta vissza a tehén

koordinatdjat ezt visszaalakitva descartes koordinatava. Az alabbi 5 tablazatban lathaté eredményt kaptam.
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5. Tablazat: A tehén térbeli elhelyezkedése

Tehén koordinataja

x [méter] 0.1786
y [méter] 0.1168
z [méter] 0.0361

A 5 téblazat eredményeit az algoritmus az aruco kod kozepét6l mérte. Ezt figyelembe véve és az
eredményeket Osszevetve az 6. és 7. abraval lathatjuk, hogy a tehén poziciojat a modszer igencsak pontosan
hatarozta meg. Ezek alapjan lathaté, hogy a modszer miikodik és nagyon pontos. A kdvetkez6 fejezetben tébb

mérésen keresztiil is bemutatom, hogy pontosan mennyire pontos a modszer.
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5 Meres

A 4 fejezetben bemutatottak alapjan az altalam fejlesztett modszer képes egy aruco kod és két
kamerafelvétel segitségével meghatarozni egy tetszdleges objektum, jatéktehén térbeli elhelyezkedését. A
kovetkez6 alfejezetekben azt fogom bemutatni tobb mérésen keresztiil, hogy mennyire pontosan tud miikddni,

mennyire precizen képes meghatarozni az egyes koordinatakat.

5.1 Mérések leirasa

A modszerem pontossagat harom kiiléonbdz6 mérés segitségével vizsgaltam meg. Ezek lathatoak az

alabbi felsorolasban.

Mérés 1. Mennyire pontosan képes meghatarozni a modszer a f6ldon elhelyezett négy jatéktehenet. A két

kamerakép kozott a dront csak egy iranyba kicsit oldalra mozgattam.

Mérés 2. Mennyire pontosan képes a modszer meghatarozni egy megemelt tehén pozicigjat. Ebben az

esetben is a két kamerakép kozott a dront csak egy iranyba kicsit oldalra mozgattam.

Mérés 3. Mennyire pontosan képes a moddszer meghatarozni a foldon elhelyezett tehenet ha a két

kameraképet a dron két tetszdleges poziciobdl készitette.

A mérések elvégzése soran el6szor elkészitettem a kamerafelvételeket, majd megmértem kézzel,
vonalzoval, hogy milyen messze helyezkedik el a tehén vagy helyezkednek el a tehenek az aruco kod
kozéppontjatél. Ezt kovetéen kiszamoltattam az altalam fejlesztett mddszer segitéségével is a tehenén térbeli
koordinatajat és ezt 6sszehasonlitottam a korabban kézzel lemért eredményekkel. Az 6sszehasonlitas soran csak
kivontam a szamolt és a mért értékeket, tulajdonképpen koordinatdkat, egymasbol és vettem az abszolut

értékiiket. Az igy kiszamolt értékek, lettek az adott mérés soran a modszer pontossaga.

A mérés soran a pontossagot tobb fontos tényezd is befolyasolja. Egyrészt kézzel mértem meg a
poziciokat igy csak milliméter pontosan tudtam meghatarozni a poziciékat. Masrészt egy jatéktehénnek nem
lehet olyan egyértelmiien meghatarozni a k6zéppontjat mint egy labdanak vagy egy kockanak igy a tehén
kozéppontjat én hatdroztam meg szemmértékkel. Valamint az objektumfelismerd algoritmus csak két
dimenzidban latja a tehenet és az altala meghatarozott kézéppont nem feltétleniil fog egybe esni az altalam

meghatarozottal. Ezeknek a figyelembevételével a mérések soran meghatarozott pontossag értékek nagyon
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jonak tekinthet6ek. A kovetkez6 alfejezetben a korabban felsorolt méréseket fogom sorban bemutatni és

kiértékelni.

5.2 Mérések bemutatasa és kiértékelése

5.2.1 Mérés 1

Az els6 mérés soran megvizsgaltam mennyire pontosan képes meghatarozni a médszerem a foldon
kiilonb6z6 poziciékban elhelyezett jatékteheneket. A két kamerafelvétel kozott a dront csak nagyjabol 10
centiméterrel mozgattam el oldalra. Az alabbi 9. abran lathat6 a mérés dsszeallitasa a dronnal az aruco koddal
és a négy tehénnel. A dron ebben az 6sszeallitasba az egyes jelolési hungarocell emelvényen készitette az els
kamerafelvételt. Ezt kovet6en athelyeztem a jobb oldali kettes jeldlésti hungarocellre és ott készitette a masodik

felvételt.

9. dbra: Els6 mérés dsszedllitdsa

Az elkésziilt felvételeket az aruco kod felismer6 algoritmus feldolgozta és kiszamolta a dron és az aruco
kdéd egymashoz képesti térbeli pozicidjat, majd ennek az informdaciénak a segitségével kiszamitottam a két
projekciés matrixot. Ezt kovetden a YOLO objektumfelismerd algoritmus segitségével meghataroztam a
tehenek kamerafelvételen elhelyezkedd pozicidjat. Az alabbi 10. és 11. abran lathatéak az objektumfelismer6
algoritmus altal felismert tehenek a két kameraképen. Ezek mar a teljes képek amiket az algoritmus kiad

magabdl és nem a kordbban emlitett levagottak (A 8 abran csak a levagott kép volt lathatd)
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10. dbra: Az objektumfelismerd dltal feldolgozott 11. dbra: Az objektumfelismerd dltal feldolgozott
elsé kép mdsodik kép

Az objektumfelismerd altal kiadott tehén koordinatdk nem tartalmaztak, hogy a két képen melyek az
Osszetartozdak ezeket nekem kézzel kellett 6sszeparositanom. Ez a probléma csak azért 1épett fel mert ugyanaz
a fajtadju objektum t6bbszor is megjelent a kamerafelvételen. Végiil az objektumfelismerd altal kiadott képi
koordinatdk, a projekciés matrix és az OpenCV fiiggvények segitségével kiszamitottam a tehenek térbeli
koordinatajat.

A pontossag kiszamitasahoz sziikséges még megmérni, hogy a tehenek milyen magasak és milyen
messze helyezkednek el sikban az aruco kod kozepétdl. Miutan ezt elvégeztem, mar ki tudtam szamolni a
pontossagot vagyis a modszer altal kiszamitott és az altalam lemért értékek kiilonbségének az abszolutértékét.
Ezek a pontossag értékek, eltérések lathatoak az alabbi 6 tablazatban. A tablazat oszlopai mutatjak az egyes
koordinatdkat mig a sorok felelnek meg az egyes teheneknek. Lathat6, hogy a kettes tehén y koordinataja esetén
0.0078 méter vagyis 7.8 milliméter eltérés volt a szamitott és a mért érték kozott. A tablazat alapjan a legtébb
esetben csak milliméter nagysagrendd hibék léptek fel és csak ritkan fordult el6 egy centiméter nagysagrendii

eltérés, valamint az értékek alapjan a tehenek pozicioja nem befolyasolja a pontossagot.

6. Tdbldzat: Az els6 mérés sordn a pontossdg (eltérés) az egyes tehenek esetén

x eltérés [méter] y eltérés [méter] z eltérés [méter]
1 0.0064 0.0122 0.0078
2 0.0056 0.0078 0.0129
3 0.0080 0.0129 0.0009
4 0.0007 0.0166 0.0117
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5.2.2 Mérés 2

A masodik mérés soran a jatéktehenet egy emelvényre tettem és az els6 mérésnél hasznalt 6sszeallitas
segitségével mértem meg a modszer pontossagat. Lényegében az els6 mérés dsszeallitdsabol elvettem a négy
tehenet és kicseréltem egy tehénre amit egy 13 centiméter magas dobozra helyeztem. Elkészitettem a két
felvételt, az els6 méréshez hasonldan kiszamitottam a két projekciés matrixot majd meghataroztam a tehenek
kamerafelvétel koordinatajat. Az aldbbi 12. és 13. &bran lathat6 az objektumfelismerd algoritmus altal

feldolgozott képek.

12. dbra: Az objektumfelismerd dltal feldolgozott 13. dbra: Az objektumfelismerd dltal feldolgozott
els6 kép mdsodik kép

A projekcios matrix és a tehenek kamerafelvétel koordinatajanak a segitségével kiszamitottam a tehén
valds térbeli koordinatajat, majd a modszerem pontossagat. Az alabbi 7. tablazatban lathatéak az eltérések mas
szoval a pontossag értékek. Ennél a mérésnél kicsit nagyobbak voltak az eltérések, mint az els6 mérés esetén,
de még igy is csak egy-két centiméter nagysagrenddi a hiba. A kissé nagyobb értékeket mérési pontatlansag
okozhatta vagy pedig, hogy a 13. dbran is lathaté masodik felvételen az objektumfelismerd algoritmus nem latta
az egész jaték tehenet. Tovabbfejlesztésképpen a jovoben érdemes lesz kiilonvalasztani a pontossag novelése
érdekében azt az esetet, amikor az objektumfelismer6 algoritmus tigy ismer fel egy objektumot, hogy csak egy

részét latja.
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7. Tablazat: A mddszer pontossdga a masodik mérés esetén

X eltérés [méter] y eltérés [méter] z eltérés [méter]

0,0206 0,0011 0,0172

5.2.3 Mérés 3

Végiil a harmadik, utols6 mérés soran a megvizsgaltam mennyire pontos a modszer abban az esetben, ha
a jatéktehén ugyanugy a foldon helyezkedik el, viszont a két kamerafelvétel tetsz6leges pozicidban késziilt
(természetesen ugy, hogy mind az aruco kod mind az objektum jol latszodjon a képen). Az alabbi 14. és 15.
abran a mérés elrendezése az els6 és a masodik felvétel készitésének pillanataban a 16. és 17. abran pedig az
objektumfelismer6 altal feldolgozott képek lathatéak. Megfigyelhet6, hogy a két felvétel teljesen eltérd szogbol
késziilt. A dront nem csak oldalra mozgattam el, a két felvétel kozott, mint a korabbi két mérés esetén, hanem

egy teljesen tetszOleges pozicioba mozgattam el és még el is forgattam.

14. abra: A harmadik mérés elrendezése az elsé 15. abra: A harmadik mérés elrendezése a
felvétel készitésénél mdsodik felvétel készitésénél
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16. dbra: Az objektumfelismeré dltal feldolgozott 17. dbra: Az objektumfelismeré dltal feldolgozott
els6 kép a harmadik mérés esetén mdsodik kép a harmadik mérés esetén

Ezekben a pozicidkban is jél miikodott mind az objektumfelismeré mind az aruco kod felismerd
algoritmus és meghataroztak a sziikséges értékeket. A dron kamerafelvételen elhelyezked6 pozicidjat, valamint
az eltolasi vektort és a forgatasi kvaterniét. Ezek segitségével pedig meghataroztam a tehén térbeli
elhelyezkedését és az eltéréseket, mas szoval a modszer pontossagat. Az eltérések az alabbi 8. tablazatban
lathatoak. A modszer a harmadik mérés esetén is nagyon pontos volt és csak két esetben volt centiméter
nagysagrendd eltérés. Ennek az eltérésnek az oka lehet ugyancsak mérési hiba vagy pedig, hogy a két kamera

teljesen mas szemszogbdl latta az objektumot és mashogy hataroztak meg a kdzéppontjat.

8. Tablazat: A modszer pontossdga a harmadik mérés esetén

x eltérés [méter] y eltérés [méter] z eltérés [méter]

0.0039 0.0159 0.0163

A harmadik mérés soran bemutatott mérési 6sszeallitds nagyban hasonlit a kordbban a 2.5.1 alfejezetben
emlitett SFM-hez. Az SFM-nél és az én mddszeremnél is tetszOleges poziciobdl késziilt képek segitségével
szeretnénk térbeli pontokat rekonstrudlni. Amig az SFM-nél az 6sszeparositott képekbdl kell a kamera poziciot
is kitaldlni ami nem feltétleniil lesz pontos addig az én megolddsom esetében az aruco kéd biztositja ezt az
informaciot.

A fenti mérések alapjan lathato, hogy sem az objektumok szama, térbeli pozicidja (sikbeli és magassaga)
sem a kamerak helyzete nem befolyasolja szignifikdnsan a modszer pontossagat. A kovetkez6 alfejezetben
roviden 6sszehasonlitom a modszerem mas haromdimenzids latasra képes megoldasokkal, mint a sztered

kameraval, ToF és a Structured light szenzorokkal.
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5.3 Osszehasonlitas

A munkam soran fejlesztett modszer nagyban hasonlit a sztere6 kameradkhoz. A sztere6 kameraknal
fontos, hogy a két kamera fix legyen egymashoz képest addig az én mdédszeremnél nincsenek ilyen megkotések,
a két kamera pozicidja akar folyamatosan is valtozhat. Mig a sztere6 kameranal egy fontos és komplex 1épés,
hogy meg kell taldlni a két képen az egyezd részeket, addig az én modszeremnél ezt a lépest az
objektumfelismerd algoritmus helyettesiti. Tovabbi elénye a modszeremnek a sztere6 kameraval szemben, hogy
a tetsz6leges kamera allas miatt a keresett objektum fizikai kiterjedésével kapcsolatban is nyujt informéaciot. A
sztere0 kamera az objektumok térbeli kiterjedésérdl semmilyen informaciot nem tud adni. Az altalam fejlesztett
maddszernek egy hatranya, hogy el kell helyezni legalabb egy aruco kodot a kamerak kdrnyezetében és a
modszer csak akkor miikédik ha legalabb egy aruco kodot lat. Ez, egy ipari kérnyezetben kénnyen megtehetd,
egyszeriien csak fel kell ragasztani a megfelel6 helyekre az aruco k6dokat. Mez6gazdasagi kornyezetben sem
nehéz ekkor példaul uigy kell repiilni a dronoknak, hogy mindig lassanak egy olyan aut6t (ez lehet akar teljesen

automata, AGV) aminek a tetején egy aruco kéd talalhato.

A korabbi 1. 6sszehasonlité tablazatot kiegészitve az Gij modszerrel az alabbi 9 tablazatot kaptam.

9. Tablazat: Kiilonbo6zo térbeli latdsra alkalmas szenzorok dsszehasonlitdsa kiegészitve az dltalam
fejlesztett modszerrel

Név Tipus Mélység 3D felbontas |Képkockasebesség Latomezo
hatotavolsaga (H: horizontalis
V: vertikalis
D: diagonalis)
Microsoft Azure ToF 0.25-5.46m | Narrow mod: 30 fps Narrow mad -
Kinect 6540x576 75° H, 65°V;
Wide mad: Wide mad - 120°
1024x1024 H, 129° V
Orbbec Astra | Structured Light 0.6-5.0m 640 x 480 30 fps 73° D, 60° H,
Mini 49.5°V
MYNT EYE Sztere6 kamera 0.5t0 18 m 752x480 60 fps 146° D, 122° H,
76°V
Sztere6 aruco Sztere6 aruco aruco kod és 1280x720 30fps 117°H
koddal koéddal objektum
méretétol fiigg

A modszeremet a tablazatban sztere6 aruco kéddal néven irtam be. Mélységi tavolsagot sajnos nem
tudtam meghatarozni mivel ez az objektum és az aruco kod méretétdl fiigg. Lesz egy alsé és egy fels6 korlat, de
ezt mindig az adott aruco kdd és objektum konkrét mérete fogja meghatarozni. A tébbi cellat a Mantis dron
altal készitett videofolyam paraméterivel t6ltdttem ki, mivel a modszernek ez a videofolyam a bemenete és

ennek a paramétereitdl fiigg az objektum meghatarozasanak a pontossaga.
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A 9 tablazat alapjan lathatd, hogy a sztere6 aruco kéddal médszer felbontas tekintetében majdnem a
legjobb gyorsasagban atlagos mig latémezd tekintetében is majdnem a legjobb. Tovabba egy fontos el6nye még

a sztereo aruco koddal modszernek, hogy nagyon egyszerii és olcson meg lehet valositani.
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6 Konklazio

A munkam soran egy olyan moédszert fejlesztettem ki, mely nagy pontossaggal képes meghatarozni egy
tetsz6leges objektum térbeli pozicidjat kamera és egy aruco kod segitségével. Tobb mérésen keresztiil
bemutattam, hogy a kérnyezeti tényez6k, mint az objektumok szama, helyzete a kamerak pozicidjanak
valtoztatasa esetén is képes pontosan és robusztusan miikddni.

Szamos tovabbfejlesztési lehetdsége 1étezik a témanak. Meg lehet vizsgalni, hogy az objektumfelismer6
altal kiadott befoglal6 négyzet, kamerakép koordinatai hova képzédnek le a térben és meg lehet-e hatarozni a
térbeli objektum koré rajzolhaté bennfoglal6 téglatestet. Masik tovabbfejlesztési irany az AGV és a dron
egyiittmiikodéséhez kapcsolddik. Fel lehet-e hasznalni az AGV Lidar szenzorat a pontosabb objektum

lokalizaciohoz.
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