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1 Bevezetés

A mesterséges intelligencia alapti modszerek szamos mérnoki teriileten toretlen
lendiilettel terjeszkednek. Kiemelkedd fontossagli alkalmazéasi lehetdségiik az
objektumfelismerd rendszerekben torténd alkalmazasuk. Az utdbbi 1-2 évtizedben
hatalmas fejlodésen ment keresztiil ez a tudomanytertilet, a folyamatos haladast motivalja
egyrészt a sz¢éleskor felhasznalhatdsag, masrészt az informatikai hardverek nagy 1éptéki
fejlodése, mely korabban megvaldsithatatlannak tartott modszerek implementalasat tette

lehetové.

Napjaink egyik kiemelten fejlesztett technologidja az autoném autd. Szamos
gyartd dolgozik kiilonbozé elgondolasokon, kiilonb6zd automatizalasi szinteken. Tobb
komponens koziil azonban legalabb egy k6zds, az egyszertli savtartd rendszertdl kezdve a
teljesen vezetd nélkiili kozlekedést megvaldsitd komplex algoritmusig sziikség van
objektumfelismerést végzd rendszerekre. Szenzorok tekintetében radarokat, kamerakat,
ultrahangos eszkozoket alkalmaznak altalaban, egyszerre tobbet is a biztos mitkddés
miatt. A legtjabb, talan legdsszetettebb képalkotod eszkdz, amelyet autdk a kornyezetiik
feltérképezésére haszndlhatnak, a LIDAR szenzor, ami a kornyezet haromdimenzios

leképezését végzi el.

A két emlitett tertilet, azaz a mesterséges intelligencia alapu algoritmusok, €s az
autok objektumfelismerd rendszereinek talalkozéasa igéretes, régéta fejlesztett modszer.
Bevett szokas, hogy egy tanuld algoritmust még a gyartas eldtt betanitanak, és mar egy
végleges verziot telepitenek az elkésziilt autokba. Fontos fejlesztési irany a jelenleg
elérhetd felismerd rendszerek szdmanak ndvelése, a stabilan miikdo alacsonyabb szintii
algoritmusok magasabb szintliekkel torténd tdmogatasa. Egy konkrét elképzelés a mar
emlitett LIDAR szenzorokon alapuldé komplex objektum osztalyozdé rendszer

megvalositasa.

A nyers haromdimenziés adatok egyik hatrdnya, hogy a hagyomanyos
mesterséges intelligencia alapu algoritmusok veliilk torténd hasznalata, bar vannak
miik6do6 eljarasok, még nincs kiforrott megoldés. Bevett modszer, hogy az adatokat csak
eléfeldolgozas utan adjak oda ezeknek az algoritmusoknak. Egy hasonl6 elven miik6do
objektumfelismerd rendszert valositottam meg projektem el6zd szakaszaban. A gépi

tanulas ) eredményei azonban lehetdséget nyijtanak az adatok nyers feldolgozasara.



A mesterséges intelligencia kutatas egyik jelenleg legfejlettebb technoldgidja a
mély tanulas. A modszer a neuralis halok elméletére épit, de joval tilmutat azon, ez az
eddig elért eredményeken 1s megmutatkozik. A mély tanulas egy remek jelolt a LIDAR
szenzorokbdl  szdrmazé  nyers  hdromdimenzidos  informdcidkra  alapozott
objektumfelismerd rendszer kozponti algoritmusara. Tobbek kozott az ACFR (Australian
Center for Field Robotics) kutatdi is kidolgoztak egy mély tanulas alapu varosi LIDAR
pontfelhdkén objektumokat osztdlyozni képes rendszert [1]. A kutatdsuk soran
0sszegyljtott felcimkézett haromdimenzids objektumokat elérhetévé tették, ezek képezik

munkam soran a teszteléshez hasznalt adathalmazt.

Jelen dolgozatban a sziikséges technologiai elvek €s a rendszer fejlesztése soran
hasznalt szoftverkOnyvtarak bemutatdsa utan vadzolom az daltalam megtervezett
objektumfelismerd algoritmus miikddésének 1ényegét. Targyalom a konkrét

implementacios lépéseket €s prezentdlom az eddigi eredményeket.



2 Irodalomkutatas

A kitlizott célok eléréséhez szdmos kevésbé ismert technologia és elmélet

megértése volt sziikséges. A kovetkezOkben a legfontosabbakat réviden targyalom.

2.1 Pontfelhok

Tobb modern latorendszerekkel kapcsolatos technologia fejlesztése soran
megjelent az igény az informatikdban kornyezetiink kozvetlenebb leképezését
reprezentald adatstrukturara, a pontfelhdkre. Ezek tobbdimenzios pontok halmazai, ahol
a pontokhoz az x, y, z, térbeli Descartes-koordinatak mellett hozzarendelhetiink szin-

vagy intenzitds informaciot [2].

A tobb dimenzids informéacio kezelésének, feldolgozasanak hatékonysaga kritikus
fontossagu. Pontfelhdkkel torténd miiveleteknél figyelembe kell venni, hogy az ilyen
tipustt fajlok mérete miatt mar komoly szamitasi kapacitdsra van szikség. Az

alkalmazasok fejlesztésében sokat segitenek mar 1étezd programozasi segédkonyvtarak.

A pontfelhdk kozvetlen megjelenitésére ¢s feldolgozasara szamos lehetdség
adodik. JellemzOen a pontfelhdket atalakitjak poligon (4ltaldban haromszog) halova,
NURBS feliiletmodell¢ vagy CAD modell¢ egy ugynevezett feliilet rekonstrukcios eljaras
segitségével. A pontfelhdk haromdimenzios feliiletté alakitasanak szamos technikdja
1étezik. Egyes megoldasok haromszogeket feszitenek a pontfelhdk meglévd pontjaira [3],
masok tavolsag térképpé alakitjak a pontfelhdt, majd ebbdl a térképbdl hozzak 1étre a

feluleteket.

A pontfelhdk taroldsara szdmos fajlformatum létezik, nincs egy altalanosan
hasznalt megoldas. A jelenleg elérhetd formatumokat is foleg a szamitogépes grafikaval
foglalkoz6 kozosség hozta létre, gyakran kifejezetten az adott kor és felhasznalasi cél
igényeire szabva [4]. A teljesség igénye nélkiil a legelterjedtebbek ezek koziil: a PLY
poligon alapt formatum, amit a Stanford egyetemen fejlesztettek [5], a
sztereolitografidban hasznalt STL, a geometridt leir6 OBJ, valamint az ISO sztenderd

XML alaptt X3D fajlformatum.



A munkam soran egy viszonylag 1j formatum, a PCD (Point Cloud Data) mellett
dontottem. A valasztas alapja a hasznalt pontfelhdkezeld szoftverkonyvtar, amely ezt a
pontfelhd reprezentacidt kéri metddusaiban. Egy PCD fajl egy fejlécbdl és a pontfelhd
pontjait leiré adatsorokbol all. A fejléc hatdrozza meg a pontok lehetséges mezdit
(intenzitas, szin stb.), a pontfelhd méreteit s pontjainak szamat és egyeéb jellemzoket. Az
adatok leirasdra jelenleg két adattipus is tdmogatott, az ASCII ¢és a binaris.
Megalkotasanak f6 motivacioja az volt, hogy igy az 6t hasznald szoftver metddusaihoz
nem kellett atalakitd lépéseket irni, a sajat fajlformatumot kihasznalva gyors és effektiv
algoritmusokat tudtak irni. Ezen kiviil a PCD f4jlok rugalmasok, tudnak tarolni rendezett
pontfelhdket, kiillonb6zd adattipusokat [4]. Egy, a munkdm soran hasznalt, PCD fajlban

eltarolt pontfelhd megjelenitése lathato a 2.1. abraan.

2.1. abra: Egy PCD formatumi pontfelhé megjelenitve

Erdemes emlitést tenni a legelterjedtebb, pontfelhék létrehozasanal hasznalt
képalkotd szenzorokrdl. Talan a legismertebb, sokak altal hasznalt eszk6z a Microsoft
Kinect eszkdze, amelyben egy RGB videokamera és egy meélységszenzor mikodik
egylitt. Elonye, hogy a nagyk6zonség szamara elérhetd, kutatasi projektekben is konnyen
felhasznalhat6. Kiegészitd eszkozokkel, szoftverekkel komplexebb Ileképezési
feladatokra is alkalmassé tehetd. Egy masik elterjedt szenzorcsoport a Time of Flight
(ToF) kamerak, melyek aktiv fényforrassal rendelkeznek, €s az objektumrdl vagy
feliiletrdl visszaver6dd fény utazasi idejébdl szamitjdk ki az objektum pontjainak

tavolsagat. Részletes targyalasra keriil a kdvetkezo fejezetben a LIDAR technolégia.



2.2 LIDAR technologia

A LIDAR (Light Detection and Ranging) az 1960-as évek elején kifejlesztett
technologia, melyben egyesiil a lézer pontos fokuszdlhatosdga a radar tavolsag-
meghatarozo képességével [6]. A miikodés alapja az eszk6zrol kibocsatott 1ézernyalabok
detektalasa az objektumokrol valo visszaverddés utan. A ToF eszkozokhoz hasonldan itt

1s az utazasi idObdl szamithatdk a tdvolsagok.

Egy LIDAR eszk6z jellemzden egy 1ézerbdl, egy szkennerbdl, fotodetektorbol €s
egy specialis GPS vevobdl all. Amikor egy lézer a vizsgalandd teriiletre mutat, a
fénysugarat az utjaba keriilo feliilet visszaveri. A 1ézer mellett elhelyezett szenzor ezt a
visszavert fényt érzékeli és igy méri a tavolsadgot. A szkenner dolga a lézert €s a hozza
tartoz6 optikdt gy mozgatni, hogy a célnak megfeleléen fel tudjak térképezni a
kornyezetet. Amikor a lézeres tavolsaigméréseket flzionaljak a GPS és IMU (inercialis
mérdegység) altal szolgaltatott pozicid €s orientacid adatokkal, az eredmény egy siird,

részletekben gazdag pontfelhd [7].

A LIDAR eszk6zoknek szamos fO tipusa létezik [8] alapjan. Leggyakoribb az
elézéekben is leirt visszaverddés alapti LIDAR, ami a visszavert fénysugar érzékelésebol
szamitja a feliilet tdvolsagat. A DIAL (DlIfferential Absorption Lidar — differencialis
LIDAR a Raman-szorés (rugalmatlan fotonszorddas egy esete) jelenségét kihasznélva
detektalja a valasztott molekulat. Magas spektralis felbontasa LIDAR (HSRL — High
Spectral Resolution LIDAR) alkalmazhatdé gazok érzékelésére az atmoszférdban, az
utobbi optikai jellemzdinek mérésén keresztiil. Végiil, de nem utolsé sorban a Doppler

Lidar segitségével a célpont sebessége mérhetd a Doppler effektust kihasznalva.

A LIDAR els6 dokumentalt alkalmazasa a meteorologiaban tortént felhdk
mérésére [9]. A pontossaga €s hasznossadga 1971-ben, az Apollo 15 kiildetés alatt valt
kozismertté, amikor is ezzel a technologiaval térképezték fel a hold feliiletét. Azdta
szamos alkalmazasat ismerjiik, melyetek két f6 csoportra lehet osztani, légiekre ¢€s
foldiekre [10]. E16z0 esetben egy 1égi jarmi, példaul dron térképezi fel az alatta elteriild
tajat, utobbi esetben a LIDAR szenzor egy foldi jarmiivon helyezkedik el. Hasznalnak
LIDAR-t a mezdgazdasagban, a régészetben, geoldgidban, meteoroldogidban,
Urkutatasban, robotikaban, biniildozésben (gyorshajtas érzékelése [11]), ¢és

feltételezhetden a haditechnikdban is, bar innen kevés a nyilvanossagra is hozott példa.



A projektem soran LIDAR technologia segitségével rogzitett pontfelhdk adatait
hasznaltam fel. Ezeket korabban az ACFR munkatarsai egy Velodyne HDL-64E LIDAR
szenzorral készitették. A projekt egy korabbi szakaszaban dolgoztam az MTA-SZTAKI

altal készitett felvételeken is, az azokat készito eszkozt mutatja a 2.2. abra.

2011/10/25 14:19:45

2.2. abra: Az MTA SZTAKI Velodyne szenzora

Az eszkoz 360°-0s horizontélis és 26,8°-0s vertikalis latoszoggel rendelkezik, 5-
15 Hz-es szkennelési sebességre képes és 1,3 millié pontot rogzit masodpercenként [12].
A szenzor felépitését szemlélteti a 2.4. abra. A szenzor fején 64-64 db 1ézer add és vevo
egység talalhatd, igy minden korbeforduldssal egy teljes értékli haromdimenzids
szkennelést hajt végre. Az alkalmazott forgétiikros konstrukcid miikodésérdl késziilt

sematikus rajzot lathatjuk a 2.3. dbradn.

laser electronics Fixed Mimor
- s \

rotating mirror objoct
iy U

2.3. abra: Egy emitter/detektor parbdl allo forgétiikros LIDAR miikodése [13]




2.4. abra: Velodyne HDL-64E Lidar szenzor felépitése [12]

A szenzort maximalis forgatasi teljesitményen hasznalva 60-100 ezer pontot
tartalmazo pontfelhdkbdl all6 idésorozatot hoz létre. Ezzel a sebességgel mar lehetséges
a kornyezet dinamikai valtozasainak haromdimenzios megfigyelése. Ennél a nagy
sebességnél is pontos (< 2cm) pontfelhét képes eldallitani, példat szemléltet a 2.5. abra.
Az eszkOz hatranya az hagyomanyosan magas ara, azonban mar elérhetéek olcsobb
kompaktabb valtozatok is. A leképezés pontossaga, valamint a mérés fényviszonyokkal
szembeni invariancidja miatt az eredmények megbizhatdsaga elég magas ahhoz, hogy

megérje hasznalni.

2.5. abra: Velodyne HDL-64E altal alkotott pontfelh6-részlet
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2.3 Mély tanulas

A mintafelismerés tradicionalis modellje az 50-es évek 6ta a fix, jol meghatarozott
sajatossagok kinyerése és ezekre a sajatossagokra raallitott tanithatd osztalyozo. A gond
ezzel a mddszerrel tobbek kozott az, hogy a sajatossag kinyerésére szolgald eszkozok,
rendszerelemek megtervezése szakértelmet és sok erdforrast igényel [14]. Elméleti
eredmények alapjan ahhoz, hogy olyan bonyolult fliggvényeket tanitsunk meg gépekkel,
melyek magas szintli absztrakciot reprezentalnak, mély strukturakra van sziikség [15]. Az
ilyen architektarak tobb szintli nemlinearis miiveletekbol allnak, ugynevezett ,,elejétol-
végéig” tanuldst valositanak meg. Ez azt jelenti, hogy mar maga a sajatossag kinyerd is
tanithatd, valamint az arra épiil6 osztalyozoé is. Egy képi objektum-felismerésben hasznalt
ilyen strukturat vizualizal a 2.6. dbra. Az ilyen strukturakat, architekturakat alkalmazé

gépi tanuldsi médszereket nevezziik 6sszefoglalé néven mély tanulasnak.

Low-Level| |Mid-Level| |High-Level Trainable
= —p |

Feature Feature Feature Classifier

2.6. abra: Elejétol végéig tanulas sajatossagainak vizualizalasa [14]

A mély tanulds lényege tehat, hogy tobb szintli reprezentaciok, absztrakciok
megtanulasara képes, ezzel ismerve fel komplexebb mintakat, objektumokat képeken,
hangokon ¢és szovegeken. Tobb cikk is sz6l az elért jelentds eredményekrdl, viszont
érdekesség, hogy a miikodésének sikerességét nehéz elméleti modszerekkel igazolni. Ez
abban is megmutatkozik, hogy a cikkek egy része (példaul [16]) fel is hivja a figyelmet

arra, hogy strukturajuk bizonyos paramétereit ad hoc modszerekkel allitottak be.

A mély tanulds korébe szamos architektura tartozik. Ilyenek példaul a mély
neuralis halok, vagy mas néven tobbrétegli perceptronok, a konvoliicios neuralis halok,

mély Boltzmann gépek, zajtalanité auto enkoderek stb.
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2.3.1 Tobbrétegi perceptron

A tobbrétegli perceptron egy regresszids osztalyozo, ahol a bemenetet egy
megtanult nemlinedris transzformacidval egy olyan térbe vetitjiik, ahol mar linedrisan
szeparalhatd a kiilonb6z6é osztalyokra. A leggyakrabban hasznalt nemlinearitasok a
sigmoid és a tanh fliggvények, melyek koziil [17] empirikusan azt figyelte meg, hogy az

utobbi jobb konvergencia tulajdonsdgokat mutat.

A bemeneti réteg neuronszama az osztalyozand6 elemek méretétdl, a kimeneti
rétegé a megkiilonboztetni kivant osztalyok szamatdl fliigg. A kozbensd rétegeket
nevezzilkk rejtett rétegnek, melybdl egy is elegendd egy univerzalis approximator
készités€éhez (ezt a strukturat dbrazolja az 2.7. dbra). A rejtett réteg(ek)ben talalhato
neuronok szama a rendszer egyik beallitandd paramétere. Altalanos szabaly, hogy a
neuronok szamat a rendelkezésre 4llo adathalmaz mérete alapjan valasszuk meg. Minél

tobb egyed all rendelkezésre a tanitashoz, anndl tobb elemi rétegeket érdemes hasznalni.

output layer

hidden layer

input layer

2.7. abra: Tobbrétegii perceptron egy rejtett réteggel [17]

Az ilyen tipusu rendszerek nagy eldnye a kevés bedllitandd paraméter €s azok
optimalizalasanak egyszeriisége, valamint az, hogy tobb mas mély tanitasi strukturaval
ellentétben kis adathalmazokra is tanithatok megfeleld eredményekkel. Hatranyuk, hogy
hajlamosak a tultanulasra, és hogy nagy réteg vagy elemszdm esetén nagy a szamitasi
idejiik. A tultanulas vald hajlandosdg magyarazhatdé a hozzaadott absztrakt rétegekkel,

amik lehetdvé teszik a tanit6 adathalmaz ritkan el6forduloi jelenségeinek modellezését.

Tobb kiilonboz6 megoldas is sziiletett az emlitett taltanulas lekiizdésére, ezek
koziil az egyik legeredményesebb nem tul régi mddszer a dropout regularizacioé [18]. Az

alapdtlet, hogy véletlenszertien dobjunk el neuronokat kapcsolataival egyiitt a halézatbol
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tanitas soran. Ez megel6zi a neuronok tulsagos ko-adaptaciojat, igy novelik a neurdlis

halézatok teljesitményét feliigyelt tanulas soran.

2.3.2 Konvolucios neuralis halo

Konvolicids neuralis haldknak nevezziik a tobbrétegli perceptron bioldgiai
latorendszerek altal inspiralt valtozatat [15]. Tud6sok mar kordbban rajottek, hogy
példaul a macskdk latorendszere sejtek komplex rendszerébdl all, a latoteret tobb alrégio
fedi le, melyek lokalisan szlirik a bemeneti teret. Mivel az allatok latorendszere a
legerésebb vizualis feldolgoz6 rendszer, amit ismeriink [17], kézzel fekvOnek tiinik
miikodését emuldlni mérndki rendszerekben. Szamos kiilonb6z6 konstrukcidval
rendelkez0 konvolicids haldézatot hasznalnak a teriilet szakértoi, tobbnek
megkiilonboztetd neve is van, mint példaul a LeNet-nek (2.8. dbra), ami az els6 sikeres
halézat [19], de nagy jelentdségli az AlexNet €s a GoogleNet is [20]. Ezen hal6ézatok
felépitésének tanulmanyozédsaval jeloltem ki munkdm sordn a tesztelésre jelolt

halozatstrukturakat.

Inpuc layer (51) 4 feature maps

(C1) 4 feawure maps (52) 6 feature maps {C2) & feature maps

convolution layer sub-sampling layer convelution layer sub-sampling layer | fully connected MLP
L 1 ping 2 1 1 1 J

2.8. abra: LeNet konvolicios halézat strukturaja [17]

A tobbrétegli perceptronoktél hdrom {6 tulajdonsdg kiilonbozteti meg a
konvolucios neuralis halézatokat [17]. Egyik a rétegek haromdimenzids rendezése, ezek
a magassag, sz¢€lesség és mélység. Masik fontos tulajdonséag a lokalis kapcsolatok, vagyis
a szomszédos rétegek neuronjai kozott létrehozott kapcsolati minta. Ez utébbi miatt
kapunk nemlinedris, globalis sziir6ket. Végiil, de nem utolsé sorban a k6zds stlyok
rendszere, ami jellemezi a konvolicids neuralis hdlozatokat. Ez roviden azt jelenti, hogy
minden egyes sziirdt a teljes mintan alkalmazzuk ugyanazokkal a paraméterekkel. igy az
egyes sajatossagok detektalasa fliggetlen lesz azok poziciojatdl (példaul egy arc

észrevétele egy képen).

A koz06s, osztott sulyok hasznalatdnak egyéb hozadéka, hogy csokkennek a

megtanulando szabad paraméterek, igy novekedni fog a tanulds hatékonysaga. Egy ilyen
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osztott sulyokkal rendelkezd sziirdk Osszességét sajatossag térképnek (feature map)
hivunk, sematikus &brazolasa lathaté a 2.9. &braan. Itt 3 rejtett elem tartozik az m.
rétegben egy sajatossdghoz, a kozos sulyokat pedig az azonos szinli kapcsolatok
jelképezik. A tanulas k6zben az azonos szinnel jelzett élek sulyozasara egyenld értéket

tartd korlatozast vezetunk be.

feature m

layer m-| O O OO O

2.9. abra: Sajatossagi térkép egy konvolucios neuralis halozatban

A hasznalt architektura kétféle rétegbdl épiil fel, konvolucids €s Gsszevond
(angolul pooling, néhol subsampling) rétegekbdl. Minden réteg rendelkezik egy
topografiai strukturaval, amely meghatarozza, hogy egy adott neuron a bemenet mely
,poziciojadhoz” van rendelve. Minden rétegben a neuronok sulyai az el6zd réteg egy
téglalap alaku teriiletén elhelyezkedd neuronjaihoz rendeltek. Ugyanazok a sulyok, de
kiilonbozo teriiletelemek tartoznak a kiilonb6z6 poziciokban elhelyezkedd neuronokhoz
[15]. A konvolicids rétegekben a konvolacidos mivelet egy tanult kernellel (szlirdvel)
torténik, az 6sszevonas pedig a minta nemlinearis méretcsokkentésének egy fajtaja [17].
Utébbi esetében szokéds példaul a maximum Osszevonds, azaz a bemeneti adatokra,
példaul képre nem atlapozddd négyszogeket illesztiink, majd kimenetként csak e
négyszogekhez tartozo értékek maximumat adjuk ki. Igy csokkentettiik a minta méretét,
amivel egylitt csokkentettiik a tanulandé paraméterek szamat, igy a taltanulas esélyét is.
Egyéb rétegtipusok is hasznélatosak a konvoliicids neuralis halézatokban, példaul ReLU
(egyeniranyito linearis egység), teljesen csatlakoztatott (hagyomanyos neuralis halohoz

hasonld) és hibaképzo rétegek.

A konvolucios neuralis halozatok nagy eldnye hagyomanyos neuralis halokhoz
képest konnyebb tanitas. Ezen kiviil joval kevesebb paramétert kell becsiilnie, ezért is
terjed el egyre jobban a haszndlata [21]. Alkalmazéasanak egy tipikus példaja a
szamitogépes latas teriilete, ide tartozik a Google altal 1étrehozott DeepDream szoftver is

[22].
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2.3.3 Auto enkoderek

Az auto enkdderek a mély tanulasi moédszerek csaladjaba tartozo feliigyelet
nélkiili tanitd algoritmusok. Implementéalasuk €s tanitdsuk a tobbi hasonld metddushoz
képest egyszeriibb, igy gyakran alkalmazzak mély neurdlis haldzatok épitdelemeiként,

ahol minden egyes szint egy 6nalloan tanithat6 auto enkoder.

Az auto enkoder lényege, hogy megtanulja a bemenetet egy olyan reprezentéaciora
kodolni, amibdl késobb a kezdeti bemenet visszaallithato [23]. Tehat az idedlis kimenet
egyben a bemenet is. Ha a rejtett rétegiink linearis, akkor hasonlé miikodést tapasztalunk,
mint PCA esetén. Nemlinedris rejtett réteg esetén azonban tobbmodust jellemzdket is

kinyerhetiink auto enkoder segitségével.

Layer L,

2.10. abra: Auto enkdder felépitése [21]

Egy auto enkdder tipikusan all egy bementi rétegbdl, ami az eredeti adatokat, vagy
leir6 vektorokat reprezentdlja, egy vagy tobb rejtett rétegbdl, amik a transzformalt, kodolt
sajatossagot reprezentaljak, végiil pedig egy kimeneti rétegbdl, ami segitségével
Osszehasonlitjuk az eredeti bemenetet a visszaallitott bemenettel. Egy jellemzo
reprezentaciot mutat a 2.10. abra. Ha tobb mint egy rejtett réteget tartalmaz, akkor az auto
enkodert mélynek nevezziik. A rejtett rétegek dimenzidja lehet kisebb (ha tomdriteni
akarunk), vagy nagyobb (ha magasabb térbe akarunk letérképezni), mint a bemeneti
dimenzi6. Az auto enkodereket gyakran a szdmos back-propagation algoritmus egyikével

tanitjuk, tipikusan sztochasztikus gradiens metodussal.
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Az egyik probléma a megkdzelitéssel, hogy minden egyéb megkotés nélkiil az

2

auto enkoder ,n” dimenziés bemenettel és legalabb ,n

2

dimenzioés kodoléassal
potencialisan csak megtanulja az identitast, lemasolja a bementet, ami haszontalan. [23]
Meglepé modédon a gyakorlat azt mutatja, hogy a nemlinedris auto enkoderek
sztochasztikus gradiens alapu optimalizalassal és a bemenetinél nagyobb dimenzidja
kodolassal hasznos reprezentdcidkat tanulnak meg, amik kiaknazzdk a statisztikai
szabalyszeriiségeket a tanitd adathalmazban, nem csak megtanuljdk az egyszeri

1dentitast.

Az el6z6 megallapitasoktol fliggetleniil 1éteznek modszerek arra, hogy egy auto
enkoder esetében megakadalyozzuk az identitas megtanuldsat ugy, hogy tovéabbra is a
bemenet hasznos reprezentacidjat kapjuk. Az egyik elterjedt mddszer a zajtalanitoé auto
enkoder, ami a bemenetet egy sztochasztikusan szennyezett transzformaltjabol probalja
visszaallitani. Ezzel a mukodéssel az enkdder tobb szempontbdl is hatékonyabban
miikodik [14]. Eldszor is, mivel a kimenetnek az eredeti, zaj nélkiili bemenettel kell
megegyeznie, a modell el fogja keriilni az identitds megtanulasit. Mdasodszor: a
véletlenszerii zajok miatt a megtanult reprezentacid robosztus lesz a tesztminta hasonlo
zavaraira. Harmadszor: mivel minden egyes zajjal ellatott bementi minta kiilonb6z6 lesz,

nagyban megnoveljiik a tanité adathalmaz méretét, igy csokkentve a taltanulas esélyét.

A zajtalanitd auto enkddereket lehet egymdsra halmozni, az egyes rétegek
kimeneti kodjait a kovetkezd enkdder bemenetére kotni, igy létrehozva egy mély
halézatot. Ekkor a szokasos feliigyelt tanulast megelézden feliigyelet nélkiili elétanulas
végzendod el, mégpedig rétegenként. A kdvetkezo fazis a finomhangolas, amikor is az auto
enkoderek elé egy regresszios réteget csatlakoztatunk, €s az igy kapott - mar megismert -
feliigyelt tanitdsi moddszerekkel, tobbrétegli perceptronként tanitjuk. Tobb cikkben,
példaul [24]-ben olvashat6, hogy ez a mddszer nagyban noveli az osztalyozas pontossagat

a feliigyelet nélkiili elétanitas nélkiili alkalmazasokhoz képest.
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2.3.4 Egyéb architekturak

A munkdmban az eddig targyalt harom struktardji neuralis haldzatokat
vizsgaltam, de fontos megemliteni, hogy a mély tanulas teriiletén szamos egy¢b technika
is létezik sot, ez a szam folyamatosan boviil is. A kovetkezokben tomodren beszamolok a

munkam soran részletesen nem elemzett architektarakrol.

Boltzmann gép (Boltzmann Machine, BM): Szimmetrikusan kapcsolat
neuronhoz hasonl6 egységek halozata, ahol az egységek sztochasztikus dontést hoznak

arrol, hogy be vagy ki legyenek kapcsolva [25].

Korlatozott Boltzmann gép (Restricted Boltzmann Machine, RBM): Egy
specialis Boltzmann gép, ami egy réteg lathato €s egy réteg rejtett egységbdl all, ahol az

egységek kozott nem lehet lathato-lathato, vagy rejtett-rejtett kapcsolat [25].

Mély Boltzmann gép (Deep Boltzmann Machine, DBM): Egy specialis
korlatozott Boltzmann gép, ahol a rejtett egységek mély halozati struktiraba vannak

rendezve, €s csak a szomszédos rétegek kozott lehet kapcsolat [25].

Deep belief network (DBN): Sztochasztikus, rejtett valtozokbdl alld tobbrétegii
valoszinliségi modell. A legfelsé két réteg szimmetrikus kapcsolattal rendelkezik, az
alsobb rétegek mindig csak a felettiik 1év0 rétegtdl kapnak informaciokat [25]. Egy DBN
tekinthetd egyszerti tanuld modulok Osszeségének. Hasznalhatdé mély neuralis halok
eldtanitasara tigy, hogy egy betanult DBN sulyait hasznaljuk a neurélis halonk kezdeti
sulyaiként [26]. Egy DBN tanithato feliigyelet nélkiili médon rétegrdl rétegre, ahol a
rétegek tipikusan korlatozott Boltzmann gépekbdl all.

Konvoluciéos DBN: Egy viszonylag friss eredmény a mély tanulas teriiletén. A
struktiira a konvoliiciés neuralis halohoz hasonlo, a tanitas moédja pedig a DBN-hez. igy
egyszerre hasznalja ki a konvolicios neurdlis halokhoz hasonloan a képek 2 dimenzids

struktirajat, és a DBN elOtanitasi képességét [27].
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2.3.5 Eredmények osszehasonlitasa

A munkdm sordan a kutatdsomat a kovetkezd mély tanuldsi technologidkra
szlikitettem: mély neurdlis hdlok, azaz tobbrétegli perceptronok, konvolicids neurdlis
halok és zajtalanitdo auto-enkoderek. A legutdbbit csak a tobbi eldtanitasi fazisaként
alkalmaztam, igy jelen fejezetben a kiilonb6z6 tipusit mély neurdlis halok és konvolucids

neuralis halok eddig elért eredményeit taglalom.

Ahogy az egyes tipusok részletes kifejtésénél is irtam, mindkettdjiiknek
megvannak a felépitésiikbol adddo elonyeik és hatranyaik. A mély neuralis halok elonye
az egyszerl felépitésiik €s a kis adathalmazokon valé alkalmazhatosaguk. Hatranyuk
azonban a nagy méreteknél elékeriild taltanulas jelensége €s a nagy szdmitasi igény. A
konvolucios halozat ezzel ellentétben eldnyként tudhatja magaénak a taltanulas
lekiizdését, valamint a hatékony tanulasbol kovetkezd gyorsabb szdmitast. Hatranyuk
azonban a komplex struktura, ami komoly és hosszadalmas tervezési procedurat kovetel

meg egy konvolucios halozat megalkotasakor.

Mig a mély neurdlis halok mar tobb évtizede alkalmazds alatt allnak, a
konvoliiciés neuralis halok kutatasa csak az utobbi 10 évben erésodott meg. Epp emiatt
az utdbbi évek nagy attdréseit ez utobbi halozattal érték el. Sikeresen valdsitottak meg
szamitogépes jatékot megtanuld rendszert [28], értek el rekorderedményt az ImageNet
nemzetkodzi kép osztalyozd versenyén [16] vagy alkottak az emberi kézirast 0,23%-o0s

hibaval felismerd programot [29].

A kép osztalyozas egy megszokott dsszehasonlitasra hasznalt tanité adathalmaza
a tobb mint 70000 kézzel irt szdmokbol all6 MNIST adathalmaz [29]. A mintédk egy

kivonatat szemléltetia 2.11. abra.

<M7Qcl /N7

® 2]l
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2.11. abra: MNIST adathalmaz egy véletlen mintavétele
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Az MNIST hivatalos oldalan elérhetdek a kiilonboz6 tipust halokkal elért
eredmények, a munkdm szamara relevans tipusok eredményeibdl mutatok be most egy
kivonatot a 2-1. tablazatban. Felsorolok par hagyomdanyos osztalyozé algoritmushoz
tartoz6 eredményt is, hogy megmutassam a mély tanulds altalanos eldnyét veliik

szemben.

2-1. tablazat: Osztalyozé algoritmusok MNIST adathalmazon elért eredményei [29]

Tipus Felépités Hibarata (%)
Linearis osztalyozo - 12
K-legkozelebbi szomszéd - 5

Support Vecot Machine - 1,4

Neuralis halo 2 réteg, 784-800-10 neuron | 1,6

Mély neuralis halo 6 réteg, 784-2500-2000- 0,35

1500-1000-500-10 neuron
Konvolicios neuralis halo LeNet-5 0,95

Konvolicios neuralis halo 35 konvolucids halo | 0,23

Osszesitése [30]

Lathat6é, hogy mig a hagyomanyos neuralis halozat hibaratdja hasonlo
nagysagrendben mozog, mint neurdlis haldézatot nélkiilozé klasszikus gépi tanuldsi
modszerek, mint példaul az SVM, a mély tanulashoz tartozé struktirdk kozil mar az
egyszerlibbek 1s feliilmuljak azok eredményeit. A mély neurdlis hald és a konvolucids
halé kozotti verseny kimenetele nem eldonthetd pusztan a hibarata alapjan, de az
megallapithatd, hogy helyesen megtervezett konvolucids halozat hasonld eredményt tud
elérni, mint a ndla tobb nagysagrenddel tobb neuronnal, és igy paraméterrel rendelkezd
mély neuralis halozat. gy, ha sszevetjiik a kapott eredményt a sziikséges szamitasi
kapacitassal, azt kapjuk, hogy a konvolicids halozat altalanosan jobb valasztds, mint a
mély neurdlis halézat. A munkam egy késObbi szakaszaban, az altalam felvetett probléma

megoldasanal is ezt szeretném igazolni.
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3 Szoftveres elokésziiletek

A munkdm sordn & célom egy Osszetett, pontfelhd reprezentacidoju utcai
objektumok osztalyozasara képes szoftver megalkotasa. Egy ilyen programot kutatoi
vagy céges kornyezetben sok ember fejleszt a szdmos bonyolult modul miatt. A
megvalosithatdsagot szem eldtt tartva ugy dontottem, hogy a sajat felelésségemnek az
osztalyozd program fo felépitését és tesztelését hagyom meg, az alacsonyabb szintii
miiveletekhez, igy a pontfelhdk kezeléséhez ¢és a mély tanulas struktardinak
megalkotasahoz szabadon letdlthetd és felhasznalhatd programkonyvtarakat hasznalok.
Négy 10 forras segitségét vettem igénybe, a pontfelhd alapu miiveletekhez PCL [31], a
képfeldolgozashoz OpenCV programkonyvtarat, a mély tanulason beliil a mély neuralis
halokhoz €s a konvolicios neuralis halokhoz [32]-et, a zajtalanit6 auto enkoderhez pedig
[33]-at. Ezen szoftverek részletes targyalasat, a fobb hasznalt metdédusok bemutatisat

végzem el a kovetkezOkben.

3.1 PCL programkonyvtar

.\ pcl

3.1. abra: A Point Cloud Library logéja [34]

A PCL (3.1. abra) egy C++ nyilt fiiggvény konyvtar, amelyet pontfelhdk
kezelésére hoztak létre. Szamos alapvetd adatstruktirat, algoritmust tartalmaz kiilonb6z6
feladatokra [6]. A PCL keretrendszerébe tartoznak példaul sziiréshez, sajatossag
kinyeréshez, feliilet visszaallitdishoz, modellillesztéshez vagy szegmenticidohoz
sziikséges miiveletek [34]. Ezek az algoritmusok tobb kiilonboz6 alkalmazashoz
hasznalhatoak, példaul zajos adatban a kiviilallo elemek szlirése, a kép relevans
részleteinek kiemelése, objektumfelismeréshez sziikséges leirdk kinyerése. A fejlesztést
egyszertisitendd, a PCL kisebb konyvtarakra van osztva, melyekben egy-egy tipikus
felhasznalhat6saga algoritmuscsoport kap helyet [35]. A PCL fobb konyvtarak altal

alkotott kapcsolati haldjat szemlélteti a 3.2. dbra.
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3.2. abra: A PCL felépitése [35]

[ 11

A munkam sordn a PCL-t az ASCII formatumban rendelkezésemre 4ll6 nyers
pontfelhdk konvertdldsara, elmentésére, megjelenitésére hasznalom. A megjelenitdn

keresztiil készitek kétdimenzids projekciokat.

3.1.1 I/O eszkoztar

A pcl 1o konyvtar [36] metodusai két f6 funkciora oszthatok. Egyik a pontfelhd
fajlok (PCD formatumban) olvasasa és irdsa, masik pedig a kiilonbozo érzékeldk
segitségével torténd pontfelhd felvétel. Tobb kamerat, a j61 ismert Microsoft Kinect-et,
¢s a korabban részletesen targyalt Velodyne szenzorokat is tudjak kezelni a PCL ide

tartozo moduljai.

Mivel a rendelkezésemre 4116 adatok nem PCD fijlban taroltak, ezért az olvaséd
metodusokra nem volt sziikségem, azonban a késdbbi felhasznalhatésag miatt az

atkonvertalt pontfelhdket el kellett mentenem.

3.1.2 Megjelenités eszkoztar

A pcl visualiztion [37] konyvtar a pontfelhdkon dolgozd algoritmusok
eredményeinek gyors €s egyszerli megjelenitésére szolgal. A funkcionalitas része tobbek
kozott a kiilonbozo tipust pontfelhdk megjelenitése tetszoleges vizudlis paraméterekkel
(szin, pontméret, atlatszosag stb.), egyéb alakzatok (gombdk, vonalak, sikok stb.)

képernyOre rajzolasa és hisztogram megjelenitése.

A szamos megjelenitd tipus koziil én a PCLVisualizer-t [38] hasznalom, ami a
PCL megjelenitdk koziil az egyik legdsszetettebb és legerdsebb. Szdmos hasznos
kiegészitd funkciot ajanl fel a programozodnak, példdul a kamera szabad beallitasat,
alakzatok rajzolasat, és pillanatkép készitését az aktualis kameranézetrol. Ez utobbi

miiveletnek nagy jelentdsége lesz a késdbbi munkam soran.
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3.2 OpenCV

Az OpenCV (3.3. abra) egy képkezelo- és feldolgozo fiiggvényeket tartalmazo
konyvtar, melyet az Intel orosz kutatdé kozpontjaban fejlesztettek ki, a Willow Garage €s
az Itseez altal tdmogatott [39]. Nyilt forraskoda, a BSD licenc [40] keretein beliil
szabadon hasznalhato. A projekt 1999-ben indult, kezdeti célja optimalizalt és nyilt
képfeldolgozo programok fejlesztése, melyekre a fejleszték épitkezhetnek, igy sokkal
érthetébb ¢s feldolgozhatobb kodok sziiletnének. Eredetileg C interface-t hasznalt,

azonban az OpenCV 2.0. (2009) ota a 6 fejlesztési irdny a C++ interface.

OpenCV

3.3. abra: Az OpenCYV logdja

A konyvtar a képfeldolgozas szamos teriiletén alkalmazhato, ilyen tobbek kozott
a robotika, de fontos megemliteni az arcfelismerést, az objektum felismerést,
szegmentaciot, mozgaskovetést stb. Az egyes alkalmazasok kozott természetesen nincs
¢les hatarvonal, a konyvtar elemei rendkiviil rugalmasan alkalmazhat6ak. Nagy elonye

még, hogy szamos platformot tdmogat (c++, Java, Python stb.).

3.2.1 A Mat tipus

Egy digitalis képet altaldban matrix formajaban tarolunk a memoridban, ezért egy
keépfeldolgozashoz fejlesztett konyvtarnak, mint az OpenCV-nek tartalmaznia kell egy
matrixos adattarolasi megoldast. A kezdeti C interface mellett nagy gondot jelentett a
manudlis memoriakezelés az OpenCV alkalmazasokban. Ezt kiiszobolték ki az OpenCV
2.0.-ban, ahol is a c++ interface mellé¢ megjelent a Mat tipus. Ez gyakorlatilag egy osztaly,
amely két részbdl all. Egy fix méretli header tarolja az informacidkat, a matrix méretét,
tarolasi tipusat, és a matrix memoriacimét, €s egy pointer, ami a pixel értékeket tartalmazo
matrixra mutat [41] [42]. A matrix dimenzidja a tarolasi modszertdl fligg, mérete pedig
keéprol képre mas, altalaban nagysagrendekkel nagyobb, mint a header mérete. A tarolasi

tipusnal megadhato a hasznalt szinrendszer és adattipus.
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Egy atlagos képfeldolgozasi feladat megoldasa soran az OpenCV tobb fliggvényét
1s hasznalni kell, s ezek kozott gyakori, hogy képeket adnak tovabb egymasnak. Ezek az
algoritmusok elég szamitasigényesek is lehetnek, ezért nem szabad a gyakran nagyméretii
képek felesleges masolasaval tovabb csOkkenteniink a programunk sebességét [41].
Ennek a problémanak a megoldasara az OpenCV referencia szdmlalo rendszert alkalmaz.
Ez azt jelenti, hogy minden Mat objektum sajat headerrel rendelkezik, de a matrixon
osztozhatnak ugy, hogy pointereik ugyanarra a cimre mutatnak. S6t, a masolas operator

is csak a headert és a pointert masolja le, magat az adatot nem.

3.2.2 Sziro funkciok

Az OpenCV szamos, a zajos képek szlirésére hasznalhatd metddust kindl a
programozonak. Az egyik f0 csoportjuk a konvolicios miiveleteken alapulod szlirdk.
Digitalis képfeldolgozds soran gyakran végziink olyan, ugynevezett konvolucios
miiveletet a képpontokon, amely muveletek felhasznaljak a képpont kdrnyezetében 1€vo
pixelek értékét. Legegyszeriibb példa az atlag és a median sziird, amely minden pixelt
helyettesit egy meghatarozott kornyezetének datlag vagy median értékével. Az
atlagsziirénél komplexebb algoritmus alapjan miikodik a Gauss-sziird, ami, habar nem a
leggyorsabb, de [43] szerint talan a leghasznosabb sziird. A sziiré kernelének sulyait

normal eloszlas alapjan szamitjuk.

A szlirést megvalosito masik technika a morfoldgiai miiveletek. A morfologia
szorosan kapcsolodik az elézdleg targyalt konvolucidhoz, de itt féleg logikai, és nem
aritmetikai maveletekrdl van sz6. Alkalmazasa fleg binaris képeken torténik (képvagas
utan), amikor is a képvagas miiveletének hianyossagait tudjuk vele potolni, példaul
megmaradt zajokat tudunk eltiintetni. A morfologia alapja Hit és Fit miiveletek, amik egy
logikai strukturalo elem segitségével egy adott pixel értékét 0-ra vagy 1-re 4llitja. Ha egy
kép minden pixelére Hit-et alkalmazunk, akkor dilataciot végziink el rajta, ha Fit-et, akkor
pedig erodaljuk a képet. Az utobbi két miiveletet kombindlva tovabbi, j61 hasznalhato
Osszetett miiveleteket kapunk, mint példaul a nyitas és a zards miivelete, vagy az utobbi

ketté kombinacidjat, a hatarold vonal felismerést.

A munkdm soran a LIDAR altal felvett pontfelhdk kétdimenzids projekcioin

hasznalom az elobb felsorolt sziir6 miveleteket.
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3.3 Mély tanulas programkonyvtar

A mesterséges intelligencia alaptl tanuld algoritmusok optimalis és hibamentes
megvalositasa bizonyos programkdrnyezetekben koriilményes, kiilondsen igaz ez a mély
tanulas teriiletéhez tartozo algoritmusokra. Jelenleg tobb elérhetd szoftvercsomag koziil
lehet valasztani, legismertebbek a caffe, TensorFlow ¢és a Theano, de MATLAB

kornyezetben irt mély tanulas fliggvénycsomagot is lehet talalni.

Konzulensi tanacsra tanulmanyozni kezdtem egy online elérhetd, nyilt forraskoda
programkonyvtarat, melyet pontosan erre a célra fejlesztettek [32]. Viszonylag kevés
munkaval el0készithetd ¢és futtathatd a mintaprogram, mely az emberi kéziras
felcimkézett adatbazisan (MNIST adatbazis [29]) végzett klasszifikacid soran mutatja be
a fliggvények miikodését. Harom 6 tanulasi modszer implementdldsadban segit a minta, a
konvolucios hélo, tobbrétegli perceptron €s a dropout tanulds hasznalata mind
elsajatithato. A szerzdk a kovetkezd referencidkat adtdk meg munkajuk alapjaul: [19],

[44], [21].

A programkonyvtar weboldalan szerepel egy Osszehasonlitds a caffee,
TensorFlow és a Theano szoftverekkel. Elonyként sorolja fel, hogy nincs kotelezden elére
telepitendd fliggdsége, valamint a széban forgd szoftvercsomagot nem is kell telepiteni.
Hétrany azonban a GPU tamogatds hidnya, és a c++ nyelv, ami a tobbiek Python
nyelvéhez képest nehezebben haszndlhato tobb forum szerint is. Szdmomra fontos elony
volt még ezen kiviil a Windows tdmogatas, mivel a munkdm soran Microsoft Visual

Studio fejlesztéi kornyezetben akartam dolgozni.

Az alkotok allitdsa alapjan [32] a biztositott mintaprogram gyors, még GPU
hasznalata nélkiil is, kevés fliggdséggel rendelkezik ¢és igy egyszerlien implementalhato,
valamint pontos osztalyozasra képes. A biztositott MNIST tanulohalmazon 13 perces
tanulas utan 98,8%-os pontossagu klasszifikaciot képes elvégezni. Tamogatja a legfobb,
konvolucids hélozat elemeiként hasznalhaté halotipusokat, az algoritmusok soran
hasznalt fiiggvények is valtoztathatdak, az aktivacios, a veszteségi €s az optimalizacios

figgvényeknél is tobb modszer koziil valaszthatunk.

Jobban tanulmanyozva az egyes fliggvényeket rajottem, hogy sok helyen
specifikusan a mar kordbban emlitett MNIST adatbdzis mintdira, kiillondsen az
alkalmazott specialis fajlformatumra irtdk a programkonyvtarat. A késobbi feladatok

soran ezen fliggvények atirasat meg kellett valdsitanom.

24



3.3.1 Funkcionalitas

A hasznalt programkonyvtar idedlis kiilonb6zd felépitésii mély neuralis ¢€s
konvolucios neuralis halozat felépitésére €s betanitdsara. Fontos azonban, hogy a szoftver
nem nyujt segitséget a halézat megtervezésében, csak futtatasra alkalmatlan
paraméterezéssel rendelkezd halozatok tanitdsakor jelez hibaiizenettel (példaul
szomszédos rétegek dimenzidoi nem kompatibilisek) a problémarol. Tehat a kivant
halézatot a felhasznalonak kell helyesen elére megterveznie, majd a program segitségével
felépitenie. Az igy megalkotott halézat mar tanithatd és tesztelhetd. A megfeleld
formatumu tanito €s teszt adatokrol is a felhaszndlonak kell gondoskodnia, hacsak nem

elegendd a programhoz mellékelt MNIST adathalmaz.

A mély és konvolicids neuralis hdlozat felépitésénél a rétegeket hasznalhatjuk,
mint épitdelemeket. Hasznalhatunk teljesen csatlakoztatott, konvolucios, atlagold vagy
maximum alapa 6sszevono réteget, de elérhetdek az olyan specialis rétegtipusok, mint a

dropout vagy linedris miiveleti réteg.

Egy neurélis halozat miikodését nagyban befolyasoljadk a haszndlt neuronok
aktivacios fliggvényei. A hasznalt szoftver szamos beallithato fiiggvényt kinal fel, ilyenek
példaul a kozismert tanh vagy sigmoid fliggvények, de hasznalhatunk softmax, identitas,

vagy linedris egyenirdnyitd aktivalofiiggvénnyel rendelkezd neuront is.

A tanulés soran hasznalt optimalizalé algoritmus terén is ad valasztasi lehetdséget
a program. Haszndlhatjuk az alapbedllitasnak értelmezett és széles korben elterjedt
sztochasztikus gradiens eljarast, de kiprobalhatjuk a halézatunk miikodését adagrad vagy

rmsprop eljaras alkalmazasa mellett is.

A megtervezett, felépitett €s betanitott neuralis halozatok teszteléséhez is tobb
hasznos segitséget nyujt a szoftver. Egyrészt minden tanitdsi ciklus végén
rendelkezésiinkre 4ll az aktudlis hibarata, igy tudjuk vizsgalni egy halézat tanuldsi
folyamatat, meg tudjuk figyelni a hiba valtozasanak tendencidit. Kiilon fiiggvények
¢rhetdek el a mar betanitott hdlozatok hatékonysaganak mérésére. Futtatva a beépitett
tesztmetodust, részletes kimutatast kérhetiink az osztalyozasi pontossagrol. Elérhetd az a
klasszifikacidos matrix, amirél leolvashatd az dsszes helyes €s hibas osztalyozas szama
osztalyokra bontva. Nincs egy altalanos dokumentdld metddus, az eddig ismertetett
figgvények segitségével a felhasznalonak kell megvalositani a teszteredmények

megfeleld naplozasat.
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3.4 Kiegészito mély tanulas programkonyvtar

Az eléz6 fejezetben bemutatott szoftver egyik nagy hatranya, hogy a mély ¢€s
konvolucios neuralis haldzaton kiviil nem tdmogat mas mély tanulés teriiletéhez tartozo
struktirat. Mas programkonyvtarak viszont nem tartalmazzdk azt a szintli tamogatast
tesztelési funkciok ¢€s mintaprogramok tekintetében, mint az daltalam hasznalt.
Megoldéasként egy tobb mély tanuldsi technologiat tobb programozédsi nyelven
megvalositd szoftvercsomag megfeleld részeit illesztettem Ossze a masik program

keretrendszerével.

A vélasztott kiegészitd konyvtar [33] tartalmazza az altalam eddig hianyolt mély
tanulas alapu technoloégidkat. Egyik hatranya, hogy c++ nyelven nem talalhat6 meg benne
a mély és konvolucios neurdlis hdlozat implementacidja, de szerencsére ezekkel mar
rendelkezem. Elérhetdvé valt viszont igy szamomra a DBN (Deep Belief Network),
korlatozott Boltzmann gépek ¢€s zajtalanitdé auto enkdderek és egymasra halmozott
zajtalanitd auto enkoderek haszndlata. Az altalam hasznalt c++ nyelven kiviil ¢, java,
python, scala €s go programozasi nyelveken érhetok még el a szoftver funkcioi, azonban

nem mindenhol ugyanaz a valaszték.

A mély és konvolucios haldzatot tdmogatod programkonyvtarral ellentétben sokkal
egyszeriibb a kod szerkezete, minden algoritmushoz egy header €s egy forrasfajl tartozik.
A szoftvercsomag e tulajdonsaga idealissa tette a mar meglévd nagyobb projektembe
torténd integralasra. Természetesen a hasznalt adatstrukturdk, és a felépités logikdja
kiilonbozik részben a korabbi programban hasznaltakétol, de mivel nem bonyolult a kod
szerkezete, ezeket a kompatibilitasi problémakat kisebb energiaraforditassal orvosolni

lehet.

26



3.5 Pontfelh6 objektumkészlet

Az utcai objektumok mély tanulas alapt osztalyozaséhoz sziikség van olyan utcai
objektumokra, amiket valés LIDAR eszkozzel vettek fel, szegmentéltak €s megjelolték
az objektum tipusat, azaz felcimkézték Oket. A projekt korabbi szakaszaban az MTA
SZTAKI biztositott szamomra adatokat, azok azonban nem nyers pontfelhdk, hanem mar
csak az azokbol kinyert sajatossagértékek voltak. Igy csak magat a mély tanulast tudtam
implementalni €s tesztelni, nem volt lehetdségem kozvetlen megéllapitasokat tenni a

JON 4

mély tanulds pontfelhdkon torténd alkalmazéasarol.

Az elérhetd és szabadan felhasznalhato kutatdsi anyagok koziil az Ausztral
Robotikai kdzpont egy projektjét [1] valasztottam f6 forrasomnak, amely keretei kozott
hasonldé témaval foglalkoztak, mint én, azaz kiiltéri haromdimenziés objektumok
osztalyozasaval. A konkrét céljaik €s modszereik merében masok voltak, azonban
honlapjukon elérhetové tették a kutatds soran hasznalt adatokat [45]. A feltoltott
pontfelh6k mennyisége és mindsége miatt tigy dontdttem, hogy ezeket fogom a munkam

soran fejlesztett mély tanuldsi algoritmusok tanitd €s teszt adatainak alkalmazni.

Az adathalmaz hétkdznapi utcai objektumok pontfelhdibél all, melyeket
Velodyne HDL-64E LIDAR eszkdzzel vettek fel Sydneyben. Osszesen 631 egyedet
szamlal a minta szamos tipusu objektumot lefedve autdktol kezdve a gyalogosokon at a

fakig és tablakig (néhany objektum lathat6 a 3.4. abradn).
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3.4. abra: A hasznalt ACFR pontfelh6 adatbazis néhany objektuma [45]
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Az ACFR munkatarsai kifejezetten azzal a céllal készitették és osztottdk meg az
adatbazist, hogy azzal osztalyoz6 algoritmusokat lehessen tesztelni. A mintdk
tulajdonsagaiban megjelenitik azt a nem idealis érzékelést, ami egy valos varosi
feltérképezo alkalmazasra, példaul egy autoném autdé LIDAR alapt leképzésére jellemzd.
A legtobb objektumtipusrol tobb kiilonbozd mindségli pontfelhd talalhatd kiilonbdzo
nézdpontokbol. A fajlok tobb formatumban is elérhetdk, én az egyszerii .csv fajlban tarolt

ASCII valtozatot hasznaltam, mert ezt a legegyszeriibb PCD pontfelhd fajlla konvertalni.

Minden objektum esetén pontonként tarolt a pont lemérésének pontos ideje, a
visszatérd érzékelt lézerfény intenzitdsa, a 1ézer azonositoszama (a hasznalt Velodyne
eszkdznek ugyanis 64 1ézere van), a pont haromdimenzids mért koordinatai, a vizszintes
iranyszog radianban, a pont mért tavolsaga, a pont szdrmazasi helyeként szolgalo teljes

360 fokos letérképezés azonositd szama.

Az adatbéazisban szdmos olyan tipusu objektum is szerepel, amit csak nagyon
kevés egyed reprezental. Ezeket a felt61tok nem ajanljak objektumfelismerd algoritmusok
tesztelésére, de kihivasként belevehetok a tanitd adathalmazba. Az G6sszes minta 4
egyenld részre lett osztva egyed duplikaciok nélkiil. A 3-1. tdblazat tartalmazza a f6bb

osztalyokat és a hozzajuk tartozo6 egyedszamot.

3-1. tablazat: ACFR pontfelhé adatbazis osztalyai és a hozzajuk tartozé egyedszamok

Osztaly Egyedszam
gyalogos 152

auto 88
kozlekedési tabla 51
kozlekedési lampa 47
teherauto 35

fa 34

oszlop 21

épiilet 20

busz 16
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4 Tervezeés

A munkdm végsd célja, vagyis egy mély tanulas alapa, varosi LIDAR
pontfelh6kon objektumfelismerést elvégezni képes szoftver implementacidja nagyfoka
elokészitést igényel. Jelen fejezet témdja a probléma megoldasanak lehetséges
lehetdségeinek taglalasa, a tervezett miikodés, a keretrendszer bemutatasa, valamint a

késObbi validacios lehetdségek elemzése.

4.1 Opciok elemzése

A tervezés alapjanak egy kordbbi munkamat [46] vettem, ahol megvalositottam
egy mély tanulds alapi objektumosztalyoz6 programot. Tanitd €s tesztadatként ott nem
pontfelhdket, hanem azokbdl eldzetes feldolgozas soran kinyert sajatossagvektorokat
alkalmaztam. A mély tanulas alapt algoritmusok rugalmassaga és a program szerkezete

miatt azonban igy is timpontként tudtam hasznalni a kordbbi tapasztalataim, munkaim.

A cél tehat tomoren 6sszefoglalva az, hogy az ACFR adatbazis [45] pontfelhdit,
mint az objektumfelismerd program bemeneteit a megfeleld osztalyba soroljuk. A
megvalositasnak két jol elkiilonithetd kihivasat emelném ki, véleményem szerint ezekre
kell nagyobb hangsulyt fektetnem. Az egyértelmiibben megoldhaté a kiilonbozo
tesztelésre keriild mély tanulas alapt algoritmusok tervezési paramétereinek hangolasa.
Erre [46]-ban felvazoltam egy moddszert, €s ugyanezt tervezem jelen munka esetében is
alkalmazni. A masik, komolyabb probléma a bemeneti adatok ¢és a mély tanulas

implementacidjat segitd programkonyvtar [32] inkompatibilitésa.

A rendelkezésre 4116 pontfelhOk adatszerkezete hdromdimenzids, azonban a mély
tanuldson alapuld algoritmusok elméleti leiradsai, és foleg a szoftveres megvaldsitasai a
legfeljebb kétdimenzids bemeneti adatokra fokuszalnak. Az irodalomkutatas soran is
megfigyeltem, hogy a nagy mennyiségii publikacio sz6l a kép- és hangfelismerésben elért
eredményekrdl, a hdromdimenzids adatokrol csak néhdny. Harom lehetséges megoldasi
moddot vetettem fel, a mély tanulas programkonyvtar teljes szintli modositasat, pontfelhdk
hasznalata a nyers pontfelhdk helyett. A kovetkezd fejezetben részletesen elemzem
ezeket a lehetdségeket, és indoklom a végsd valasztasomat, a hengeres projekciok

hasznalatat.

29



4.1.1 Mély tanulas programkonyvtar modositasa

Els6 otletem a mély és konvolucios neuralis halok Osszedllitdsara €s tanitdsara
hasznalt szoftver olyan szintli médositasa, hogy képes legyen haromdimenzios tombként

kapott bemenetek kezelésére is.

Ha megvaldsulna, ez a megoldas lenne az idealis, hiszen a mély tanulés egyik 6
elénye a sajatossagok megtanulasa, igy nagyon jo eredményeket produkal nyers adatok
alkalmazasakor. A masik két megoldasi modban mar feltételezek egy eléfeldolgozast,
mely sordn mindenképpen torténik informéciovesztés, ami az osztalyozasi hiba
novekedését okozhatja. A nyers pontfelhdkon torténd objektumfelismerés soran, ha
megvizsgalndnk a koztes absztrakt sajatossdgokat, hasznos megallapitasokat tudnank

tenni a pontfelhdk feldolgozasaval kapcsolatban.

Részletesen megvizsgalva az Otletet két hatraltato tényezot allapitottam meg, ami
miatt végiil elvetettem a megvalositasat. Az egyik a szoftver moddositasanak
munkaigénye. Hasonlo tipust €s skalaju szoftveres munka nem egy egyszemélyes
projekt, szamos hibalehetOséget tartogat, igy ha eltekintiink minden mas nehézségtol,
akkor se valoszinii hogy 6nerdbdl sikeriilne a modositas véghezvitele. A masik akadaly a
meély ¢és konvolicios neurdlis halok soran alkalmazott matematikai miiveletek
atfogalmazasa haromdimenzios adatokra. Ez a 1€épés n¢hol egyértelmii ugyan, de tobb
helyen, példaul a konvolucids réteg f0bb miiveleteinél olyan atalakitasokra lenne sziikség,

ami szintén tilmutat a jelen projekten.

4.1.2 Mélységi képek hasznalata

A pontfelhék helyettesitése azok mélységi kép reprezentaciojaval az
objektumfelismerd program bemeneteként a hasznalt ACFR adatbazis egyik f6
referenciaként megadott cikkébdl [1] szdrmazd otlet. Lényege, hogy a bementi
pontfelh6rdl egy elore definialt algoritmussal mélységi képet készitenek, ami mar egy
kétdimenzios adatstruktura, igy a késObbi objektumfelismerésnél a szamos jol bevalt

algoritmus gond nélkiil hasznalhatd. A folyamat I€péseit mutatja a 4.1. abra.
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(d) Interpolating point pro-
(a) 3D Gaussians (b) 2D projection plane (¢) Line extrusion jection

4.1. abra Mélységi kép készitése pontfelhoral [1]

A folyamat soran [47] alapjan a pontfelhd lokalis régioit, mint Gauss eloszlasokat
kezelik (4.1. abra — (a) ). Ezeket a régidkat egy megfelelden valasztott sikra vetitik (4.1.
abra — (b) ). A sikot az objektum tomegkdzéppontjanak és a kamera kozéppontjanak
helyzete hatarozza meg, a valasztott sik normalisa ugyanis az e két pontot 6sszekotd
vektor. A vetités utani kép pixeleinek az értékét ugy hatarozzadk meg, hogy az eredeti
haromdimenzids térben egy merdlegest allitanak az adott pixelre vetitik (4.1. dbra —(c) ),
¢s vizsgaljak a Gauss eloszlas értékét €s az kapott mélységi értéket eltaroljak. Egy tipikus

végeredmény lathato a 4.1. abra/d-n.

A vazolt megoldas a cikk alapjan eredményes volt, sikeresen betanitottak tobb
objektumfelismerd modellt, az elért legjobb altaldnos osztalyozasi pontossagok 60%
felett voltak. Fontos kiemelni, hogy nem hasznaltak mély tanulas alapt algoritmust,
hanem hagyomanyos (k legkdzelebbi szomszéd és SVM) modszerekkel tesztelték a
pontfelhdk mélységi kép reprezentacidinak relevancidjat az objektumfelismerésben. A
munkam soran tehat az 6 altaluk meghatarozott eléfeldolgozast hasznalva igazolhatnam,
hogy a mély és konvolucios neuralis halok esetén is miikodoképes a modszer, esetleg

jobb osztalyozasi pontossag is elérhetd.

Mais megfontolasbdl azonban elvetettem a mélységi képek hasznalatat. A 6
indokom éppen az, hogy ha nem is mély tanulasi modszerekkel, de mar igazolva lett a
moddszer hasznossaga. Mivel feladatom egy teljes, pontfelhd objektumokat osztalyozni
képes szoftver megvaldsitdsa, ugy hataroztam, hogy a pontfelhdk eléfeldolgozasanal
sajat, vagy legalabbis konkrétan még nem tesztelt modszert hasznalok. Ez4ltal nem csak
pusztan azt tudnam igazolni, hogy a mély tanulas eredményesen hasznalhat6 a pontfelhdk
osztalyozasaban, hanem egy Ujfajta pontfelhd reprezentacié objektumfelismerésben valo

hasznalhatosagat is vizsgalnam.
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4.1.3 Hengeres projekcio hasznalata

Az eldz6 fejezetben leirt mélységi kép reprezentacios modszer adta azt az Otletet,
hogy célszerii lenne egy jol definialt projekcios eljarast hasznalni, hogy kihasznalhassam
a kétdimenzids adatstrukturdk elonyeit. Mivel a konkrét megvalositdst nem akartam

atvenni, sajat megoldason kezdtem gondolkodni.

A projekcidé meghatarozasakor a legfobb feltételem az volt, hogy a lehetd legtobb
informaciot tartson meg a pontfelhd objektumokrdl fiiggetleniil azok tipusatol, méretétdl
vagy mindsé¢gétél. Hasonloan fontos volt a globalis megvaldsithatosadg, azaz olyan
vetitési eljarasra van sziikség, ami a hasznalt adatbazis 6sszes pontfelhdjén egyértelmiien
¢és automatikusan elvégezhetd. Ezen kiviil torekedtem a talsdgosan komplex algoritmusok
elkeriilésére, mivel azok esetleges hiba vagy pontatlansdg esetén nehezen

feliilvizsgalhatok és modosithatok.

Az éltalam javasolt megoldas a roviden csak hengeres projekcionak nevezett
eljaras hasznalata. A miivelet soran az objektum tomegkodzéppontjan atmend fliggdleges
tengely kortl elforgatjuk a pontfelhdt, bizonyos lépésenként levetitjiilk a pontokat egy
fliggdleges sikra, majd az igy kapott vetiileti képeket 6sszeolvasztva megkapjuk a kivant

projekciot.

A hengeres projekcid tobb szempontbdl is teljesiti a korabban leirt kivanalmakat.
Eloszor 1s, mivel a legtobb wutcai objektum szimmetrikus, viszonylag kevés
részletinformacié fog eltiinni. A forgatasok és vetitések utan minden objektum képe egy
szimmetrikus alakzat lesz, igy az extrém alakbéli kiilonbségek egy osztilyon beliil
véleményem szerint enyhiilnek, jobban szeparalhatok lesznek az objektumtipusok.
Implementécios oldalrél megvizsgalva az algoritmust, nem lattam nehézséget abban,
hogy egyértelmiien meg lehessen valositani ugyanazt az eljardst minden egyes
objektumra. A hasznalt pontfelhdkonyvtar elérhetd metodusait vizsgalva hamar talaltam
tobb olyat, ami potencidlisan felhaszndlhat6 a hengeres projekciods eljaras soran. Egy
esetleges modositas, példaul a felvételek szama, vagy az Gsszeolvasztds modja, esetleg

utolagos szlirések beiktatasa is egyszertien megvalosithato.

Osszefoglalva tehat, megvizsgaldsra keriilt a pontfelhdobjektumok és a mély
tanulas algoritmusok kompatibilitasproblémai megoldasanak harom lehetséges

moddszere, melyek kozil kivalasztottam egy sajat tervezéstit.
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4.2 Keretrendszer tervezete

Jelen fejezetben bemutatom a valasztott projekcios eljardsbol és a mély tanulas
alapt objektumfelismerésbdl 0Osszeallitandd szoftver tervezésének menetét, a

programelemek kapcsolatat, a miikodés folyamatanak leirasat.

Mint minden gépi tanulasra alkalmas szoftver, az enyém is a miikddési cél alapjan
két 16 részre oszthatd, a pontfelhd adatbazis alapjan az osztalyozast megtanuld, és az
osztalyozast a betanult modell alapjan elvégzd program. Mindkettd hasonlod elemekbdl
épitkezik, természetesen az elobbi joval komplexebb, és miikodésének sikeressége
meghatarozza az utdbbi rész hasznalhatosagat, igy munkam soran a tanuld algoritmust

megvalositd szoftverrész implementalasara helyezem a hangsulyt.

A mély tanulas alapt objektumfelismerés felcimkézett adatbazissal torténd
betanitasat két fobb részre kiilonitettem el. A bemeneti adatok, vagyis az ASCII
formatumban kapott pontfelhdk el6szor egy hengeres projekciot megvaldsitd
programrészben keriilnek feldolgozasra, ahonnan a kapott képi adatok tanitd €s teszt
adatokra bontva cimkéikkel egyiitt a tanitd6 programba keriilnek. A folyamat kimenete
egy betanitott €s letesztelt mély tanulds modell paraméterei, valamint a tesztelés soran
elért eredményei, melyeket késObb a kozvetlen objektumfelismerésnél hasznalni lehet. A

folyamatot szemlélteti a 4.2. abra.

Bemeneti

Hengeres projekcio Mély tanulds Betanitott modell

pontfelhék

4.2. abra: Mély tanulas alapu objektumfelismerés betanitas folyamata

A hengeres projekcio esetén a nyers pontfelhdadatokon szdmos kiilonbozd
miiveletet kell elvégezni az adatok beolvasasatol a projekcios kép elkészitéséig. A teljes
folyamatot szemlélteti a 4.3. abra. Elso 1épésként betoltjiik a kivalasztott pontfelhdfajlok
neveit. Itt dol el, hogy a négy részre osztott adatbazis mekkora részére vagyunk
kivancsiak. A betoltott fajlnevekhez tartozo pontfelhdéfajlokat beolvassuk, a folyamat
kdozben minden egyes objektum esetén létrehozunk egy Gj PCD pontfelh6t, amit
pontonként feltoltiink az aktudlis objektum pontjaival. Miutdn minden pontfelhdvel

végeztiink, kiegészité miiveletként elmentjiik a kapott pontfelhdket.
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Pontfelhd fajlok neveit
tartalmazo fajl

Pontfelhd fajlok

s PCD objektum
betdltése

kivalasztasa

v I

PCL vizualizaciés
modul inditdsa
kivalasztott
objektummal

v 7

Uj PCD pontfelhd
létrehozasa

PCD objektum
lgen feltdltése a soron || PcD fajl mentése Kamf:ra forgfatésa és
kovetkezd betdltstt lemezre pillanatképek Igen
pontfelhé pontjaival Nem készitése

Maradt még

. L, H jekcid
objektum? Képek fazica | engeres projekcié

mentése

Maradt még
objektum?

Nem

Hengeres projekcid
befejez6dott

4.3. abra: Hengeres projekcio folyamata

A rendelkezésre 4116, most mar a hasznalt PCL programkonyvtar metddusaival
teljesen kompatibilis formatumban 1évé pontfelhdkon ismét egyesével megylink végig,
¢s valositjuk meg a hengeres projekcidhoz sziikséges sikra vetitéseket. Eloszor elinditjuk
a PCL megjelenité moduljat, ahova betdltjiikk az aktualis pontfelhdt. Kihasznéljuk a
megjelenité azon tulajdonsagat, hogy inicializalaskor a kamera pozicidjat a pontfelhd
objektum tomegkdzéppontja felé helyezi, €s le is méri az objektum magassagi méreteit.
Ezt kihaszndlva mar tudunk definidlni egy algoritmust, amely segitségével a kamerat
korbe tudjuk forgatni az objektum koriil megfeleld tavolsagra ugy, hogy kézben mindig
a tomegkozéppont felé néz. A forgatds kdzben elkészitjiikk a képeket, amiket ideiglenes
helyen tarolunk. Az elkésziilt felvételeket ezutan egy stlyozo Osszeadassal, OpenCV
metodusok segitségével egy képpé fuziondljuk, majd elvégezziik az esetleg sziikséges

utomunkakat, végiil elment;jiik a kapott képeket.
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A mély tanulast elvégzd programrészt ugy tervezem, hogy tobb kiilonbozo
algoritmus (legalabb a mély €s konvolicios neuralis halozat) alapjan tudjon miikodni. A
tanulas tervezett folyamatat szemlélteti a 4.4. dbra. Az els6 miivelet minden esetben az
adatok betaplalasa €s a cimkelista 6sszedllitasa. Rendelkezésre allnak kezdetben az el6z6
modul végeredményeként elmentett képek. A fajlok nevei tartalmazzak a helyes cimkét,
azokat egy kiilon vektorban sorban eltaroljuk. A tanulds robusztus végkimenetelét

garantalando, sziikség van a bemeneti adatok véletlenszerti permutélasara.

Hengeres
projekciébdl
szdrmazo képek

Adatok betaplalasa » Modell bedllitasa

v v

L, L Tanitdsi folyamat PPPTR
Cimkék generalasa . ’y g Naplofajl irdsa
elvégzése
Bemeneti adatok . Eredmények
. Igen Tesztelési folyamat > i
permutdldsa dokumentdlasa

v v

Adatok harom
csoportra osztasa
(tanito, teszt,
kereszt validacio)

Modell mentése

Uj beallitds
kiprobalasa?

Tanitasi fol
vége

4.4. abra: Mély tanulas alapu objektumfelismerés betanitasi folyamata

A megkevert adatokat hdrom kiilonb6zé méretli részre osztjuk. Egy nagyobb
méretll részt hasznalunk fel a mély tanuléds alapti modell tanitésara, egy kisebbet a modell
tanitasi cikluson beliili kiértékelésére, végiil egy szintén kisméreti részt a kereszt
validaciora. Utobbira azért van sziikség, mert a tanitd program nemcsak a modell
betanitasat, hanem a valasztott mély tanulds alapi moddszer szerkezeti paramétereit
(példaul a rejtett elemek szama egy rétegben, vagy a konvolacios haldzat felépitésének
moddja) is folyamatosan valtoztatja és kiértékeli, igy a folyamat végére egy optimalisan
beallitottnak mondhato tanité algoritmus altal tanitott és tesztelt modellt kapunk. Ezt a

moddszert egy korabbi munkam soran [46] sikeresen alkalmaztam.
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A tanitas f0 részét képezi maga a tanitd algoritmus futtatdsa. Itt hasznalom ki
legjobban a mély tanulds programkonyvtarak ajanlott metodusait. Az elzetesen
megtervezett €és bedllitott modellen a megfeleld paraméterezéssel megivom annak
betanitdo miiveletét a korabban 1étrehozott tanit6 adatbazissal. A folyamat bizonyos szdmu
iteracid utan sikeresen ledll, vagy hibaval kilép, ha gondba iitk6zik a tanitasi folyamat

soran.

A tanitds befejezd miveletei a dokumentalast végzik el. A tanitds egyes
ciklusainak eredményeit is folyamatosan mentjiik egy naplofajlba, bar ennek tényleges
felhasznalasa, kiértékelése nagyon nehézkes lenne. Ezért minden egyes kiilonbozden
beallitott modell betanitdsa utan elmentjiik a kapott modellt, és a korabban elkiilonitett
kereszt validacios adatokon is mérjiik az objektumfelismerés teljesitményét. Az itt kapott

eredményeket részletesen kiértékeljiik, és elmentjiik késébbi feldolgozasra.

A betanitott modellt felhaszndldo egyszeri objektum beosztalyozd algoritmus
mitkddése egyértelmli. A bemeneti pontfelhdt, ha sziikséges, PCD formatumra
konvertaljuk, majd elvégezziik a hengeres projekcidt. A kapott vetiileti képet a modelliink
bemenetére adjuk és kimenetként megkapjuk a meghatarozott osztaly sorszamat. A

folyamatot a 4.5. dbra szemlélteti.
Osztdlyozandd
ontfelhd obJektum

Fajlkonverzid —» Hengeres projekcio —»

Betanitott mély
tanulas modell

l

Meghatarozott cimke

4.5. abra: Mély tanulas alapu objektum osztalyozas folyamata
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4.3 Validacios lehetoségek

A munkdm végsé célja annak igazoldsa, hogy a mély tanulds nagy
megbizhatosaggal hasznalhaté utcai LIDAR pontfelhd objektumok osztalyozéasara. A
feltevésem belatasdhoz nem elegendd csak egy megtervezett mély vagy konvolucios
neuralis halozaton a teljes ACFR adatbézis alapjan tanitast majd tesztelést végezni. Elore
meghatarozok tehat olyan kovetendd kiértékelési, Osszehasonlitasi lehetdségeket,
melynek segitségével mar nagy megbizhatosaggal meghatdrozhatd a mély tanulds alapa

algoritmusok varhatd osztalyozasi pontossdga a meghatarozott feladat soran.

Fontos tisztazni, hogy az ACFR pontfelhd adatbazis szamos olyan osztalybol is
tartalmaz mintat, amik tulzottan alulreprezentaltak a mintdban. Az elsé szintli
kiértékeléskor ezeket érdemes kihagyni, ¢és csak a legtobb egyeddel rendelkezd,
maximum 5-6 osztallyal dolgozni, a tobbi mintat pedig egyszerlien negativ mintanak
cimkézni. Ha a legtobb egyeddel rendelkezd osztalyok korében mar igazolni tudndm a

mély tanulds sikerességét, folyamatosan lehetne emelni a vizsgalt osztalyok szamat.

A kiilonb6zd beallitdst mély tanuldsi algoritmusok osztalyozéasi pontossagat
tobbféleképpen is 6ssze lehet vetni. Haszndlhato az egyszert Gsszesitett pontossag, azaz
a helyesen osztalyozott mintdk hanyada. Ez els6 kozelitésben adhat is helyes sorrendet a
kiilonb6zé modellek kozott, azonban bizonyos esetekben nem nytjt pontos képet az
algoritmusrol. Elképzelhetd olyan eset, amikor a gyakori, és a valos alkalmazasokban
kiemelten fontos osztalyokat (auto, gyalogos stb.) kiemelkedden nagy aranyban felismeri,
azonban egyéb osztalyoknal alul teljesit. Ertelemszeriien egy ilyen modell jobb, mint egy
olyan, aki atlagos pontossagban megel6zi, azonban a lényeges osztalyokban joval

rosszabb felismerésiaranyt produkal.

Ez utobbi problémat az egyes objektum-csoportok osztalyozasanak F1 értékének
kiszamitasaval oldottam meg, amelyet a precizié és recall jellemzdinek harmonikus
atlagaként hatdrozunk meg. A kiszamitasukat a 4.1, 4.2 és 4.3 egyenlet mutatja, ahol zp a
helyes pozitiv, fp a hibas pozitiv, fn pedig a hibas negativ predikcidok szamat jeloli. Ahhoz,
hogy minden osztalyra ki tudjam szdmitani ezeket az értékeket, osztalyonként binaris
osztalyozasi problémanak kell kezelni az értékelést, mert a fenti jellemzOk definiciobol

adddoan csak igy kiszamithatok.
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tp

precision = m (4.1.)
t
recall = P (4.2)
tp+ fn
I precision * recall 4.3)

precision + recall

A kapott eredmények alapjan mar ellendrizni lehet, hogy a megfeleld Osszesitett
pontossagon tul az algoritmus sikeresen osztdlyozni tudta-e a kiilonb6z0 aranyban
reprezentalt és kiilonbozé fontossdgli objektumokat is. A kiilonboz0 osztalyozasi
pontossagot reprezentald értékek sulyozott 0sszegzésével meghatdrozhatdé egy olyan,
altalanos osztalyozasi teljesitményt meghataroz6 mérdszam, mely segitségével a vizsgalt
mély tanulasi algoritmusok sorba rendezhetdk, igy a megvaldsitandé feladatra idealis

jeloltek valaszthatok.
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5 Implementacio

A kovetkezdkben roviden ismertetem az el6z0 fejezetben megtervezett szoftver
fobb, konkrét implementacios dontéseit, részleteit, kiilonos tekintettel a mély tanulas
paramétereinek a hangolasat segitd keretrendszerre. A megalkotott kodok tobbségében
sajat megoldasok, vagy korabbi projektjeim alapjan késziiltek, néhany otletet ismert

programozoi forumokbdl meritettem.

5.1 Hengeres projekcio

A szoftvert fejlesztési fazisban két részre osztottam, azaz egy pontfelhd kezeld
programmal az 0sszes rendelkezésre allo pontfelhOn elvégeztem a hengeres projekciot,
majd a kapott képeken tanitom a mély neurdlis modellt. A projekcid soran tehat
felhasznalom bemenetként az Osszes fajlnevet, amit az ACFR adatbéazisbdl a szerzdk
ajanlanak. Az igy feldolgozandd 588 objektum a teljes adathalmaz azon részhalmazat
alkotjak, melyek a legnépesebb 14 osztaly elemeibdl keriilnek ki, €s a felvétel mindségét

megfelelonek itéltek meg.

A hengeres projekcids szoftver implementalasandl nem hasznaltam fel meglévd
keretet, mintaprogramot, mint a mély tanulds esetén, hanem sajat tervezésii strukttrat
hasznaltam. Egy fajlnévolvasé modul beolvassa a neveket, amelyet atad egy ASCII
adatok beolvasasara szolgaldo osztadlynak. A pontok koordinatait tartalmazo vektort
kiszamitva és egy PCL kompatibilis pontfelhd generalasara szolgalé programrésznek

atadva megkapjuk az egyes objektumok pontfelhdit.

Az objektumok PCD formatumui pontfelhdvé alakitasara azért van sziikség, mert
a hengeres projekcid elvégzéséhez olyan fliiggvényeket valasztottam, amelyek csak ilyen
tipust adatokon hasznalhatoak. Konkrétan 1étrehoztam [38] alapjan egy PCL megjelenitd
modult, amit kiegészitettem egy olyan funkcioval, ami elvégzi a hengeres projekcidhoz
sziikséges felvételek elkészitését. A projekcidk elkészitésének két paraméterét
hataroztam meg: Az els6 a felvételek szama, azaz a 360 fokos kortilfordulas alatt hany
leképezést kivanunk kinyerni. A masodik paraméter a projekcios henger sugara, azaz a
felvételeket készité képzeletbeli kamera objektum kdzéppontjatdl vett tavolsaga. Egy

tipikus bedllitasként hasznaltam példaul a 60-as felvételszdmot 20 méteres sugarral.
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A kapott képek egy ideiglenes mappdban tarolodnak, és egy OpenCV
figgvényeket felhaszndldo modul segitségével dsszeolvasztva adjék a hengeres projekcio
végeredményét. Az elsd kisérletek soran megfigyeltem, hogy az egyes, a szegmentalt
objektum koriil talalhaté zajbol eredd pixelek a projekcié sordn jelentdsen tudjak torzitani
a kapott képet, vékony csikokként jelennek meg. Ezen kiviil a Velodyne Lidar szenzorral
felvett pontfelhdk vizszintes csikozottsaga is olyan nem kivant mintézatot visznek bele a
folyamat végeredményébe, ami a késObbi mély tanulaskor felesleges alaksajatossag
megtanuldsara 0sztondzné a haldt, igy csokkentve a hasznos reprezenticiok
megtanuldsanak mértékét. Az elobbiek miatt dontottem gy, hogy az egyes felvételek
sulyozott Osszegének kiszdmitasa utdn az eredményen dilatdcios és Gauss ¢€lsimitast

végzek viszonylag nagy szlirimérettel, igy szabadulva meg a felesleges részletektol.

A tovébbi vizsgaléddsokhoz tobb kiilonb6zé paraméterbedllitds mellett
legeneraltam az Gsszes pontfelhd projekcidjat. A beallitasok felsorolasa taldlhato az 5-1.
Tablazat tablazatban, néhany vizualizaciot kiilonbdzo objektumok leképzésérdl mutatnak
az 5.1. abra5.2. abra5.3. dbra5.4. dbradbrak. A késObbiekben varhatéo mas beallitasok

tesztelése is.

5-1. Tablazat: Hengeres projekcié kiillonb6z6 verzidinak paraméterei

Verzio Projekciok Projekcio Dilatacios Gauss  sziiri
szama sugara méret mérete

1 60 10 3x3 3x3

2 60 10 7x7 7x7

3 60 20 3x3 3x3

4 60 20 7x7 7x7
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5.1. abra: Auto6 pontfelhé objektumrdl késziilt hengeres projekcio

5.3. abra: Fa pontfelh6 objektumrdl késziilt hengeres projekcio

5.4. abra: Kisteheraut6 pontfelh6 objektumrol késziilt hengeres projekcio
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5.2 Mély tanulas

A rendelkezésre all6 mély tanulas programkonyvtart felhasznalva, korabbi
tapasztalataimra hagyatkozva végeztem el a pontfelhdobjektumok osztalyozasara képes
mély neuralis modell tanitasdnak optimalizalasat elvégz6 keretrendszer implementalasat.
A tovabbiakban két jelentds feladatot emelek ki és részletezek, az egyik a hengeres
projekcio kimeneteként kapott képi adatok tanitdst megeléz6é feldolgozasa, a masik a

kiilonbozo architektarak és hangolando6 tanuldsi paramétereik kivalasztasa.

5.2.1 Adatok elozetes kezelése

A mély tanulds, €és altaldban a gépi tanulas egy alapvetd fontossagu lépése az
adatok elokészitése a tanitdshoz. Ugyanazon komplexit4dst neurdlis modell tud jelentdsen
mas teljesitményt produkalni ugyanazon bemeneten az eldfeldolgozasi folyamatoktol
fliggden. Esetemben a tanitast neheziti a kevés minta, igy ez a 1épés kritikus fontossagu

az elérhetd eredmény szempontjabol.

Els6 Iépés a képek tOmoritése, amivel a hengeres projekcidé soran nem
foglalkozok. A tomorités mértéke befolydsolja a tanulds szdmitasi igényét és az elérhetd
pontossagot. A belathat6 idejli futtatast szem eldtt tartva és a részletek tulzott elvesztését
elkeriilend6 a 32x32 €s a 64x64 pixelesre skalazas mellett dontdttem. Az elobbi méretet
a tanuldsi paraméterek terének minél széleskoriibb bejarasa soran hasznaltam, a nagyobb
formatumu képekkel értelemszeriien csak kevesebb paraméterbeallitds tesztelésére van
1dém.

A képek tomoritése utdn az adathalmazt fel kell osztani. A mintdk szamanak
limitaltsdga miatt gy dontdttem, hogy validacios adatok hasznalata helyett az [1]-ben is
hasznalt tesztelési metodologiat kovetem. A 14 legnépesebb osztalybdl szarmazo 588
pontfelhd objektumbol allé adathalmaz eleve négy egyenld részre van osztva gy, hogy
az egy objektumrodl késziilt felvétel nem szerepel két részben. Egy betanitott klasszifikalo
modell osztalyozasi pontossagat gy hataroztak meg, hogy a teljes tanito-teszt folyamatot
négyszer ismételték meg gy, hogy a négy részbdl harom alkotta a tanito, egy pedig a
teszt adatokat. En is igy jartam tehat el, a tanitd keretrendszernek paraméterként lehet
megadni, hogy melyik csoportot hasznalja tesztelésre. A validacios adatok hasznalatat ki
lehet valtani ezzel a modszerrel, hiszen elkeriilhetd a tanitdsi paraméterek egy konkrét
teszthalmazra torténd optimalizélasa, a modellnek a teljes adathalmazon kell végsd soron

jol teljesitenie.
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A kovetkezd 1épés az adatok véletlenszeri megkeverése, majd normalizalasa.
Tobb gépi tanulassal foglalkoz6 irodalom, online kurzus (példaul [48]) szentel nagy
hangsulyt a tanito algoritmus bemeneteként szolgalé adatok normalasara. Ennek 6 oka
az ilyen algoritmusokban hasznalt gradiens alapu optimalizacid, mely igazoltan jobb
eredményeket ér el, ha a bemeneti sajatossagok, képek esetében pixelértékek, azonos
nagysagrendiiek, ugyanis ekkor a sajatossagok altal alkotott tér szabalyos alaku (két
dimenzios esetben kor), ahol az emlitett gradiens modszerek gyorsabban és pontosabban

talaljak meg az optimumot.

Tobbféle elterjedt megoldas is ismert, ezek koziil én tobbek kozott az atlag alapa
normalizalas két tipusat teszteltem, az egyik az egyes pixelek értékeinek terjedelmét, a
masik a szorasat hasznalja fel. Az elobbi leképezést a 5.1. egyenlet, utobbit a 5.2. egyenlet
adja meg. A fellelhetd eredmények alapjan a szoras alapu normalizalasnak

tulajdonitottam a legnagyobb potencialt.

P X—X (5.1)
" max(x) — min(x)

x = (5.2)

A fentieken kiviil teszteltem a linearis skalazast, mint normalizaciot. Ebben az
esetben nem a pixelértékek 4tlagat, hanem azok minimumdt vonom ki a bemeneti
értékekbdl, majd elosztom a kapott eredményt a terjedelemmel. Egy skaldrral valo
szorzassal igy bedllithat6 a kapott adathalmazra jellemzd terjedelem, ez alap esetben
[0,1]. A leképezést az 5.3. egyenlet irja le. Kiprobaltam egy olyan médositast is, amikor
az adott pixel sajat terjedelme helyett a globalis maximummal és minimummal szamitom

a terjedelmet.

, _ x—min(x) 53
= max(x) — min(x) (53,
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5.2.2 Kijelolt architektarak és tanitasi paramétereik

Vizsgalodasom sordn két f6 mély neuralis modellre tamaszkodtam, a tobbrétegli
perceptronra €s konvolicids halozatra. Az elobbi kiegészitéseként foglalkoztam az
ugynevezett dropout modszer alkalmazéasaval is. Az egyes architektardk tanitdsa soran
fontos paramétereket ¢és jellemzd értéktartomdnyaikat tartalmazza az 5-2.
Téblazattablazat. Ezeken kiviil altalanos, bedllitds jellegli paraméterek a hasznalt

projekcio verzid, valamint az alkalmazott adat normalizacio.

5-2. Tablazat: Tanitasi paraméterek és jellemzo értéktartomanyaik

Paraméter neve Jellemzo értéktartomany

Tanulasi rata (o) 0,001-0,5

Rejtett elemek szama (tobbrétegi 100-1500

perceptron és dropout esetén)

Tanulasi rata csokkentési tényezdje 0,95-1
Kotegméret 1-50
Iteraciok szama 100-150
Dropout rata (Dropout esetén) 0.2-0.8

Konvoluciés szerkezet (Konvoliciés komplex paraméter

halézat esetén)
Az egyes paramétereik leirasat, szerepét sorolom a tovabbiakban:
Tobbrétegii perceptron paraméterek:

¢ Rejtett elemek szama:

A tobbrétegli perceptron struktirajat kizarolagosan meghatarozd paraméter, mivel
a bemeneti ¢és kimeneti méret adottak. Méretének novelésével bonyolultabb
reprezentaciokat is képes megtanulni a halozat, viszont novekszik a tanitds szamitasi
igénye is. Ertékét 100 és 1500 kozott vizsgaltam, ez alatt nem elegendd a reprezentacios
képesség, nagyobb elemszam esetén a tul bonyolult szamitas jelentdsen lassitja a tanulasi

folyamatot.
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e Tanulasi tényezo (a):

Gradiens alapt optimalizaciés modszerek tanulasi tényezdje meghatarozza azt a
sulyt, amivel az adott tanitasi ciklus hibajat figyelembe vessziik a hal6zat paramétereinek
frissitésekor. Altalanosan megallapithaté, hogy a legfontosabb tanulasi paraméter minden
mély neurdlis modell esetében, optimalis értékének megtalalasa kritikus fontossagu.
Nagy értéke gyors tanitast okoz, azonban bizonyos érték felett a tanitas divergal, elszall.
Kis értéke pontosabb tanitast eredményez, azonban az optimumhoz lassabban konvergal.
Mivel az idedlis tanitds gyorsan €és pontosan konvergal a minimalis hibdhoz, a tanulasi
tényezd értekét célszeri nagyobb értékrdl inditani, és ciklusonként csokkenteni. A
paraméterhangolds soran a tanulasi tényez0 kezdeti értékét optimalizaltam, a vizsgalt

értéktartomanyt a tobbrétegli perceptron esetén 0,001 és 0,5 kozottinek valasztottam.
e Hanyatlasi tényezo:

A tanulasi tényezOnél emlitett iteracionkénti értékcsokkentés mértékét
meghatérozo tényezé a hanyatlasi tényez6. Ertéke nem tal kicsi, hiszen akkor tiil gyorsan
kis tanulasi tényezOnk lenne, ami a mar ismertetett lassusaggal jar. A hanyatlasi tényezd
értékétdl fliggetleniil minden algoritmus rendelkezik egy minimalis tanulasi tényezd
értékkel, hogy sok iteracio esetén se degradalodjon hatastalanna a tanulds. A hanyatlasi

tényezot 0,95 és 1 kozott teszteltem.

e Iteraciok szama:

A tanitas ciklusainak szdma, ezt konstans 150-nak allitottam be, mert igy minden

paraméter-beallitas esetén biztosan elérte az adott hibaminimumot a tanul6 algoritmus.

o Kotegméret

A tanitasok sordn nem minden esetben hasznaltam sztochasztikus gradiens
moddszer alapi optimalizacidét, hanem kotegelt gradiens moédszerrel is kisérleteztem.
Ennek Iényege, hogy a bemeneti adatokat kdtegekbe rendezi, és ezeken a csoportokon
egyszerre hajtja végre a tanitds egy ciklusat, nagyban gyorsitva igy a tanulast. A
kotegmérettel e csoportok méretét hangoltam. Ertékét 1 és 50 kozott teszteltem. Az 1-es

kotegméret megegyezik a sztochasztikus gradiens alapt optimalizacidval.
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Konvolucios neuralis halé paraméterek:

A konvolucios neurdlis halok tanitdsa minddssze egy tekintetben kiilonbozik a

tobbrétegli perceptronétol, ez pedig a haldzati strukttra.

e Halozati struktura

A konvolucids neuralis halokat harom kiilonb6z6 tipusu rétegbdl allitottam dssze.
Elméletben nincsen felsd korldtja a kombinacidknak, azonban bizonyos szempontok
alapjan redukalni kell a struktirdk szdmat. Korabbi munkdim soran mar leirtam szamos
varianst, azonban a jelen dolgozatban hasznalt mintdk dimenzidja eltér a korabbitol, igy
a rendelkezésemre 4llo strukturakat refaktoralnom kell. Az alapotlet mindig hasonld, a
konvolucios ¢€s atlagolo meritd rétegeket valtakozva kell hasznalni, figyelve a

csatlakoztatott rétegek kompatibilitasara a ki-€s bemeneti dimenziok beallitasaval.
Dropout paraméterek:

A dropout mddszer tesztelése tobbrétegli perceptron haldozaton keresztiil torténik,
igy paraméterek tekintetében osztozik a két tanitas. Egyetlen Uj paraméter van, mégpedig

a dropout tényez0.

¢ Dropout tényezo

A dropout moddszer 1ényege, hogy a neuralis halozat rejtett rétege utan az
aktivaciok értékeit véletlenszerien eldobjuk tanitds kdzben, igy kényszeritve a halozatot
arra, hogy minél jobban tanuljon megaltaldnositani. Tesztelési idoében nincs dropout, a
tanitas alatti hatasat egy skalazassal kell helyettesiteni, hogy atlagosan jo aktivacios
értékeket kapjunk. Az értékek eldobasanak valoszinliségét, €s az emlitett skalazas értekét

a dropout tényezé adja meg. Ertékét 0,2 és 0,8 kozott teszteltem.
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6 Eredmények

A megalkotott keretrendszer segitségével mar kiértékelhetd az egyes
architektirak teljesitménye, a beallitdsok és tanuldsi paraméterek hatdsa az osztalyozas
pontossagara. A tesztelés soran az optimalis paraméterek megtalalasara két modszer van,
a szisztematikus ¢és a véletlenszerli keresés. El0bbinél a paraméterek altal alkotott teret
racspontokra osztjuk, majd minden esetben lefuttatjuk a tanitd algoritmust €s kiértékeljiik
az osztalyozdsi pontossagot. Véletlenszeri keresésnél csak a paraméterek
értéktartomanyat adjuk meg, mindent véletlenszerien mintavételeziink ezekbdl a
tartomanyokbol. Az optimumot mindkét modszer képes megtalalni, én a szisztematikus
keresést valasztottam. Ez a modszer joval lassabb, de az utdlagos, részletes kicrtékésre,
az egyes paraméterek hatdsainak analizaldsara joval hatékonyabb részeredményeket

produkal.

A halozatok koziil a dolgozat beadasakor még csak a tobbrétegli perceptron
elemzését kezdtem el, a dropout modszer €s a konvolucios haldzatok tesztelése a projekt

kés6bbi szakaszanak feladatai.

6.1 Tobbrétegu perceptron

A tobbrétegli perceptron kiértékelését még nem végeztem el teljes mértékben,
egyeldre csak egy, altalam legnagyobb potencialénak vélt hengeres projekcid verziot €s
a szOrds alapl atlag normalizaciot hasznaltam. Elvégeztem a paramétertérben torténd
optimumkeresést, a legjobb elért eredményeket, és a hozzajuk tartozd paramétereket
tartalmazza a téblazat. Kiemelném, hogy az elért pontossag minden esetben nagyobb,
mint a dolgozatom alapédtletét add cikkben ( [1]) elért maximalis, 67%-0s eredmény.
Feltehetd, hogy a jobb reprezenticios képességgel rendelkezd konvolucios hélozat

alkalmazasa esetén ennél is jobb eredmény érhetd el.

Az eredményekhez hozza kell tennem, hogy azok nem a kordbban vézolt
validacios modszerrel szamitodtak, hanem mindig ugyanazt az adathalmazt hasznaltam
tesztelésre. Ez hibas eredményre vezethetett, igy a projekt kovetkez6 1épése a folyamat
ujboli  elvégzése a korrekt tesztelési metddussal. Néhany esetet vizsgélva
megallapitottam, hogy ezzel a modszerrel is elérhetd, s6t meghaladhatd az ACFR cikkben

elért eredmény.
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6-1. tablazat: Tobbrétegii perceptron modellel elért osztalyozasi pontossag

Rejtett elemek Tanulasi Tanulasi tényezd Kotegméret | Globalis

szama tényezo csokkentési pontossag
rataja

1000 0,01 1 20 74,83

600 0,06 1 30 73,55

1500 0,01 1 50 72,90

800 0,06 1 30 72,26
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7 Befejezés

Az irodalomkutatas keretei kozott bemutattam a témahoz kapcsol6do hardver, a
LIDAR eszkoz érzékelési elvét, a LIDAR szenzorok fobb tipusait €s alkalmazasait.
Ugyanitt vizsgaltam kiilonb6zé mély tanulas alapu algoritmusok elméleti alapjait,
objektumfelismerésben elért eddigi eredményeiket. A kiilonbdzé modszerek eldnyeit €s

hatranyait 0sszevetettem, kivalasztottam a munkam sordn hasznalandokat.

A feladat megvalositasa egy Osszetett szoftver implementéalasat kdveteli meg,
ehhez segitségként szabadon felhasznalhatd programkonyvtarakat kerestem. A
felhasznalasra jelolt szoftvereket bemutattam, vizsgaltam azok elérhetd, és szdmomra

hasznosnak tind metodusait.

Megterveztem a teljes program keretrendszerét, az osztalyozasi folyamat fobb
részeit. A nagy problémat okozd pontfelhd adatok és mély tanulasi algoritmusok
bemenetének kompatibilitasi problémainak tobb lehetséges megoldasat is taglaltam, azok
elonyeit és hatranyait Osszevetettem és valasztottam koziiliik. Kidolgoztam egy sajat
eljarast a nyers pontfelhd adatok kétdimenzids reprezentdlasara, egy hengeres projekcios
eljarast. A program befejezése utani tesztelési folyamat keretét is megadtam, kijeloltem
azokat a modszereket és mérdszamokat, amelyek alapjan a kiilonb6zd algoritmusokat

0sszehasonlithatom.

Elvégeztem az objektumok osztalyozasara képes keretrendszer teljes
implementéciojat, kiilondsen figyelve a rugalmas ¢és atlathat6 tesztelhetdségre. Elkezdtem

a kiilonbozd paraméterek mellet futtatott tanitasok eredményeinek kiértékelését.

Osszevetve, jelen dolgozatban sikeriilt egy dsszetett, a mély tanulds varosi LIDAR
pontfelhd objektumok osztalyozasaban elérhetd potencidljanak meghatarozasara szolgald
program elméleti alapjait lefektetni, egy lehetséges mitkodését megtervezni, valamint egy
implementaciojat elkésziteni. A projekt kovetkezd I€pése tanitdsi paraméterek
valtoztatasa melletti minél tobb tesztelés, és azok eredményeinek kiértékelése. Hatravan
még a megalkotott tanitd program alapjan egy valds helyzetben is hasznalhatd, objektum

meghatarozo szoftver készitése, annak hasznalhatosaganak kiértékelése.
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