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1 BEVEZETES

A gépi latdson és objektumfelismerésen alapulé technoldgiakat, kritikus jelentéségii
felhasznalasi terlleteken alkalmazzak és ezen teriiletek folyamatosan bdviilnek. Ilyen
alkalmazasi lehet6ségek példaul a mélytengeri banyaszat vagy a viz alatti épitkezések,
amelyek potencidlis gazdasagi novekedési lehet6ségeket kindlnak. A gépi latds és
objektumfelismerés a globalis 6koszisztéma fenntartasanak és vedelmének szempontjabdl is
nélkildzhetetlen technoldgiava valhat, azéltal, hogy ezen technoldgiak segitségével pontosabb
informéacidt kaphatunk az egyes okoszisztémak miikodésérél, allapotarol. A Fold, mint
vizbolygd, és az Ocednok gazdag bioldgiai sokfélesége kuldnleges figyelmet érdemelnek
ebben a kontextusban. A nemzetkdzi halészati ipardg, mely 2016-ban 6sszesen 143 milliard

dollaros bevételt termelt, jOl példazza a viz alatti kdrnyezet gazdasagi és 6kologiai jelentdségét

[1].

A vizfelszin alatti objektumdetektalas kiemelten fontos és egyben kihivast jelent6 teriilet a
tengeri kutatdsokban és viz alatti technologidkban. Ez a probléma nem csupéan a tengerbioldgia
és a régészet szamara relevans, hanem létfontossagl a kereskedelmi hajézas, olaj- és
gazkitermelés, valamint a haditengerészet szamara is. A viz alatti kornyezet specifikus
kihivadsai — mint az alacsony fényviszonyok, a viz fizikai tulajdonsdgai vagy a tengeri

¢lélények jelenléte — jelentdsen megnehezitik az objektumok azonositasat €s klasszifikalasat.

A viz alatti kdrnyezetben a gépi objektumfelismerés a mesterséges intelligencia (MI)
alkalmazasa szamos kihivassal szembesil, melyek kozil az egyik legdsszetettebb kihivas a
vizudlis adatok torzulasa. A viz fizikai tulajdonsagai, mint a latétavolsag, a fénytorés vagy az
elszort fény, jelentésen befolyasoljak a képfelvételek mindségét. A mélyebb vizrétegekben a
fényviszonyok gyengllése miatt a képek sotetek és homalyosak lehetnek, mely komoly
kihivast jelent az objektumok pontos azonositasaban. Ezen Kiviil, a vizben lebegd részecskék
¢és az ¢l6lények mozgasa tovabb bonyolitja a képi adatok elemzését, mivel ezen tormelékek

gyakran Osszetéveszthetdek a keresett objektumokkal.
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A masik jelentds akadaly a mesterséges intelligencia alkalmazasaban a viz alatti kornyezet
valtozékonysaga. A tengeri aramlatok, a viz hémérsékletének és ezzel egyiitt viszkozitasanak
ingadozasai, valamint az iddjarasi viszonyok hatdsa mind befolyasoljak a viz alatti képek
mindségét. Ez megneheziti a mesterséges intelligencia modellek tanitasat és alkalmazasat,
mivel a modellnek képesnek kell lennie alkalmazkodni a valtoz6 korilményekhez. Emellett, a
viz alatti adatgyiijtés magas koltségei és a nehezen hozzaférhetd kdrnyezet szintén korlatozzak
a nagy mennyiségl és valtozatos adatok gytijtését, amelyek elengedhetetlen a hatékony gépi

tanulasi modellek fejlesztéséhez.

Dolgozatom témajaként részletesen elemzem a viz alatti képfeldolgozas lehetéségeit,
kihivasait, illetve az azokra adhat6 valaszokat, megoldasokat. A kutatas keretében
Osszehasonlitom a kiilonb6z6 szakirodalmi forrasokat, hogy bemutassam, milyen algoritmikus
megoldasokat, megkozelitéseket alkalmaznak a teriilet szakért6i, kutatoi. Részletesen
targyalom a viz alatti kdrnyezet specifikus kihivasait, mint példaul az optikai torzulasokat, az
alacsony fényviszonyokat és a viz fizikai tulajdonsagait, ezutan megvizsgalom a kihivasokra
adhaté valaszokat. Emellett egy kisérleti modellen keresztil igyekszem elemezni az egyes
megadasokat, figyelembe veve a dolgozat technikai hatarait. Dolgozatomban elsédlegesen a
meglévé technologiai megoldasok elemzésével, tovabbfejlesztésével foglalkozok, a dolgozat
tartalmi keretei és témaja okan elsddleges szoftveres adatkészletekre, megoldasokra és az

ezekkel kapcsolatos kisérletekre fokuszalok.

A dolgozat els6dlegesen a gépi latas szakirodalmi vizsgélatara 6sszpontosit, majd kiterjeszti
a fokuszt a viz alatti képfeldolgozas specifikus kihivasaira, kiilonos tekintettel a lathato fény
tartomanyaban torténd képelemzésre. A kutatas keretében nem targyalom részletesen a
hardveres kovetelményeket; helyette az algoritmusok és modellek felé forditom a figyelmet.
Ez a megkozelités lehetdvé teszi, hogy mélyrehatéoan vizsgdljam azokat a szoftveres
megoldasokat, melyek jelentdsen javithatjak a viz alatti képek eértelmezését és analizisét. A
kutatds ilyen moddon torténd strukturdldsdval és gyakorlati kisérletezéssel a dolgozat
holisztikus értékeleést kivan adni a gépi latas és objektum felismerés technikak lehetdségeirdl
és korlatairdl a viz alatti képfeldolgozas kontextusaban. E célkitiizés érdekében a dolgozat a

kovetkez6 f6 kutatasi kérdésre keresi a lehetséges vélaszt: Hogyan optimalizalhatok a
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mélytanulési technikék és algoritmusok a viz alatti objektumfelismerés pontossaganak és
meghbizhatosaganak javitasara, optimalizlasara, figyelembe véve a viz alatti kornyezet egyedi
kihivasait, mint példaul az optikai torzulasokat, az alacsony fényviszonyokat és a viz fizikai
tulajdonsagait? A kérdés megvalaszolasa soran a dolgozat reszletesen vizsgalja a jelenlegi
technologiai megoldasokat, azok tovabbfejlesztési lehetdségeit, valamint egy kisérleti

modellen keresztill elemzi az egyes megkozelitések hatékonysagat.
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2 SZAKIRODALMI KORKEP

A gépi sz&mitogépes latasalapl objektumdetektaldssal kapcsolatos szakirodalmak
attekintése soran kiilonboz6 forrasokat vizsgaltam meg, amelyek a képfeldolgozas és
objektumdetektalas szamos aspektusat targyaljak. Ezek a szakirodalmak a technoldgia
alapvetd elméletétél kezdve, a gyakorlati alkalmazasokig terjednek, ¢és kiilonbozo

nézdpontokat kinalnak a szamitogépes latas fejlddésének és alkalmazasainak megértéséhez.

A szakirodalmak egy része az alapvetd képfeldolgozasi technikdkra és objektumdetektalasi
modszerekre koncentral, bemutatva, hogyan hasznalhatok ezek az eszkézok az adatok
értelmezéséhez és a vizualis informéacidk feldolgozdsadhoz. Mas forradsok a szamitogépes latas
fejlett alkalmazasait elemzik, példaul az arcfelismerés, a jarmifelismerés vagy a viz alatti
objektumdetektalas teruletén. Ezek a publikaciok bemutatjdk a legujabb technoldgiai
fejlesztéseket, példaul a mélytanuldsi mddszereket és a konvolucios neuralis héldzatokat,

amelyek forradalmasitottdk a szamitdgépes latas képességeit.

Kutatasaim soran leginkdbb azon szakirodalmakat elemeztem melyek részletesem
bemutatnak specifikus problémakoroket a viz alatti objektum detektéalassal kapcsolatban. Az
elemezett szakirodalmak dontd tobbsége ezaltal olyan szakcikk mely konkrét, gyakran
gyakorlati problémamegoldasokra koncentral. Ezen cikkek nagyrésze a Cornwell egyetem, az
IEE Konferencia sorozat és a mas konferenciak archiv anyagaként elérhetd, ezaltal tartalmukat

tekintve gyakran egy konkrét technoldgiai megoldast taglalnak.
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2.1 A két fo szakiordalom bemutatasa

Ez a fejezetrész attekintést ad a dolgozatban végzett empirikus kutatds alapjat képezo két
alapvetd kutatdsi dolgozatrol. Az elsd szakirodalom, Long Chen "Deep Learning based
Underwater Object Detection" cimii doktori disszertacidja (Chen, 2022), mig a masodik,
Moutaz Mohamed Fathy Ahmed Aboseada "Underwater object detection using deep learning™
mesterdolgozata (Aboseada, 2020). Ez a két munka a jelenlegi kutatds kontextusaban a
legrelevansabbnak ¢és a legbefolyasosabbnak tekintheté, mivel mindkettd konkrétan a jelen

tézishez kapcsolodd problématerileteket mas-mas nézépontbdl targyalja.

A kutatdsi munkdk elemzése elsGsorban a hipotézisekre és a hozzdjuk kapcsolodd
eredmeényekre, illetve lehetséges megoldasokra fokuszal. Az egyes tézisek tartalméat kutatasi

témak és eredmények szerint vizsgalom, kovetve az egyes miivek tematikus felépitését.

A Kkét tézis felépitésénél és hipotézisénél fogva megfelelé Osszehasonlitasi és tovabbi
kutatasi lehet6ségeket kinal az Gsszehasonlitdo elemzés eredményei alapjan. Bar a két munka
terjedelmében és mélységében eltér egymastdl, a vizsgalt téma-specifikus tanulmanyok kozul

a kutatasi célok és mddszertan tekintetében ezek mutatjak a leginkabb hasonld szerkezetet.

A "Deep Learning based Underwater Object Detection" cimii doktori disszertacid egy
atfogd tanulmanyt mutat be a fejlett mélytanulasi rendszerek fejlesztésérdl a viz alatti
objektumészlelés (UOD) egyedi kihivasainak kezelésére. A kutatds elsddleges célja olyan
robusztus mélytanulédsi keretrendszer kifejlesztése, amely jelentdsen javitja a viz alatti
objektumok észlelési pontossagat, mikdzben biztositja a robusztussagot a viz alatti képekben
rejlé kedvezdtlen koriilményekkel szemben. A dolgozat hat f6 fejezetbdl all, amelyek egy
bevezetést, szakirodalmi attekintést, viz alatti képjavitdst mélytanulassal és fizikai
prioritasokkal, viz alatti objektumok észlelését zajos adatkészletekben, viz alatti objektumok
észlelését kiegyensulyozatlan adatkészletekben, valamint kdvetkeztetéseket és perspektivakat

tartalmaznak.
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Masrészt a "Underwater object detection using deep learning" cimli mesterdolgozat a
mélytanulési technikédk alkalmazésara Osszpontosit a viz alatti objektumok észlelésének
pontossaganak ¢és hatékonysaganak javitasara. A dolgozat kiilonb6z6é mélytanulasi
architektarakat tar fel, mint példaul a konvoluciés neurdlis halézatokat (CNN) és a régidalapu
CNN-eket (R-CNN), valamint ezek adaptécidjat a viz alatti kornyezethez. A munka azt is
vizsgalja, hogy az adatb&vitési technikak és a transzfertanulas milyen hatassal van a viz alatti
objektumészlelési modellek teljesitményére. A doktori disszertacio nagy hangsulyt fektet a viz
alatti kornyezet altal tdmasztott kihivasok — példaul sulyos képtorzulas, zajos adatok és
kiegyensulyozatlan adathalmazok — Kkezelésére, (j mélytanuldsi Kkeretrendszerek és
algoritmusok javaslatdval. Ezzel szemben a mesterdolgozat inkdbb a meglévé mélytanulasi
technikdk gyakorlati alkalmazasara, illetve a viz alatti objektumfelderitési feladatokra valo

optimalizalasara koncentral.
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2.2 A "Deep Learning based Underwater Object Detection" disszertacié és az
»Underwater object detection using deep learning” mesterdolgozat

Osszehasonlité elemzése

Long Chen doktori disszertacioja atfogd tanulmanyt mutat be a fejlett mélytanulsi
rendszerek fejlesztésér6l a viz alatti objektumok észlelésének (UOD) egyedi kihivésainak
kezelésére. A kutatds elsédleges célja olyan robusztus mélytanulasi keretrendszer
kifejlesztése, amely jelentdsen javitja a viz alatti objektumok észlelési pontossagat. Masrészt
Moutaz Mohamed Fathy Ahmed Aboseada mesterdolgozata a mélytanulasi technikék
alkalmazasara fokuszal a viz alatti objektumok észlelésének pontossdganak és

hatékonysdganak javitdsara, feltdarva a kiilonb6z6é mélytanuldsi architektirdkat és azok

- sz

A kutatasi célok és médszertanok 6sszehasonlito elemzése

A doktori értekezés és a mesterdolgozat kutatasi céljaiban és mddszertanaban kilénbozik,
tikrozve az egyes munkak terjedelmét és mélységét. Long Chen doktori disszertacioja a viz
alatti kdrnyezet altal tamasztott alapvetd kihivasokra kivan megoldast talalni, mint példaul a
sulyos képtorzulads, a zajos adatok és a kiegyensulyozatlan adatkészletek. E cél elérése
érdekében a szerz6 0j mélytanulasi keretrendszereket és algoritmusokat javasol, amelyeket
kifejezetten ezeknek a problémaknak a kezelésére terveztek. A doktori disszertacidban
alkalmazott kutatasi modszertan az elméleti elemzést, az algoritmusfejlesztést és az empirikus

értékelést 6tvozi, biztositva a probléma atfogd megkozelitéset.

Ezzel szemben a mesterdolgozat a meglévé mélytanulasi technikak gyakorlati
alkalmazasara és azok optimalizalasara fokuszal a viz alatti objektumfelderitési feladatokhoz.
Ennek a munkanak az elsédleges célja a kiilonb6z6 mélytanulasi architektirak, példaul a
konvollciés neurdlis halézatok (CNN-ek) és a régidalapi CNN-ek (R-CNN-ek)
hatékonysaganak feltarasa a viz alatti objektumok észlelésével @sszefliggésben. A

mesterdolgozatban szerepld kutatasi modszertan ezen technikak empirikus értékelésére helyezi
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a hangsllyt, az adatb6vités és a transzfer tanulds hatasat vizsgalva a viz alatti

objektumdetektal6 modellek teljesitményére.

A kutatasi eredmények es kovetkeztetések dsszehasonlito elemzése

A doktori értekezés és a mesterdolgozat eltérd kutatasi eredményeket és kOvetkeztetéseket
mutat be, amelyek eltérd kutatasi célkitlizéseikbdl és moddszertanukbol fakadnak. Long Chen
doktori disszertacioja, amely a viz alatti objektumok észlelésének alapvetd kihivasait kivanja
megvalaszolni, szamos ujszeri mélytanulasi keretrendszert és algoritmust javasol. A
legfigyelemreméltobbak kozé tartozik a HybridDetectionGAN Kkeretrendszer a viz alatti
képjavitashoz, a Sample-Weighted HyPER Network (SWIPENET) a Kis targyak észleléséhez
zajos kornyezetben, valamint a FAGR algoritmus az osztalykiegyensulyozatlansagi problémak

megoldésara.

A doktori disszertacidban bemutatott kisérleti eredmények jelentds eldrelépést mutatnak a
legmodernebb megkdzelitésekhez képest. A javasolt modszerek hatékonyan kezelik a sulyos
képtorzulds, a zajos adatok és a kiegyensulyozatlan adatkészletek jelentette kihivasokat, ami
fokozott észlelési pontossagot és robusztussagot eredményez a valds viz alatti kdrnyezetekben.
A szerzd arra a kovetkeztetésre jut, hogy ezen 0jszerii technikdk egységes keretbe integralasa

nagymértékben elére mozdithatja a viz alatti objektumok észlelését.

Ezzel szemben a mesterdolgozat a meglévé mélytanulési technikdk empirikus értékelésére
és a viz alatti kornyezethez valo adaptalasara fokuszal. A kutatasi eredmények kiemelik a
konvoldcios neurdlis hal6zatok (CNN-ek) és a régidalapd CNN-ek (R-CNN-ek) hatékonysagat
a viz alatti objektumok észlelésének pontossaganak és hatékonysaganak javitasaban. A szerzo
bemutatja, hogy az adatbdvitési technikak és a transzfertanulas alkalmazasa tovabb javithatja
ezeknek a modelleknek a teljesitményét, kilonésen az olyan felvételeken, ahol a

megjegyzésekkel ellatott viz alatti adatkészletek elérhetdsége korlatozott.

A mesterdolgozatban levont kovetkeztetések a mélytanulasi technikak alkalmazasanak
gyakorlati megvalosithatdsagat hangsulyozzak a viz alatti objektumfelderitési feladatokban. A
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szerzd azt sugallja, hogy ezen technikdk optimalizaldsa, az adatkiegészités és az atviteli
tanulas hasznalataval parosulva, jelentOs javulast eredményezhet az észlelési pontossagban és
hatékonysagban. A mesterdolgozat ugyanakkor elismeri a jelenlegi megkdzelitések korlatait
is, és ravilagit a tovabbi kutatasok szlkségességére a viz alatti kornyezet altal tdmasztott

sajatos kihivasok kezelésére.

A kutatdsi hatasok és jovébeli iranyok 6sszehasonlito elemzése

A doktori disszertacio és a mesterdolgozat kilon betekintést nydjt a viz alatti
targydetektalds kutatdsanak jovobeli irdnyaiba. Long Chen doktori disszertacidja
hangstlyozza az Wjszeri mélytanulasi keretrendszerek és algoritmusok fejlesztésének
fontossagat, amelyek kifejezetten a viz alatti kdrnyezet egyedi kihivasainak kezelésére
késziiltek. A szerzo azt javasolja, hogy a jovébeni kutatdsoknak az alacsony szintli képjavitd
technikak és a magas szintli objektumészlelési modszerek egységes vegpontok kozotti
keretrendszerbe vald integralasara kell ésszpontositaniuk. Emellett a disszertacid ravilagit az
adatkiegyensulyozatlansag kezelésére szolgalo technikak tovabbi feltarasara, valamint a viz

alatti kornyezet dinamikus viszonyaihoz alkalmazkodé modellek kidolgozasara.

A mesterdolgozat ezzel szemben a meglévé mélytanulasi technikak kiakndzasaban és a viz
alatti tartomdnyhoz val6é adaptalasaban rejlé lehetdségeket hangsulyozza. A szerzd azt
javasolja, hogy a jovObeni kutatasoknak ezeknek a technikaknak a finomitasara és
optimalizalasara kell 6sszpontositaniuk, killéngds tekintettel arra, hogy képesek-e kezelni a viz
alatti képek egyedi jellemzoit. A dolgozat kiemeli a mélytanulasi modellek képzéset és
értékelését megkonnyité nagyobb és valtozatosabb, annotalt viz alatti adatkészletek

kifejlesztésének fontossagat.

Mindkét munka hangsulyozza az interdiszciplinaris egyiittmiikodés jelentOségét a viz alatti
objektumok felderitésének teriiletén. A szerzok hangstlyozzak, hogy szoros egyiittmiikdésre
van szikség a szamitdgépes latas, a mélytanulas, a tengertudomany és a viz alatti robotika
szakértdi kozott annak érdekében, hogy atfogd megoldasokat dolgozzanak ki, amelyek a viz

alatti kdrnyezet dsszetett kihivasait kezelik.
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A kutatasi eredmények és kovetkeztetések dsszehasonlito elemzése

A doktori értekezés €s a mesterdolgozat eltérd kutatasi eredményeket és kovetkeztetéseket
mutat be, amelyek eltérdé kutatasi célkitiizéseikbdl és modszertanukbol fakadnak. Long Chen
doktori disszertacidja, amely a viz alatti objektumok észlelésének alapvetd kihivasait kivanja
megvalaszolni, szamos ujszeri mélytanuldsi keretrendszert ¢€s algoritmust javasol. A

legjelentdsebb javaslatok a kovetkezok:

1. HybridDetectionGAN Kkeretrendszer: Ez a keretrendszer egy hibrid viz alatti képszintézis
modellt és egy észlelési-percepcios javitasi modellt kombindl. A hibrid szintézis modell mind
a fizikai prioritadsokat, mind az adatvezérelt jelzéseket magéaban foglalja, hogy valosaghti viz
alatti kepeket hozzon létre, mig a tovabbfejlesztett modell észlelést el6segité képeket general
az észlelés pontossaganak javitasa érdekében.

2. Mintasulyozott HyPER halozat (SWIPENET): A SWIPENET-et arra tervezték, hogy
megbirkdzzon a kis targyak észlelésével jaré kihivasokkal zajos viz alatti kdrnyezetben.
Kihasznélja a nagy felbontast és szemantikaban gazdag Hyper Feature Maps funkciot, és

mintaval sulyozott észlelési veszteséget alkalmaz a zajos mintak hatasanak szabalyozasara.

3. ,Factor-agnostic gradient re-weighting” (FAGR) algoritmus: A FAGR a viz alatti
objektumok észlelésének osztalykiegyensulyozatlansadgi problémajat a kiilonb6z6 osztalyok
gradienseinek Ujrastulyozasaval az észlelési pontossaguk alapjan kezeli. Ez a megkozelités
hatékonyabbnak bizonyul, mint a hagyomanyos adatelosztason alapuld Ujraegyensulyozasi

modszerek.

A doktori disszertacioban bemutatott kisérleti eredmények jelentds elérelépést mutatnak a
legmodernebb megkdzelitésekhez képest. Példaul a HybridDetectionGAN keretrendszer 5%-
kal noveli az atlagos pontossagot (mAP) és 3%-kal noveli az Intersection over Union (loU)
értekét a képjavitas nélkili képzéshez képest. A SWIPENET+CMA Keretrendszer az
URPC2018 és a ChinaMM adatkeszleteken felilmulja a tobbi kis objektum-észlelési
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modszert, példaul a DSSD-t, a RetinaNet-et és az FCOS-t. A FAGR algoritmus hatékonyan
csokkenti a kiilonbozd osztalyok kozotti pontossagi eltéréseket, ami kiegyensulyozottabb

észlelési teljesitményt eredményez.

Ezzel szemben a mesterdolgozat a meglévé mélytanulési technikédk empirikus értékelésére
és a viz alatti kornyezethez val6 adaptalasara fokuszal. A szerz6 kiilonféle CNN-architekturak,
példaul VGG16, ResNet50 és ResNet101, valamint régidalapt CNN-modellek, példaul Faster
R-CNN teljesitményét vizsgalja. A kutatdsi eredmények ravilagitanak e modellek
hatékonysagara a viz alatti targyak észlelésének pontossaganak és hatékonysaganak
javitasaban. Példaul a ResNetlOl-es gerinchalozattal rendelkezé Faster R-CNN 70,9%-0s
mAP-t ér el a ChinaMM-adatkészleten, ami felilmdlja a tobbi CNN-alapti modellt.

A Moutaz Mohamed Fathy Ahmed Aboseada bemutatja az adatkiegészitési technikak, mint
példaul a vizszintes atforditas, a fliggdleges atforditas és a véletlenszerii vagas elonyeit a
mélytanuldsi modellek teljesitményének javitdsaban. A kisérletek azt mutatjak, hogy az
adatbdvités akar 3%-kal javithatja az eredményeket az URPC2018 adatkészleten. Ezen
tulmenden a dolgozat feltarja az atviteli tanulds lehetdségét a viz alatti adatkészleteken elére
betanitott modellek finomhangol&sédval, ami hatékonynak bizonyul olyan képeken, ahol

korlatozott a jegyzett viz alatti adatok elérhetdsége.

A kutatasi hatasok és jovobeli iranyok dsszehasonlito elemzése

A doktori disszertacio és a mesterdolgozat kilon betekintést nyQjt a viz alatti
targydetektalas kutatasanak jovobeli iranyaiba. Long Chen doktori disszertacioja
hangsulyozza az ujszeri melytanulasi keretrendszerek és algoritmusok fejlesztésének
fontossagat, amelyek kifejezetten a viz alatti kornyezet egyedi kihivasainak kezelésére
késziiltek. A szerz0 azt javasolja, hogy a jovObeni kutatisnak a kovetkezOkre kell

dsszpontositania:

1. Az alacsony szintli képjavitas és a magas szintll objektumészlelés integralasa egy

egységes vegpontok kozotti keretrendszerbe.
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2. Az adatkiegyensulyozatlansag kezelésére szolgéalo technikdk tovabbi feltardsa, mint

példaul a javasolt FAGR algoritmus.

3. Olyan modellek kidolgozasa, amelyek képesek alkalmazkodni a viz alatti kdrnyezet

dinamikus viszonyaihoz, példaul valtozé viz zavarossadgéhoz és fényviszonyokhoz.

Moutaz Mohamed Fathy Ahmed Aboseada mesterdolgozata ezzel szemben a meglévd
mélytanulési technikak kiaknazasaban és a viz alatti tartomanyhoz vald adaptalasaban rejlo
lehetéségeket hangsulyozza. A szerzO azt javasolja, hogy a jovObeni kutatdsnak a

kovetkezokre kell 6sszpontositania:

1. CNN-alapt modellek finomitasa és optimalizalasa viz alatti objektumok észlelésére,
kiléndsen abbdl a szempontb6l, hogy képesek legyenek kezelni a viz alatti képek egyedi

jellemzdit, példaul a szintorzitast és a homalyos hatdsokat.

2. Nagyobb és véltozatosabb, annotalt viz alatti adatkészletek kidolgozédsa a mélytanulasi
modellek képzésének ¢és értékelésének megkonnyitésére. A szerzé kiemeli a viz alatti
kornyezetek, objektumosztilyok ¢és képmindségek széles skalajat lefedd adatkészletek

szlikségessegét.

3. Fejlett adatkiegészitési technikak (példaul GAN-ok) feltarasa valdosaghti viz alatti képek

szintetizalasara és a képzési adatok bovitésére.

Mindkét munka hangsulyozza az interdiszciplinaris egyiittmitkddés jelentdségét a viz alatti
objektumok felderitésének teriiletén. A szerzok hangsulyozzak, hogy szoros egyiittmiikodésre
van szilkseg a szamitogepes latas, a mélytanulas, a tengertudomany és a viz alatti robotika
szakértoi kozott annak érdekében, hogy atfogd megoldasokat dolgozzanak ki, amelyek a viz

alatti kdrnyezet dsszetett kihivasait kezelik.
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Osszefoglalva, a doktori disszertacio és a mesterdolgozat 6sszehasonlité elemzése feltarja,
hogyan jarulnak hozza a mélytanulést alkalmaz6 viz alatti targyak észleléséhez. A doktori
disszertacié olyan ujszerii keretrendszerek és algoritmusok fejlesztésere dsszpontosit, mint a
HybridDetectionGAN, a SWIPENET és a FAGR, valamint a viz alatti objektumok
észlelésének alapvetd kihivasainak megvalaszoldsara. A mesterdolgozat ezzel szemben a
meglévo technoldgia gyakorlati alkalmazésat €s optimalizalasat helyezi eldtérbe, mint példaul
a CNN-ek ¢és az adatbovités. Mindkét mii értékes betekintést nyhjt a tudomanyterdilet jelenlegi
allasaba, és utmutatast ad a jovobeli kutatdsi iranyokhoz, kiemelve az interdiszciplinaris

egytttmiikodés fontossagat és a folyamatos innovacié sziikségessegeét.

Kovetkeztetés: Eredmenyek és meg nem valosult célok a viz alatti objektumdetektalas

kutatasban

1. A doktori disszertéacio javaslatot tett a HybridDetectionGAN keretrendszerre, amely egy
hibrid viz alatti képszintézis modellt és egy észlelési-percepcios javitasi modellt kombinal. A
keretrendszer 5%-kal javitja az atlagos pontossagot (mAP) és 3%-kal az Intersection over

Union (loV) értéket a képjavitas nélkili képzéshez képest.

2. A doktori disszertacioban bemutatott Sample-Weighted HyPER Network (SWIPENET)
hatékonyan kezeli a kisméretli targyak észlelésének kihivasat zajos viz alatti kdrnyezetben. A
SWIPENET az URPC2018 ¢és a ChinaMM adatkészleteken feliillmtlja a tobbi korszerli
maodszert, példaul a DSSD-t, a RetinaNet-et és az FCOS-t.

3. A doktori disszertacioban javasolt ,,Factor-agnostic Gradient Re-weighting” (FAGR)
algoritmus a viz alatti objektumok észlelésének osztalykiegyensulyozatlansagaval foglalkozik.
A FAGR sikeresen csokkenti a kiilonbozé osztalyok kozotti pontossagi eltéréseket,

kiegyensulyozottabb észlelési teljesitményt eredményezve.
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4. A mesterdolgozat bemutatja a meglévé mélytanulasi technikak, mint példaul a
konvoluciés neurdlis héalozatok (CNN-ek) és a régid alapd CNN-ek (R-CNN-ek)
hatékonysagat a viz alatti objektumok észleléesének pontossaganak és hatékonysaganak
javitasaban. A disszertacio ravilagit arra is, hogy az adatbdvités és az atviteli tanulds milyen

elényokkel jar a modellek teljesitményének javitasaban.

A ket tezis atfogo attekintése alapjan mindkét munka jelentés mértékben hozzajarult a
mélytanuldst alkalmazd viz alatti targyak észlelésének teriiletéhez. Azonban még mindig
vannak Kkorlatok és lehetséges tovabbi kutatasi teriletek. A kovetkezokben olyan jovobeli

fejlesztésekre és irdnyokra teszek javaslatot, amelyeket a két szerzo6tol eltéréen értékelek.

1. Az alacsony szintli képjavitds és a magas szintli objektumészlelés integralasa egy
egyseges végpontok kozotti keretrendszerbe: Mig a doktori disszertacio kilon modelleket
javasolt a képjavitasra és az objektumészlelésre, egy integralt keretrendszert javaslok, amely
egyuttesen optimalizalja ezeket a feladatokat az észlelési pontossag és hatékonysag tovabbi

javitasa érdekében.

2. A dinamikus viz alatti kornyezethez alkalmazkodé modellek kidolgozasa: Mindkét
munka elismeri a viz alatti kdrnyezet valtozo feltételeibdl adodo kihivasokat, mint példaul a
valtoz6 viz zavarossiga vagy a rossz fényviszonyok. A javasolt médszerek azonban nem
foglalkoznak kifejezetten ezekkel a problémakkal. A jovobeli kutatasoknak olyan adaptiv
modellek kifejlesztésére kell 6sszpontositaniuk, amelyek dinamikusan képesek alkalmazkodni

ezekhez a valtozo kortilményekhez.

3. Nagyméretii, valtozatos, annotalt viz alatti adatkészletek 1étrehozasa: Bar mindkét munka
meglévdé viz alatti adatkészleteket hasznal, mint példdul az URPC2017, URPC2018 ¢és a
ChinaMM, még mindig hidnyoznak a nagyszabasu, atfog6 adatkészletek, amelyek a viz alatti
kornyezetek széles skalajat lefedik, mind az objektumosztalyok és a képmindségek
tekintetében. Az ilyen adatkeészletek fejlesztése kulcsfontossdgu a robusztusabb és

altalanosithatd mélytanulasi modellek képzéséhez és értékeléséhez.
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4. Fejlett adatkiegészitési technikak feltarasa: Mig a mesterdolgozat bemutatja az alapveto
adatkiegészitési technikdk eldnyeit, mint példdul a lapozas és a vagas, addig a fejlettebb
modszereket, mint példaul a ,,Generative Adversarial Networks” (GAN-ok) alkalmazasat még
nem implementaltak teljesen a viz alatti objektumok észlelésere. A jovobeli kutatasoknak meg
kell vizsgalniuk e technikdkban rejlé lehetdségeket a valosaghli viz alatti képek

szintetizalasadban és a képzési adatok bovitésében.

5. Valos idejii viz alatti objektum-detektalds: Bar a doktori disszertacio és a mesterdolgozat
jelentds eldrelépéseket tett a viz alatti objektumok észlelésének pontossaganak javitasaban, a
felsorolt modszerek valds idejii teljesitményét még nem vizsgaltak alaposan. A jovébeli
kutatasnak a javasolt keretrendszerek és algoritmusok optimalizalasara kell 6sszpontositania a
valos idejii kovetkeztetésekhez, ami dontd fontossagi a gyakorlati alkalmazasokhoz, példaul

az autondm viz alatti jarmtvekhez és a tengeri megfigyeldrendszerekhez.

Osszefoglalva, Long Chen doktori disszertacidja és Moutaz Mohamed Fathy Ahmed
Aboseada mesterdolgozata jelentés mértékben hozzajarult a tudoményteriilethez,
megvalaszolva a kulcsfontossagli kihivasokat, és jszerli megoldasokat javasolt. A jovobeli
kutatasok szdmara azonban szamos meg nem valdsult cél és terllet maradt, beleértve a
nagyszabasu adathalmazok létrenozésat, a fejlett adatkiegészitési technikédk feltarasat és a

val6s hasznositas optimalizalasat.
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2.3 Hipotézis felallitdsa a szakirodalom alapjan

Long Chen doktori disszertacidja és Moutaz Mohamed Fathy Ahmed Aboseada
mesterdolgozata 0sszehasonlité elemzése alapjdn a kovetkezé hipotézist és lehetséges
kutatasok javasolhatéak a viz alatti objektumok terlletén végzett tovabbi kutatdsokhoz. A
feltételezés szerint a két szerzé atfogdi munkai ellenére 6t olyan tertlet lathatd melyeken
tovabb optimalizélhatoak a viz alatti objektumok detektalasi megoldéasai. Figyelembe véve az

eddigi eredmények és meg nem valosult célokat ezek a teriiletek a kovetkezok:

1. Fejlett képjavito technikak integralasa:

Bar mindkét mii a képjavitassal foglalkozott, lathatban nem fektettek kell6 hangsulyt a
szinvisszaallitasra. A viz alatti kdrnyezet egyedi kihivasok elé allitja a szineket, példaul a
voros hulldmhosszok elnyelését, ami kékes vagy zoldes arnyalatokat eredményez. A fejlett
szinkorrekcios algoritmusok, példaul a fehéregyensuly finomhangoldsa vagy az adaptiv
szinhémérséklet-beallitas javithatjak az észlelési teljesitményt. A legkorszeriibb képjavito
technikdk, példaul a ,,Generative Adversarial Networks”-0k (GAN) vagy a mélytanulason
alapulo modszerek kozvetleniil az észlelési folyamatba torténd integralasa lehetové tenné a
modellek szdmara, hogy megtanuljdk az észlelés szempontjabol kedvezd reprezentaciokat,

ndvelve a pontossagot és a hatékonysagot.

2. Adaptiv mélytanulasi architektarak:

A viz alatti kdrnyezet dinamikus és valtozd természetébdl adodo kihivasok kezelésére
olyan adaptiv mélytanulasi architekturékat lehet Kkifejleszteni, amelyek automatikusan
finomitjak paramétereiket és struktiraikat a bemeneti adatok jellemzOi alapjan. Figyelem
mechanizmusok vagy neurdlis architektura keresési (NAS) technikdk beépitése lehetdvé teheti
a modell szamara, hogy a kép leginformativabb tertleteire 6sszpontositson, és dinamikusan

igazitsa 0sszetettségeét az adott viz alatti viszonyokhoz.

3. Tanulas atvitele kiterjedt foldi adatkészletekbdl:
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Tekintettel a nagyméretli, megjegyzésekkel ellatott viz alatti adatkészletek korlatozott
elérhetdségére, atviteli tanulasi technikakat kell alkalmazni a kiterjedt foldi objektum-észlelési
adatkészletekb6l, példaul a COCO-bdl vagy az ImageNet-bél szarmazd ismeretek
kiaknazasara. Az elére betanitott modellek finomhangolasa ezeken adatkészleteken valamint a
tartomany-adaptaciés modszerek, példaul a ,,Generative Adversarial Networks”-6k
alkalmazasa tovabb novelheti az objektumok detektaldsnak hatésfokat. Ezen modszerek
egyuttes alkalmazésaval a viz alatti objektumdetektorok teljesitménye jelentGsen javithato

anélkiil, hogy hatalmas mennyiségii annotalt viz alatti adatra lenne sziikseg.

4. CNN és ,, Transformer” modellek kombinéacidja:

A CNN és a ,, Transformer” architektirak kombinalasa igéretes megkozelités a viz alatti
objektumok észlelésére. Mig Chen és Aboseada elsésorban CNN-eket alkalmazott, addig a
Transformer modellek, mint példaul a ,,Vision Transformer”-ek (ViT), kivaloak a hosszu tavd
fliggbségek €s a globalis kontextus modellezésében. A hibrid CNN-Transformer architektura
lehetdvé tenné a helyi és globalis jellemzOk egyiittes kihasznaldsat, ami pontosabb és

robusztusabb észlelést eredményez.

5. Figyelem mechanizmusok:

Figyelem mechanizmusok, példaul nem lokalis neuralis héal6zatok vagy a Grad-CAM
technika beépitése jelentdsen javithatja a mélytanuldsi modellek teljesitményét a viz alatti
objektumok észlelésében. Ezek a mechanizmusok lehet6vé teszik a modellek szamara, hogy
dinamikusan hozzéarendeljék a fokuszt és a szadmitasi erdforrasokat a bemeneti adatok
legrelevansabb részeihez, ami pontosabb és hatékonyabb eredményeket eredményez. Mig
Chen és Aboseada nem alkalmazott kifejezetten figyelemmechanizmusokat, ezeknek a

Jjavasolt keretrendszeriikbe torténd integralasa tovabb javithatja az észlelési képességeket.

20. oldal



3 A VIZ ALATTI OBJEKTUMFELISMERES OPTIMALIZALASA MELYTANULASI

TECHNIKAKKAL: KIHVASOK, MEGOLDASOK ES KISERLETI EREDMENYEK

A viz alatti targyak felismerése és észlelése szamos kihivas elé allitja a mélytanulasi
modelleket. Ebben a fejezetben részletesen feltérképezem ezeket a kihivasokat, és olyan
technolégidkat és modszereket mutatok be, amelyek segithetnek lekiizdeni ezeket a
problémakat, ezaltal javitva a viz alatti objektumok észlelésének hatékonysagat és
pontossagat. Tovabba, a fejezetben konkrét megoldasokat és megvalositasi Otleteket tarok fel
egy kisérleti adatmodell tervezése, fejlesztése, majd kiértékelése folyaman, ezéaltal tesztelve a
megoldasi irdnyokat és lehetdségeket. Az el6z6 fejezetben bemutatott hipotézis és javasolt
fejlesztések alapjan 6t kulcsfontossagu teriiletre Osszpontositottam, amelyek tovabbi
fejlesztésekre adhatnak lehet6séget a viz alatti objektumok felismerésének optimalizalasa

szempontjabol:

1. Fejlett képjavito technikék integralasa

2. Adaptiv mélytanulési architektirak alkalmazésa
3. Tanulas atvitele kiterjedt foldi adatkészletekbdl
4. CNN és ,,Transformer” modellek kombinéacidja

5. Figyelem mechanizmusok alkalmazasa

Ebben a fejezetben konkrét megoldasokat és megvalositasi 6tleteket tarok fel ehhez az 6t
terllethez, a viz alatti képfeldolgozas és mélytanulas tertletén elért legUjabb kutatasi és

technoldgiai vivmanyokra tAmaszkodva.

Miel6tt specifikus megvaldsitdsokat elemzenék az egyes technologiak és modszerek
tekintetében, amelyek segithetnek optimalizalni a viz alatti objektumok felismerését,
elengedhetetlen, hogy megértsiik a viz alatti kdrnyezet altal timasztott egyedi kihivasokat és
problémékat. A viz alatti képalkotas szdmos kihivassal néz szembe a viz és a fény kozotti

fizikai kolcsonhatas miatt, beleértve a fény elnyel6dését és szérddasat, a lecsokkent
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lathatsagot, az alacsony kontrasztot, az egyenetlen megvilagitast, a zajt, az elmosddast és a

szinromlast.

A viz alatti kdrnyezet specifikus kihivasokat, mint példaul a diffGzios hatdsokat és a nem
egyenletes megvildgitast is jelenthet. A viz alatti fényterjedés kilonleges csillogd
mintazattokat hozhat Iétre, amelyeket a hullamok altal okozott felszini egyenetlenségek tovabb
erdsithetnek, mely diffuz fényhatast eredmenyezhet. A nap helyzete, a napszak es az évszakok
szintén befolyasoljak a visszaver6d6 fény mennyiségét, ami jelentésen ronthatja a
lathatosagot. A lathatd képeket és forméakat tovabba a viz alatti kdrnyezetben 1év6 részecskék
és Uledékek is befolyasolhatjdk. A 1. abra szemlélteti, hogy a behatold fény fiiggélegesen
polarizalt, ami csokkentheti a targyak fényességét, mig a vizszintes polarizacio visszaverddik,

ami azt is mutatja, hogy a fény hogyan szorodik kiilonboz6 élévizfelszinek esetén.

!
5

[
I

1. &bra - Kiilonboz6 fényszorddasok valtozo vizfelszini kondiciok esetén [2].

Ahhoz, hogy ezen fényviszony modosito faktorok egy objektiv mérési mod szerint is

mérhetdvé valjanak, érdemes lehet az éldvizek besoroldsa azok belsd és megfigyelt optikai
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jellemz6i alapjan. A belsé optikai jellemzék tanulmanyozasa magaban foglalja a viz
kdzegének a fényre gyakorolt hatdsainak vizsgalatat, ahol a fény elnyelése és szérddésa a
fényabszorpcioval és -szorddassal kapcsolatos. A megfigyelt optikai jellemzOék szintén
figyelembe veszik, hogyan befolyasolja a kdzeg a fény iranyat, beleértve a fényforras
geometriai elrendezésének vizsgalatat is. Nils Jerlov altal kifejlesztett vizkategoridk rendszere
az els6 olyan kvantitativ osztalyozasi rendszer, amely a megfigyelt optikai jellemzdkre épiil. A
Jerlov altal definialt él6viz-kategoridk tovabbi felosztasa partkdzeli és nyilt 6ceani vizekre

lehetséges, amelyeket tovabbi csoportokba lehet szervezni [3].

A lathatésag objektiv mérése és osztalyozasa azonban tovabbi paramétereket igényel,
melyek nem csak a vizualis konturokra, hanem a szinhliségekre is fokuszélnak jelent
teljeskorti megoldast az egyes él6viztipusok vizualitdssal kapcsolatos viszonyainak
ismertetésére és skalazasra. Tovabbi mérési szempont, hogy az egyes objektumok vizualitisa
mennyire adja vissza azok valodi szinét- A lathato fény tartomanyok a 600 nm, 525 nm és 475
nm hullamhosszokon altalaban a voros, zold, és kék szinekben érzékelhetéek. A vords feny

nyelddig el a legintenzivebben, ahogy a 2. abra is mutatja.

2. abra - A lathat6 fény szintartomanyai kiilonb6z6 vizmélységekben [4]
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Ahogy az 1. és 2. dbran lathato, az él6vizekbe vald hatékony objektumdetektalas nem csak az
eddigiekben téargyalt akadalyok miatt jelent kihivasokat, hanem lathat6 fénytartomanyok

alapvet6 fiziologiai kdlcsonhatasai miatt is.

3.1 Adatelokészités és -tisztitas

A hipotézis és javasolt fejlesztések elsd pontjaval, ,,A fejlett képjavitd technikak
alfejezetben. A fejlett képjavito technikék integralasa kulcsfontossagu a viz alatti objektumok
felismerésének optimalizéldsa szempontjabol, mivel segit a képek mindségének &és
konzisztenciajanak javitasaban, miel6tt azokat mélytanulasi modellekkel feldolgozzak. Ez a
rész kilonféle modszereket és technoldgidkat targyal, amelyek segitségével javithatd a viz
alatti képek lathatdsaga, biztositva, hogy az objektumfelismer6 folyamatba betaplalt adatok a

lehetd legjobb mindségiiek legyenek.

Miel6tt az objektumfelismerés technikaival detektalunk egy targyat vagy él6lényt, a gépi
képfeldolgozas altalanos mddszereit vehetjiuk igénybe annak érdekében, hogy a feldolgozott
felvételek mindsége és tartalma konzisztens mindséget érjen el az adatok feldolgozasa eldtt. A
gyakorlatban ezeket altalanos képjavitd algoritmusokat jelentik, amelyeket hétkdznapi
korialmények kozott is széles felhasznaloi rétegek hasznalnak a mindennapokban. Példaul az
okostelefon kamerakba épitett kontraszt- és zajsziirések, mesterséges szinjavitisok mostanra
altalanos funkciokka valtak minden okoseszkdzben. A vizfelszin alatti felvételek esetében
azonban tovabbi képjavitd6 megoldasokra lehet szikség, mint példaul a specialis

szinszabalyozasi technikak alkalmazasa.

3.1.1 Zajcsokkentés és Kontrasztjavitas
Az adatelokészités €s -tisztitas alapvetd 1épéseket foglal magaban, amelyek célja az adatok
mindségének javitasa, igy biztositva, hogy az adatelemzés vagy a gépi tanuldsi modellek

alkalmazasa soran megbizhato eredmények sziilethessenek. Ezen eljarasok kilondsen fontosak
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képadatok esetében, ahol a zaj és a kontraszt szintjének optimalizaladsa elengedhetetlen a

képek értelmezhetdsége és a modell pontossaganak ndvelése szempontjabol.

A képek mindségének javitasa két f6 modszer alkalmazasaval torténik: zajcsokkentéssel és
kontrasztjavitassal. Ezek a technikdk kritikus jelentdséglick a képek el6készitésében,
kiléndsen olyan specialis kdrnyezetekben, mint a viz alatti képfeldolgozas, ahol a képek

gyakran szenvednek alacsony kontraszttol és magas zajszinttol.

A zajcsOkkentés egy olyan folyamat, amely célja a képeken 1évé nem kivant informacio,
vagyis a zaj csokkentése anélkil, hogy a kép fontos részletei elvesznének. A zaj tipusai
valtozatosak lehetnek, beleértve a szenzorzajt, a szkenner zajat, vagy az alacsony
fényviszonyokbol ad6do zajt. A zajcsokkentés modszerei kozé tartozik a linearis szlirék, mint
a Gauss-sziir6, és a nem linearis sziirdk, példaul a median szlir6 alkalmazasa. Ezen technikak
intelligens alkalmazasa segit a zaj mértékének csokkentésében, mikozben megérzik a kép

Iényegi tulajdonsagait [5].

A Kkontrasztjavitas egy masik fontos eljaras, amely célja a képek dinamikus tartomanyanak
novelése, igy javitva azok vizualis értékelhetdségét. Ez kiilondsen hasznos lehet olyan képek
esetén, amelyek homalyosak vagy tul sététek. A kontrasztjavitasnak szamos maodszere létezik,
tobbek kozott az adaptiv hisztogram-egyenlités, amely lokalisan ndveli a kontrasztot a kép
kiilonboz6 részein. Egy tovabbfejlesztett technika, mint példaul az adaptiv szin- és
kontrasztndvelés, valamint egy zajcsokkentési (ACCE-D) keretrendszer, kifejezetten javitja a

viz alatti képek mindségét, ahol a kdrnyezeti feltételek rendkiviil valtozatosak lehetnek.

Ezen eljarasok alkalmazasa jelentsen javithatja a képek mindségét, ami noveli a gépi
tanuldsi modellek pontossagat és javitja az adatelemzés megbizhatésagat. Az ACCE-D
keretrendszer kivalo példaja annak, hogyan lehet specifikus kihivasokra szabott megoldasokat
alkalmazni a képfeldolgozas teriiletén, igy biztositva a magasabb szintli adatmindséget és

analitikai pontossagot [6].
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3.1.2 Szinszabélyozas Technikak

A viz alatti képek javitdsdnak technoldgiai kulcsfontossaglak az olyan kdrnyezetekben
késziilt képek mindségének novelésében, ahol a fény elnyelddése és szorddasa jelentdsen
befolyasolja a képek mindségét. A kihivast jelentd fényviszonyok miatt ezek a képek gyakran
szenvednek alacsony kontraszttol, szinelmozduléstol és részletek elmosodasatol. Az effajta
probléméak kezelésére kifejlesztett technologidk két f&  kategoridba  sorolhatdk:

szinszabalyozason alapulo és szuperpixel sotét csatorna prioritason alapulé médszerek.

A szinszabalyozason alapuld technikak célja, hogy korrigéljadk a viz alatti kdrnyezetben
késziilt képek szinhibait. Ezek a modszerek els@sorban azokat a szineltéréseket célozzak meg,
amelyek a viz fizikai tulajdonsagai miatt jonnek létre. A szinkorrekcio egyik leggyakoribb
megkozelitése az automatikus fehéregyensuly-kiegyenlités és a hisztogram-egyenlitésen
alapuldo modszerek alkalmazasa, amelyek segitségével javithato a képek altalanos szinhiisége
és kontrasztja. Azonban vizfelszin alatti felvételeknél a szinek torzulasa olyan mértékii lehet,
amelyre 6nmagaban nem jelent megoldast a fehéregyensuly- kiegyenlités. A szinszabalyozasi
technikak sajatossaga, hogy az eredeti szinek semmilyen lathat6 tartoméanyban nem keriilnek
rogzitésre, ezéltal a valds szinek kalkulélasa és modellezése is kiilondsen nehéz feladat. A
felvételek szinoptimalizacios el6készitéshez alkalmazhato a Sea-Thru modell, mely képes a
vizfelszin alatti felvételek utdlagos szinkorrekciojara, a modell a szinkorrekcié helyessegét
egy specidlis tanuléadatokon alapuld maodszerrel éri el melynek 1ényege, hogy képmélységi
adatokat is figyelembe vesz. A Sea-Thru modell kifejlesztésnél egy (gynevezett RGBD tanuld
adathalmazt hasznaltak a modell fejleszt6i, amelyben a képek térmélységi informacioi is
megtalalhatéak, ezalapjan a modell képes altalanos kétdimenzios viz alatti képe szineit
megfeleléen megjeleniteni [7]. A 3. &brén lathato a Sea-Thru modell altal javitott felvétel, a
jobb oldali képen lathaté a modell szinkorrekcidos képessége mely mindségében javitja a

szintorzulasbdl adodo problémakat.
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3. abra - SeaTrue modell szinkorrekcidja [8]

Szuperpixel S6tét Csatorna Prioritason alapuld technikak

A szuperpixel sotét csatorna prioritason alapuld modszerek a képek egy masik jellemzojét,
a sotét csatornat hasznaljak fel a viz alatti képek javitasara. Ez a technika a képek azon részeit
elemzi, amelyek alacsony intenzitdstiak a harom szincsatornan, és ezeket az informéaciokat
hasznalja fel a kép altalanos minéségének javitasara. Ez a modszer kiilondsen hatékony lehet a
viz alatti képek szineinek és kontrasztjanak javitdsaban, ahol a fény szorodasa és elnyelddése

miatt a képek gyakran tiinnek elmosodottnak vagy tal kéknek [9].

A szinszabalyozason és a szuperpixel sotét csatorna prioritason alapulé technikak egyarant
jelentds eldrelépést jelentenek a viz alatti képek mindségének javitasaban. Mindkét
megkdzelités javitja a képek szinét és kontrasztjat, bar kiilonb6z6 modon. A szinszabalyozas
kozvetlenll a szineltérések korrigalasara dsszpontosit, mig a sotét csatorna prioritas a képek

alacsony intenzitasu részeinek elemzésével javitja a kép altalanos mindségét.
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3.1.3 Feény Csokkenés Adaptécid

A fény csokkenésének adaptacitja a viz alatti kornyezetben a konvollcids rétegek
finomhangolaséaval érhet6 el, amely a fény spektralis csillapitdsanak kompenzaldsara szolgal.
A mélytanulés és a konvolucids neurdlis halozatok (CNN) alkalmazasa lehetové teszi az
algoritmusoknak, hogy a bemeneti képekbdl kozvetleniil tanuljanak alapvetd paramétereket,
javitva ezzel a képek mindségét azaltal, hogy kezelik a fény csillapitasat és javitjak a
kontrasztot. Az ilyen tipust modellek elonye, hogy a képjavitasi folyamatot fizikai
koncepciokhoz igazithatjak, bar ez kihivasokkal is jarhat a modell altalanositd kepességének

szempontjabol [10].

3.2 Adathalmaz Kiterjesztése (Data Augmentation)

Az adathalmazok kiterjesztése szorosan kapcsolodik a hipotézis és a javasolt fejlesztések
masodik pontjdhoz: az ., Adaptiv mélytanulasi architekturak alkalmazasa” -hoz. Az
adatkiegészitési technikdk sokrétlibb ¢és reprezentativabb adatkészletek 1étrehozésara
hasznalhatok, amelyek elésegithetik az adaptiv mélytanulasi architektirak jobb tanulasat és

altalanositasat a kulonféele vizfelszin alatti koriilményekre.

Minden adatmodell, igy a képalkotashoz hasznalt modellek is akkor a legpontosabbak, ha
megfeleld mennyiségli és mindségi tanuld adat alapjan alkotjdk meg Oket. Azonban a
megfeleld objektumdetektidlashoz nem csak kvantitativ de kvalitativ feltételek is tarsulnak. A
tanul6 adathalmaz méretén tal, fontos tovabba, hogy az adathalmazban lévo felvételek
mennyire valtozatosak, illetve milyen mindségiick. Az adatok diverzitasa elengedhetetlen
ahhoz, hogy a létrejott CNN modell objektum felismerési képességei a lehet6 legpontosabbak
legyenek. Nagy mennyiségli, de egymashoz hasonlé felvételek esetén feltehetéleg a CNN
modell tal specifikus tulajdonsagokat rogzit ezaltal létrejon az overfitting (talillesztés)
jelensege. A tulillesztés elkerilésére érdekében tehat valtozatos felvételeken kell az adott gepi
tanulas modell tanitasat elvégezni. A vizfelszin alatti felvételek szamossaga altalaban limitalt,

hiszen az ilyen tipusu felvételek készitése iddigényes, tovabba komplex és specialis képalkotd
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eszkozoket igényel, ezen feltételekbdl adoddan pedig magasak az elkészités bekeriilési

koltségei.

3.2.1 Kepek Modositasanak Modszerei

Amennyiben egy adott szamu felvételbdl kell minél valtozatosabb tanuld adathalmazt
késziteni lehetdségiink van képek manipulalasra, azaltal, hogy megvaltoztatjuk az adathalmaz
felvételit, mennyiségileg is ndveljuk a tanulé adathalmaz méretét. A mennyiségi névekedésen
tal ezéltal megel6zhetjiik a tulillesztés vagyis az overfitting jelenségét is, mivel egy adott
felvételt a modell tobb kiilonb6zé verzioban is detektalhat sajat tanuldsi folyamataban.
Manipulacios lehetdségek lehetnek a képek elforgatasa, ezzel 0j képeket kapunk melyeken
ugyan azon objektumok lathatéak, mégis Ujabb rész elemei a tanuld adathalmaznak. Tovabbi
kép moddositasi lehetdségek a szinek valtoztatasa, ebben az esetben a tanuld adathalmaz
bévitésén tul, lehetdséglink van megel6zni, hogy a gépi tanulds modellek taltanuljak az egyes
objektumokat azok szinei alapjan. A felvételek modositasanak egy masik megoldasa, ha az
elkésziilet felvételekbdl interpolacio segitségével 0j pixelértékeket adunk meg a meglévd
pixelek alapjan, az eredmény tekintetében ez lehet akar egy egyszerli képbe nagyitas, vagy
fokuszvaltas. Az adatok manipulalasnak, illetve az adathalmazok bévitésének modszereit az

angol nyelvii szakiordalom ,,data augmentation” -ként nevezi [11].

3.3 Melytanulasi Alapu Javitasok

A gépi tanulas modellek szdmara a megfeleld mennyiségii és mindségli képanyag elérésére
nem csak a tanuld adathalmaz bdvitésével lehetséges. A bemutatott hagyoményos
kontrasztjavitasok, fehéregyensuly helyreallitasokon és melytanulas alapu szinjavitasokon tul
lehetéségiink tovabbi modellek hasznalatara melyek szintén képesek javitani a felvételek
mindségén, detektalhatdsagan. A képjavitd mélytanaulas alapt algoritmusok és modellek két
kiemelked6 csoportjaba tartoznak az ugynevezett ,autoencoder’-ek és GAN modellek

melyeket specifikusan hasznalhatunk felvételek javitasara.
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3.3.1 Autoencoderek és GAN-ek Alkalmazéasa

Az ,Autoencoders” és a ,,Generative Adversarial Networks” (GAN) alkalmazédsa a
képmindség javitasara ¢és tisztitasara a mélytanulasi technoldgiak terlletén élvonalbeli
megkdzelitést kepvisel. Ezek a mddszerek a mélytanulasi modellek képességeit alkalmazzak a
képek szerkezeti integritdsdnak €s vizudlis tisztasdganak jelentOs javitasara, ami kiilonosen

elény0s a viz alatti képjavitas kontextusaban.

Az ,autoencoder”-ek olyan neuralis haldzatok, amelyek megtanuljdk a bemeneti adatokat
alacsonyabb, kompaktabb forméba kddolni, majd visszakddolni az eredeti formajukba. Ez a
folyamat lehetévé teszi a képekbdl értelmes, magas szintli jellemzok kinyerését, példaul
szerkezeti informaciokat, amelyek elengedhetetlenck a kép alapvetd jellemzdinek

megdrzéséhez a javitasi folyamat soran.

A ,.Generativ Adversarial Networks”-0k (GAN-ok) ezt folyamatot egy lépéssel tovabb
viszik azaltal, hogy két hal6zatot hasznalnak: egy generatort réteget, amely képeket készit, és
egy megkiilonboztetot réteget, amely kiértékeli azokat. Ezaltal tulajdonképpen egy kompetitiv
folyamatot hoznak létre, mely mindségében javitott Uj képek létrehozédsat eredményezi.
Konkrét pelda erre a CycleGAN, amely figyelemre méltd sikereket ért el a szinkorrekcioban

és a viz alatti képek helyredllitasaban [12].

Ezenkivul az ,Auto-Embeddding Generative Adversarial Network” (AEGAN) az
»autoencoder”-ek és a GAN-ok kifinomult keverekét példazza. Az AEGAN az automatikus
kodoldk altal kinyert kis felbontasu bedgyazasokat hasznalja fel, hogy gazdagitsa a GAN
modellek teljesitményét, a valosaghtien javitott mintaképek létrenhozasaban. A gazdag
szerkezeti informécidét tartalmazé bedgyazasok kihasznalasaval az AEGAN javitja a

képgeneratorok azon képessegeét, hogy ertelmes és vizualisan koherens kepeket készitsen [13].

30. oldal



Osszefoglalva, a mélytanulas, kiillonésen a CNN-ek és GAN-ok alkalmazésa a viz alatti
képjavitasban létfontossagu a pontos és hatékony vizudlis informacio-helyreallitas eléréséhez.
Ezeknek a modelleknek az alkalmazasa nem csak a vizfelszin alatti képek javitasaban, de a
tanul6 adathalmaz ndvelésében is szamos elénnyel jarhat, mivel tovabbi diverzitast Iehet veliik

eszkdzolni az adathalmazon beliil.

3.4 Transfer Learning

Az empirikus kutatasok alapjan a transzfertanulds megfeleld eszkoz lehet a hipotézis
harmadik pontjahoz és a javasolt fejlesztésekhez: , Tanulas atvitele kiterjedt fo6ldi
adatkészletekbdl”. Ez az alfejezet kozvetleniil foglalkozik az elére betanitott modellekb6l
szarmazd ismeretek nagyméretii f61di adatkészleteken torténd felhasznalasdnak fontossagaval

¢s eldnyeivel a viz alatti objektumfelismerd rendszerek teljesitményének javitasa érdekében.

Mint minden informatikai feladatban, igy a mélytanulé modellek fejlesztése s is elsddleges
szempont az egyes megoldasok Ujra felhasznalhatosaga, illetve az ezaltal elérhet6 fejlesztési
1d6 leroviditése, valamint a koltségek csokkentése. A mélytanuld6 modellek esetén is egy
hatékony fejlesztési paradigma a mar meglévé modellek ujra felhasznalasa, illetve
konfiguralésa a jelenlegi fejlesztési feladatokhoz. Ez a megkdozelités kiilonosen eldnyds, ha az
uj feladathoz korlatozott a tanulé adatok mennyisége, vagy ha a modell nullarél torténd
betanitdsa szamitasi szempontbol koltséges. Egy nagy adathalmazra eldre betanitott modell
felhasznalasa egy hasonlé feladatra, koltséghatékonyan kivitelezheté viszonylag kisebb
modositasokkal és finomhangolassal. Ez nemcsak jelentdsen csokkenti a modell képzési
idejét, valamint sziikséges szamitasi er6forrasokat, hanem gyakran a modell teljesitményének
javulasat is eredményezheti az 0j feladaton. Példaul egy képfelismerésre eléképzett neuralis
haldzat Gjra felhasznalhatd specialis feladatokra, példaul vizfelszin képek diagnosztizalasara
vagy specifikus objektumok, él6lények elemzésére. Az modellek Gjra felhasznalasat az angol

szakirodalom ,,trasnfer learning”-nek vagyis ,,transzfer tanulasnak” nevezi.
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3.4.1 Elore Kiképzett Modellek Hasznalata

Az el6re betanitott konvollcios neuralis haldézatok (CNN-ek), mint példaul a VGG és a
ResNet alkalmazdsa a mélytanulasi projektekben elterjedt gyakorlatta valt, ami jelent6s
elényoket kindl a tanuldsi folyamat felgyorsitasiban és a modell hatékonysaganak
novelésében. Ez kiilonésen elényds olyan adatkészleteknél, ahol a betanitasi adatok

mennyisége korlatozott, mint példaul vizfelszin alatti felvételeken alapul6 adathalmazok.

Az olyan modellek, mint a Simonyan és Zisserman altal bevezetett VGG, valamint a He és
munkatarsai altal kifejlesztett ResNet, fontos szerepet jatszanak a mélytanulason alapuld
projektek elomozditasaban. A kiterjedt, altalanos adatkészletek, példaul az ImageNet-re
kiképzett modellek sulyokkal és funkcidkkal vannak felszerelve, amelyek képesek felismerni a
képadatok Osszetett mintait. Mély rétegiek és kifinomult architektaraik idealissa teszik Oket
képfelismerési feladatokra. Példaul a ResNet alkalmazasa viz alatti képelemzésre lehetéseget

biztosithat a tengeri él61ények vagy a viz alatti objektumok észlelését és osztalyozasat [14].

Elére kiképzett modellek haszndlata esetén, eldnyeik ellenére dontd fontossagu a
talillesztés kockazatanak kezelése, kilondsen kisebb vagy specifikusabb adatkészletek esetén.
A probléma forrasa, hogy olyan elére kiképzett generalis adathalmazzal dolgozé modellek,
mint a ResNet, ugyan Kkivalé eredményeket produkélnak 4&ltalanos alkalmazésban, de
finomhangolas nélkil specialis kornyezetben lehetséges, hogy tultanulnak bizonyos objektum
formékat. A finomhangolasi technikak segitségével, ahol a modell végsé rétegéit egy adott
feladatra attanitjak, mikdzben a korabbi rétegek sulyat rdgzitették, hatékonyan csokkentik az
talillesztés (overfitting) kockézatat [15].

3.4.2 Transfer Learning alkalmazasanak elonyei
Az transzfer tanulas eldnyei, mint példaul a képzési adatok iranti csokkentett igény és a
gyorsabb konvergencia, kuléndsen nyilvanvaléak a viz alatti képfelismerés teriiletén. A

transzfertanulds egy mélytanuldsi technika, amely lehet6vé teszi a mar meglévo
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modellismeretek alkalmazasat olyan kapcsolodo feladatok megoldésara, amelyek eltérnek az
eredeti feladattol, amelyre a modellt kidolgoztak. Ez a megkdzelités jelentds elonyokkel jar a
korlatozott képzési adatokkal rendelkezé forgatokonyveknél, és célja a modell betanitasi

idejének csokkentése.

Gyorsabb konvergencia

A transzfertanulds nemcsak csokkenti a szilkséges kepzési adatok mennyiségét, hanem
felgyorsitja a konvergencia ratajat a képzés sordn. Mivel az elére betanitott modellek mar
rendelkeznek alapvetd ismeretekkel a képek altalanos jellemz6irdl, a modell egy adott
feladatra torténd finomhangoldsa kevesebb iteraciot igényel a kivant teljesitményszint
elérésé¢hez. Ez jelentds idOmegtakaritdst eredményez, kiillondsen a szoros hataridokkel

rendelkezé projekteknél és a kutatas-fejlesztési prototipuskészités korai szakaszaban.

Hatékonysag novelése

Egy eredetileg altalanos képfelismerésre kiképzett ResNet modell adaptélasa a viz alatti
felvételek specialis kihivasaihoz — mint példaul a halfajok felismerése vagy a viz alatti
épitmények észlelése — lehet6vé teszi a fejleszték szamara, hogy gyorsabban és kevesebb

er6forras felhasznalasaval érjenek el nagy pontossagot.

Osszefoglalva, az olyan elére betanitott modellek, mint a VGG és a ResNet, jelentdsen
novelik a mélytanuldsi projektek hatékonysagat a képzési id6 és a sziikséges eréforrasok
csokkentésével. A tulillesztés (overfitting) kockazatanak figyelemmel kisérése és a megfeleld
technikak, példaul a finomhangolds és az adatbévités alkalmazasa azonban tovabbra is
kulcsfontossagu a modellek optimalis teljesitményének biztositasahoz. Ez kiiléndsen fontos az
olyan specialis teriileteken, mint a viz alatti képszintézis, ahol egyedi kdrnyezeti kihivasokkal
kell foglalkozni. Az transzfer tanulas elényei, mint a kevesebb tanitoadat sziikségessége és a
gyorsabb konvergencia, kulcsfontossaglak a mélytanuléasi projektek sikeréhez, kilénosen

adatkorlatozott kérnyezetben, mint a vizfelszin alatti felvételek.
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3.5 Figyelem Mechanizmusok

Ez az alfejezet kozvetlenul foglalkozik a figyelemmechanizmusok, példaul a nem helyi
neurdlis halézatok és a Grad-CAM technika beépitésének fontossagaval és elényeivel a
mélytanuldsi modellek teljesitményének javitasa érdekében a viz alatti objektumfelismerési
feladatokban.

Minden elkészilt felvételen taladlhatéak az adott képfelvétel szempontjabol irrelevans
informéciok, ahogy az emberi felismerés is altalaban egy adott kép fokuszpontjat detektalja
elészor. A relevans és nem relevans informaciok szepardlasa egy termesztés evollcids
folyamat, a fizikai térben is el6szdér a hozza kozelebb esd targyat detektalja az emberi szem. A
vizudlisan érzékelt ingerek szeparalasanak oka, hogy az emberi érzékelés és memorizalas tehat
a figyelem kapacitasai limitaltak. A mélytanulés figyelmen alapul6 mechanizmusa egy olyan
szamitasi modell, amely utdnozza az emberi figyelem folyamatat, és lehetévé teszi a neuralis
hal6zatok szaméara, hogy a bemeneti adatok meghatarozott részeire 6sszpontositsanak,
amelyek relevansabbak az adott feladat szempontjabol. Ez a mechanizmus jelentdsen javitja a

kiilonb6z6 gépi tanulasi feladatok teljesitményét, beleértve a CNN modelleket is.

3.5.1 Figyelem-alapi Mechanizmusok

A figyelem alapi mechanizmus alapvetd miikodése magaban foglalja a bemeneti adatok
szempontjabol. Példaul a képfeldolgozas kontextusaban a mechanizmus nagyobb sulyt
rendelhet azokhoz a pixelekhez, amelyek egy érdekes objektum részét képezik, lehetové téve a
modell szamara, hogy jobban 6sszpontositson ezekre a pixelekre. A fontos részletek
kivalasztasat jellemzbéen egy tanithatd pontozasi funkcié hatarozza meg, amely a figyelem
stlyait szamitja ki. Ez a funkcio a modell sajatos architektirajatol és a feladat jellegétol
fliggden tobbféleképpen is megtervezhetd. A kiszdmitott figyelemsulyokat ezutan a bemeneti
adatok sulyozott 6sszegének létrenozasara hasznaljak, amely kontextusvektort alkot. Ez a
kontextusvektor a bemeneti adatok reprezentacidja, amely kiemeli a legrelevansabb részeket,

hatékonyan lehetdvé téve a modell szdmara, hogy ,.figyeljen” rajuk.
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Ahhoz, hogy a legrelevansabb részeletek ne kapjanak tul nagy sulyozést egy modellen
belil, a figyelem mechanizmusok altalaban normalizaljak a kapott sulyokat. A
figyelemsulyokat altalaban egy ,,softmax” funkcioval normalizaljak, biztositva, hogy 6sszegik
egy legyen. Ez a normalizalas lehetové teszi a modell szamdara, hogy hatékonyan ossza el
fokuszt a bemeneti adatok kozott, és a nagyobb sulyok nagyobb fokusz( terileteket

jelezzenek, de a terlilet mérete is ardnyos maradjon.

A ,,Non-local Neural Networks” figyelmi mechanizmusok alkalmazésat a szévegfelismerés
mellet, hasonld koncepciojat alkalmaznak a kép- és videdfeldolgozasi feladatokra. Ezek a
haldzatok azonositjak a vizualis adatok tavoli szegmenseit, mégis azok relevans kapcsolataira
Osszpontositanak, lehetévé téve szamukra a hosszu tava fliggdségek rogzitését, amelyeket a
hagyoményos konvolucios neuralis halézatok (CNN) gyakran figyelmen kivil hagynak.
Példaul a képbesorolas vagy a viz alatti képeken belili objektumészlelés soran a ,,Non-local
Neural Networks”-0k a teljes jelenetre fokuszalhatnak, hogy észleljék és osztalyozzak az
objektumokat, még olyan kihivast jelent6 koriilmények kozott is, ahol rosszak a lathatdsagi
paraméterek. A kép vagy vided keret tavoli részei kdzotti kapcsolatok kiemelésével a ,,Non-
local Neural Networks”-0k javitjak a modell képességeit a vizualis tartalom atfogd

értelmezésében.

Lényegében a figyelem alapu halézatok alkalmazzak a figyelemmechanizmusok
sokoldalusagat és hatékonysagat a mélytanulasban. Azaltal, hogy lehetévé teszik a modellek
szamara, hogy dinamikusan hozzarendeljék a fokuszt és a szamitasi er6forrasokat a bemeneti
adatok legrelevansabb részeihez, ezek a mechanizmusok jelentds fejlesztéseket tesznek

lehetdvé az Osszetett adatszerkezetek feldolgozasaban és megértésében, vizualis formaban
[16].
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3.5.2 Relevans Jellemzok Kiemelése

A mélytanulé modellek ,figyelmének” egy masik hatékony eszkoze lehet a relevancia
alapt megkulonboztetés, példaul a ,,Grad-CAM” technika. A megoldas lényege, hogy barmely
célkoncepcio (példaul egy CNN altal detektalt osztaly) gradiensének felhasznalasaval, amely a
végsé konvolucios rétegbe aramlik, egy durva lokalizacios térkép létrehozasa. Ez a
lokalizacios térkep kiemeli a kép fontos régioit egy koncepcio elérejelzéséhez. A Grad-CAM
hétérképet allit el6 gy, hogy kiszamitja az adott osztaly pontszdmanak gradiensét egy
konvoldcios réteg jellemzotérkép-aktivalasainoz képest, majd a gradienseket a szélessegi és
magassagi dimenziok mentén dsszevonja (globalis atlag, vagyis ,,pooling), hogy megkapja a
fontossdgi sulyokat minden egyes létrejott tereptérképhez. Ez a folyamat vizualis
magyarazatokat eredményez a CNN-ek dontéseihez, igy konnyebben megérthetd, hogy a kép

mely részei befolyasoltak a modell elérejelzését [17].

3.6 Hibrid Modellek

=77

kombinacidja, ezaltal megfelel6 eszkozt biztosit a hipotézis megvizsgélashoz. Ez az alfejezet
hibrid modellek hasznélatanak elényeit targyalja, mint példaul a konvolicidés neuralis
halézatok (CNN-ek) kombinalasa a visszatérd neuralis halozatokkal (RNN). Az RNN és CNN

modellek kombinalasan tul bemutatom a ,,transformers” modellek hibrid alkalmazasat is.

A hibrid modellek hasznalata a viz alatti targyak észlelésére a képeken rendkiviil elényds
lehet a viz alatti kdrnyezet 0sszetett és valtozatos természete miatt. Ez a megoldas lehet6vé
teszi az objektumok robusztusabb észlelését az egyes modelltipusok erdsségeit kihasznalva.
Példaul homalyos vagy rosszul lathatd vizviszonyok kozott a hibrid modellek jobban
felismerik a targyakat a hattérb6l a kontextualis és szekvencialis jelzesek integralasaval, ami

pontosabb és meghizhatdbb észlelési eredményeket eredmeényez.
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3.6.1 CNN-ek és RNN-ek Kombinalasa

A konvolucios neurélis hal6zatok (CNN-ek) és az ismétlodé neuralis halozatok (RNN-ek)
kombindlasa egy Osszetett ,,robosztus” modszert kinal a képadatok Osszetett jellemzdinek
értelmezésére. Ez a megkozelités mindkét halozattipus erésségeit kihasznalja: a CNN-ek
hatékonyan nyerik ki és dolgozzak fel a képjellemzdket, mig az RNN-ek kivaloak az id6beli
vagy szekvencialis adatok kezelésében, lehetévé téve a képsorozatokban vagy videdkban
talalhatd szekvenciafiiggd informéciok értelmezését. Ez a hibrid modszer kiilondsen elonyos
olyan alkalmazasoknal, amelyekben sziikség van a mozgéasok ¢és események iddbeli
kontextusanak megértésére, a képsorozatok kozotti objektumok kdvetésére, valamint részletes
képleirasok vagy videotartalom-elemzés létrehozésara, ahol a folytonossag vizsgalata dont
fontossagu. A térbeli elemzéshez sziikséges CNN-¢ek ¢és az idobeli megértést szolgal6 RNN-ek
integralasaval ez a kombinalt megkdzelités javitja a vizualis felismerési, leirasi és szemantikai

igazitasi feladatok pontossagat [18].

A CNN és RNN modellek egyittes alkalmazasa azonban leginkabb a videofelvételek
esetén lehet hasznos, hiszen az RNN-c¢k idébeli dinamikakat is képesek detektalni. A
videofelvételek kapcsan elért eredményektdl fiiggetleniil az 6nalld képek esetén is igéretes
eredményeket érhetnek el a hibrid modellek. Az RNN és CNN modellek kimagaslé peldaja az
ugynevezett hosszl tava ismétlédé konvolucios halozat (LRCN), amely a konvolicios és az
ismétlédo halozatokat kombinalja a vizualis felismeréssel jaro feladatokhoz. Az LRCN-ek
hatékonyan kezelnek valtozé hosszUségu vizudlis bemeneti szekvencidkat és ez a hibrid
megkdzelités lehetdvé teszi a modell szamara, hogy a térbeli jellemzdket megtanulja a CNN-n
keresztlil, mig az id6beli dinamikat az RNN-eken keresztil, ez a megkdzelités igéretes

eredményeket mutat a videdfelismerési, képfelismerési feladatokban [19].

37. oldal



3.6.2 Transformer Modellek Integralasa

A, Transformer” modellek integrélasa a konvollcids neurdlis halozatokkal (CNN-ekkel)
egy masik lehetséges megkdzelités a mélytanulasban, amelynek célja, hogy javitsa a hosszu
tava fliggdségek és a komplex kapcsolatok modellezését a képi adatokban. Ez a kombinacid
kihasznélja a ,.transformer” modellek er6s képességeit a hosszU tavl kontextusok és az
Osszefliggések érzékelésére, mig a CNN-ek hatékonyan dolgozzak fel a térbeli informéacidkat.
Hasonl6an az LRCN modellekhez, a ,.transformer” modellek képesek mélyebb, kontextusban
gazdagabb reprezentaciokat létrehozni, ami néveli a modellek pontossagat és értelmezési

képességét [20].

3.7 Regularizacio és Finomhangolas

Ebben a fejezetben egy alternativ lehetdséget vazolok fel a ,,Fejlett képjavitd technikak
integracioja” és az ,,Adaptiv mélytanulasi architekturak alkalmazasa” hipotézis pontokra. Ez a
rész a regularizaciés technikdk és finomhangolasi modszerek alkalmazédsanak fontossagat
targyalja a tulillesztés megeldzésére, valamint a mélytanuldsi modellek stabilitdsanak és

altalanositasi teljesitményének javitasara a viz alatti objektumfelismerési feladatokban.

A CNN-modellek ugynevezett tulillesztése akkor fordul el6, ha a modell tal jol megtanulja
a betanitasi adatokat, példaul egy adott felvételen a zajt vagy mas kiugré értékeket, ami rossz
altalanositdshoz vezethet 0j, még nem latott adatok esetében. A tulillesztés jelenségének
eredménye, hogy bizonyos mintakat nagyon jé értékekkel ismer fel az adott modell, azonban

mas alakzatok esetén az detektalas fals eredményeket mutat.

3.7.1 Regularizacios Technikak Alkalmazasa

A regularizaciés technikdk alkalmazédsa kulcsfontossagd a mélytanulasi modellek
tulillesztésének megel6zésében és a modell detektaldsi stabilitasanak novelésében. A
szabvanyositas, vagyis regularizacio egy olyan technika, amely megakadalyozza a
tulilleszkedest a modell bemeneti ertékeinek megvaltoztatasaval, példaul egy szorzotag
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hozzdadasaval a veszteségi fliggvényhez, vagy olyan specidlis rétegek hasznalataval, amelyek
véletlenszertien kihagyjak a jellemzOk egy részét a képzés soran. A regularizacios technikék
azaltal is kezelhetik a modellek komplexitasat, hogy felszoroznak nagy sulyértékeket, ezzel
javitva a modellek altalanositasi teljesitményét. Ezek a mddszerek segitenek abban, hogy a
modell megtanuljon robusztus, jol altalanosité jellemzoket, ahelyett, hogy csak memorizéalna a

betanitasi adatokat.

L1 és L2 regularizcaiok

Az L1 és L2 regularizacio, vagyis a Ridge és Lasso regularizaciok, olyan technikak,
amelyeket a gépi tanuldsi modellekben alkalmaznak az ,,overfitting”, vagyis a talillesztés
megeldzésére. Ezek a modszerek az egyes sulyokra dgynevezett ,nehezité értékeket”
alkalmaznak, ezzel korlatozva azok nagysagat és elOsegitve egy egyszerlibb modell

létrehozasat, ami erésebben altalanosit az ismeretlen adatokra.

Az L1 regularizacid, vagy Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) a
stlyok abszolut értékének dsszegét adja hozza a vesztesegfliggvényhez. Ez a tipusl nehezités
arra kényszeriti a modellt, hogy csokkentse a sulyok értékét, valamint néhany saly esetében
akar pontosan nullara is csokkentheti azokat. Ennek eredményeképpen a Lasso regulazacio
hozzajarulhat a modell "ritkitdsdhoz" azzal, hogy kikiiszoboli azokat a jellemzdket, amelyek
nem jarulnak hozza jelentds mértékben a kimenet el6rejelzéséhez. Ez a jelenség kilonosen
hasznos lehet, amikor szeretnénk meghatarozni a bemeneti valtozok kozil melyek a

legfontosabbak a kimenet szempontjabdl, javitva ezzel a modell interpretalhat6sagat.

Az L2 regularizacid, vagy Ridge a sulyok négyzetének 0sszegét adja hozza a
veszteségfuggvényekhez. Ez a tipusu ,,nehezités” nem vezet a sulyok ritkitdsdhoz, ahogy az
L1 teszi, hanem inkabb arra 6sztdnzi a modellt, hogy oszlassa el a sulyokat egyenletesen a
jellemzok kozott, ahelyett, hogy néhany nagyon nagy sulyra tamaszkodna. Az L2
regularizacid hatasara a modell sulyai kisebbek lesznek, de nem vélnak pontosan nullava. Ez
segit a tulillesztés csokkentésében anélkiil, hogy jelentds jellemzok lennének teljesen kizarva a

modellbdl [21].
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A gépi tanulds kontextusédban a ,,nehezités” a veszteségfiiggvényhez hozzaadott tovabbi
értékre utal, amelyet a modell a képzés soran minimalisra kivan csokkenteni. Ez a megoldas
hatékonyan befolyasolva a modellt, hogy a kisebb vagy egyszertibb stulyértéki megoldasokat
részesitse eldnyben. A ,nehezités” hozzdadasanak elsddleges célja a thlillesztés megeldzése
azaltal, hogy meg akadalyozza a modellt abban, hogy tul szorosan illeszkedjen az edzési
adatokhoz, kuloénosen azaltal, hogy 6sszetett vagy nagy sulyu konfiguracidkra hagyatkozik,

amelyek esetleg nem altalanosithatok jol a nem lathaté adatokra.

A ,nehezitések” beépitése megvaltoztatja azt az optimalizalasi folyamatot és problémat,
amelyet a modell a képzés soran megold. Szabalyozas nélkul a modell kizarélag az eredeti
veszteségfuggvény alapjan optimalizal, jellemzOen az elére jelzett és a tényleges értékek
kozotti kulonbség csokkentésére torekszik. A regularizécidval a modellnek a nehezitésekbdl
szarmazo eltérések mértekét is minimalizélnia kell, ami azt jelenti, hogy egyensulyba kell
hoznia az adatok jo illesztését (minimalizalja az el6rejelzési hibakat) a sulyok kis értéken valo

tartasaval (a buntetések minimalizalasaval).

Ez a fajta ,,egyensulyozds” olyan modellekhez vezet, amelyek kisebb valosziniiséggel
illeszkednek tul a tanulé adatokhoz, mivel bonyolultsaguk miatt blntet6 értékeket kapnak (a
sulyuk nagysagaval mérve). A regularizalas 1ényegében az egyszeriibb modellek iranyaba
torzitast vezet, azzal a varakozassal, hogy az egyszeriibb modellek jobban altalanositanak 1j

adatokra, mint a tul bonyolultak.

Gyakorlatilag a nehezités mértékét altalaban egy ,,hyperparameter” szabalyozza, minél
nagyobb ennek a ,,hyperparameter’-nek az értéke, annal er6sebb a biintetés, és annal inkdbb az
egyszeriség felé tolodik a modell. A ,hyperparameter’-nek a megfelelé érték kivalasztasa

kulcsfontossagu az alul- és tulillesztés kozotti jo egyensuly eléréséhez.
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., Early Stopping” vagyis korai leallitas

Az ,Early Stopping” vagyis korai leallitds a gépi tanulasi modellek, kilondsen a mély
neurdlis haldzatok betanitasaban hasznalt szabalyozasi technika a tulillesztés megel6zésére. A
korai leéllitds technikdja ezt agy kezeli, hogy a modell teljesitményét a betanitasi adatoktol
kilonallé validacios adatkészleten figyeli. A képzési folyamat leéll, ha a modell teljesitménye
a validacios halmazon mar nem javul, feltételezve, hogy a tovabbképzés csak tulillesztéshez
vezet. A korai ledllitds oka abban a megfigyelésben gyokeredzik, hogy a képzés kezdeti
szakaszaban a modell megtanul &ltalanositani a betanitadsi adatokbdl, de a képzés
elérehaladtaval egyre inkabb elkezdi memorizalni a betanitasi adatokat, beleértve a zajt és a
Kiugré értékeket is. Ez a fajta memorizalas a modell azon képességenek romlasahoz vezet,

hogy jol teljesitsen a nem latott adatokon [22].

A ,,dropout” vagyis elhagyasi rétegek alkalmazésa

A dropout” rétegek a neurdlis halozatok tulilleszkedésének csokkentésére szolgalo
elsédleges modszerként szolgalnak a modern mélytanulasi korszakban. Ezek a rétegek
ideiglenesen kihagyjak a halézat bizonyos csomépontjait a képzés soran, megakadalyozva
ezzel a csomodpontok kozotti talzott adaptaciot. A ,,dropout” rétegek alkalmazasa jelentds
mértékben javitja a halozatok altalanositasi képességét, kuldnféle architekturak esetén is,

csokkentve a tulilleszkedés problémaéjat [23].

3.8 A kisérleti adatmodell terveinek megalkotasa es fejlesztése

Annak érdekében, hogy a disszertacio keretein beliil egy gyakorlatias és megvalosithato viz
alatti objektum-észlelési modellt épithessek, egy olyan optimalis megkdzelitésre
0sszpontositok, amely hatékonyan kezeli a probléma megvalosithatd aspektusait, figyelembe
véve a rendelkezésre allo eréforrasokat €s idokorlatokat. Ennek a fokuszalt megkozelitésnek
az a célja, hogy szilard alapot biztositson a modell késébbi tovabbfejlesztésére és tovabbi

megoldasok tesztelésére.
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A javasolt modell az EfficientNetB7 architektirat fogja hasznélni, amely kivételes
teljesitményt mutatott a képosztalyozasi feladatokban, mikdzben viszonylag alacsony
szamitasi koltséget igenyel [24]. Az EfficientNetB7 optimalizalt architektdraja, amely
egyensulyban tartja a haldzat mélységét, szélességét és felbontasat, idealis valasztassa teszi
célzott viz alatti objektum-észlelési modellemhez. Ennek az architektdranak a kihasznalésaval
nagy pontossdgot kivanok elérni a viz alatti objektumok észlelésében és osztalyozasaban,
mikozben minimalizdlom a képzéshez és a kovetkeztetésekhez szlikséges szamitasi

erOforrasokat.

A modell betanitdsdhoz és értékeléséhez a ,,.Sea Animals Image Dataset”-et hasznalom,
amely viz alatti képek sokféle gyiijteménye és kifejezetten a tengeri allatokra és korallokra
Osszpontosit. Ez az adatkészlet kilonféle fényviszonyok kézott rogzitett képeket tartalmaz, jol
megvildgitott és gyengén megvilagitott képeket egyardnt. Az objektumtipusok egy
meghatarozott halmazéra koncentrald adatkészlet hasznalatdval hatékonyan fejleszthetem és
tesztelhetem a modellt a dolgozat keretein belll, mikézben csokkentem a képzési folyamat

bonyolultsagat és szamitasi kovetelményeit.

Transzfer tanulési technikakat fogok alkalmazni, hogy az EfficientNetB7 modell elézetes
betanitdsabol szerzett tudast hasznositsam olyan nagyméreti adatkészleteken, mint az
ImageNet. Az elére betanitott stlyok finomhangolasa a ,,Sea Animals Image Dataset”-en
lehetévé teszi, hogy jelentésen csokkentsem a képzési id6t mikodzben javitom a modell
teljesitményét. Ez a megkozelités lehet6vé teszi a modell szamara, hogy kihasznalja a
forrastartomanybol tanult altalanos képi jellemzOket és adaptdlja azokat a viz alatti

objektumok észlelésének sajatos jellemzdihez.

A modell teljesitményenek és robusztussaganak tovabbi javitasa érdekében adatbévitési
technikakat alkalmazok, beleértve a véletlenszerti kivagast, atforditast és elforgatast. Ezen
technikék segitenek ndvelni a képzési mintadk sokféleségét és csokkenteni a tulillesztést,
lehetdvé téve a modell szamara, hogy jobban altalanositson a viz alatti képekre. Ezen

talmenden implementélok regularizacios modszereket, mint példaul az L2-regularizacio és az
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»early sttoping” technikdja, hogy megeldzziik a tulillesztést €s javitsuk a modell altalanositd

képességét.

Fontos hangsulyozni, hogy a disszertacio célja egy celzott és hatékony viz alatti objektum-
észlelési modell kidolgozésa EfficientNetB7 architektdra, transzfertanulés és adatkiegészitési
technikak felhasznalasaval. Mig a legdsszetettebb technikék, példaul a szinvisszallitas és a
figyelemmechanizmusok nem szerepelnek a jelenlegi megvalositasban a kivitelezési korlatok
miatt, az ebbdl a fokuszalt megkdzelitésbdl nyert meglatasok értékes alapot jelentenek a

jovébeli kutatashoz és fejlesztéshez a viz alatti objektumok észlelése terén.

Osszefoglalva, megkozelitésemben prioritasként kezelem a dolgozat keretein beliil egy
praktikus és hatékony viz alatti objektum-észlelési modell kidolgozasat. Az EfficientNetB7
architekturara, az atviteli tanulasra, az adatb6vitésre és a ,,.Sea Animals Image Dataset”-re
dsszpontositva nagy pontossagot és robusztussadgot kivanok elérni a viz alatti objektumok

észlelésében és osztalyozasaban.

3.8.1 A kisérleti modell felépitése

A javasolt modell az EfficientNetB7 architekturat fogja hasznalni, amely egy
nagymértékben optimalizalt konvollciés neurélis hal6zat (CNN) és kivételes teljesitményt
mutatott a képosztalyozasi feladatokban, mikdzben viszonylag alacsony szamitasi koltséggel
jar [24]. Az EfficientNetB7 0Osszetett skalazasi mddszert alkalmaz, amely egyenletesen
skalazza a halozat mélységét, szélességet és felbontasat, kiegyensulyozott és hatékony
architekturat eredményezve. Ennek a legmodernebb architektdranak a kihasznalasaval nagy
pontossagot kivanok elérni a viz alatti objektumok észlelésében és osztalyozasaban, mikdzben

minimalizdlom a képzéshez és a kovetkeztetésekhez sziikséges szamitasi er6forrasokat.

43. oldal



A modell rétegei

1. Bemeneti réteg: A bemeneti réteg 224x224 pixel fix felbontasu RGB képeket fogad, ami

kompatibilis az EfficientNetB7 architektdraval.

2. EfficientNetB7 ,,Base”: Az elére betanitott EfficientNetB7 modellt fogok hasznalni a
jellemzOk jelolésére, kihasznalva azt a képességét, hogy megkiilonbozteté jellemzéket
rogzitsen a bemeneti képekbOl. Az eldre betanitott modell stlyait a képzés kezdeti

szakaszaban lefagyasztom, hogy megérizzék a tanult mintékat.

3. ,,Global avarge pooling layer”: Egy ,,Global avarge pooling” réteg keriil hozzaadasra az
EfficientNetB7 alap rétegére, hogy ezaltal csokkentsiik az adatok térbeli méreteit és hogy fix

hosszusagu jellemzévektort kapjanak az értékek.

4. Dense layers: Két teljesen 6sszekapcsolt ,,dense” réteget adok a modellhez RelLU
aktivalassal, hogy megtanuljak a magas szintli reprezenticiokat és rogzitsék a kivont
jellemzoék kozotti Osszetett kapcsolatokat. Az els6 ,,dense” réteg 128, mig a méasodik 256
egysegneuronbdl all.

5. Dropout: A tulillesztés elkeriilése és a modell altalanositasi kepességének javitasa
érdekében minden slrl réteg utan 0,45-6s elhagyasi rétegeket adok hozza. A ,,Dropout”
véletlenszertien nullara allitja a bemeneti egységek egy részét a tanulési folyamat soran, ami

segit a modellnek robusztusabb funkciék megismerésében.
6. Kimeneti réteg: Az utolsd réteg egy ,,dense” réteg ,,softmax” aktivalasi funkcioval,

amely valoszinliségi eloszlast hoz létre az adatkészletben taldlhatd kiilonb6zd tengeri

allatkategoridknak megfelel6 23 osztaly kozott.
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A modellfejlesztés 1épései

A viz alatti objektum-észlelési modell fejlesztése szisztematikus megkozelitést kovet,
biztositva a tengeri allatok képadatkészletének hatékony hasznositasat és a legjobb
gyakorlatok megvaldsitasat a mélytanuldsban. A modellfejlesztési folyamat legfontosabb

1épései a kovetkezok:

1. Adatok el6feldolgozasa: A ,,.Sea Animals Image Dataset” el6feldolgozasra keriil az
EfficientNetB7 architektiraval vald konzisztencia és kompatibilitds biztositasa érdekében. A
képeket 224x224 pixelre méretezem at, és az EfficientNetB7-re jellemz6 megfeleld

eléfeldolgozasi funkcidval normalizalom.

2. Adatfelosztas: Az adatkészlet képzési és tesztelési készletekre lesz felosztva, az adatok
80%-a betanitasra, a fennmaradd 20%-a pedig tesztelésre lesz fenntartva. Ez a felosztas
lehet6vé teszi a modell teljesitményének értékelését nem latott adatokon, és segit felmérni

altalanos képességeit.

3. Adatbdvités: A képzési adatok sokféleségének novelése €s a modell robusztussaganak
javitasa érdekében adatkiegészitési technikakat alkalmazok. Ezek a technikdk magukban
foglaljadk a véletlenszerli vizszintes tiikrozést, az elforgatdst, a nagyitast és a kontraszt
beallitasat. Az adatbdvités segit a modellnek megtanulni az invaridns jellemzoket, €s csokkenti

a tulillesztes jelensegét.

4. Transzfertanulas: A transzfertanulast az EfficientNetB7 modell ImageNet adatkészleten
torténd eldzetes betanitasa soran szerzett ismeretek hasznositdsara alkalmazom. Az elore
betanitott sulyok a modellbe keriilnek, és az alapretegeket kezdetben lefagyasztom. Ez a
megkozelités lehetdvé teszi a modell szamara, hogy minél pontosabb predikciokat adjon a

nagyszabast adatkészletbdl tanult jellemzbabrazolasok alapjan.

5. Modell 6sszedllitas: A modell egy optimalizaloval, mint példaul ,,Adam” fiiggvénnyel és
a kategorikus keresztentropia vesztesegfuggvénnyel kerul dsszedllitdsra. A tanulasi ratat kis
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értékre &llitom be (pl. 0,00001), hogy biztositsam a stabil tanuldsi folyamatot és

megakadalyozzuk az optimalis sulyok tullepéseét.

6. Modellképzés: A modellt betanitasara megfelel6 mennyiségli tanulasi kort (epoch)
alkalmazok (pl. 100). Korai leallitast és modellellenérzést alkalmazok a tulillesztés

megel6zése és a legjobban teljesité modell elérése érdekében.

7. A modell értékelése: A betanitott modellt megfelelé mérészamok segitségével értékelem

a teszt adatokon, illetve megvizsgalom és értelmezem a Grad-Cam vizualizacié eredményeit.

3.8.2 A Kkisérleti modell teljesitmények értékelése
A kovetkez6kben megvizsgalom a kiserleti adatmodell milyen eredményeket ért el a ,,Sea

Animals Image Dataset”-en végzett betanulas uténi predikciok tekintetében.

Tanitasi és validacios pontossag
0.8
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—— Tanitasi pontossag
0.1 —— Validacios pontossag

o 20 40 60 80

4. dbra- A kisérleti adatmodell ,, Tanitasi” és ,,validacids” pontossaga (*"Training accuracy" és
"Validation accuracy")

Az 4. dbra a modell pontossdgat szemlélteti a képzési ,,epoch”-ok sordn. A tanitasi

pontossag (kék vonal) és a validacids pontossag (piros vonal) konvergal, ami azt jelzi, hogy a
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modell nemcsak a betanitdsi adatokra, hanem a nem latott validaciés adatokra is jol
altalanosithato a betanitas soran. A pontossagi értékek az ,,epoch”-ok szamaval n6nek mindkét

halmaz esetében, jelezve a modell fejlodését a tanulasi folyamatban.

Tanitasi és validacids veszteség

—— Tanitasi veszteség

4.0 —— Validaciés veszteség
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5. dbra - A kisérleti adatmodell ,, Tanitasi” és ,,validacios” vesztesége ("Training loss" és
"Validation loss")

Az 5. abra ,, Tanitasi és validacids veszteség” a modell veszteségi vagy hibaértékét mutatja
be az egyes ,,epoch”-ok soradn. A tanitasi veszteség (kék vonal) és a validacids veszteség (piros
vonal) a keépzés eldrehaladtaval csokken, ami jelzi a modell javulasat. Az a tény, hogy a
validacios veszteseg nem novekszik szignifikansan a ,,epoch”-ok soran, jo jel, mivel arra utal,

hogy a modell nem illeszkedik tdl a képzési adatokhoz.
Ezen megfigyelések alapjan tobb kovetkeztetést is levonhatunk:
1. A modell idével folyamatosan javul, amit a fokozatosan ndvekvd pontossag bizonyit

mind a képzési, mind az érvenyesitési halmazok esetében.

2. A betanitas és a validalas pontossaga kozotti kis kilonbség azt jelzi, hogy a modell jol

altalanosit, és nem mutat jelentds talillesztést.
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3. A veszteséggorbék alakja azt mutatja, hogy a modell tanul és csdkkenti az iteraciok soran
fellép6 hibakat, valamint nincs lényeges eltérés a betanitasi és validacids veszteség kozott, ami

a j6 altalanositasi képesseg masik jele.

Gyakorlati szempontbol ezek az eredmények azt sugalljak, hogy a modell valészintileg jol
teljesit Uj, nem latott adatokon. Ha a validacios veszteség novekedni kezd, mikdzben a képzési
veszteség tovabb csokken, az egyértelmii jele lenne a talillesztésnek, ami azt jelzi, hogy a
modell a képzési adatokban 1év6 zajt tanulja meg, nem pedig az altalanos mintakat. Ebben az
esetben azonban ilyen viselkedés nem figyelhetd meg, ami azt jelenti, hogy a modell jol

teljesit a validacids adatokon is.
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A kovetkez6 1. szdmU tablazatban lathatéak a modell egyes mérészamai a kiilonb6zo
tengeri allatkategoridkra vonatkozdan. A tabldzat szdmos mérészdmot tartalmaz: pontossag,

,,visszahivas” (recall), F1-pontszam és ,,tamogatas” (support).

Tamogatas
Osztaly Pontossag Visszahivas (recall) F1-pontszam (support)

Kagylok 0.52 0.62 0.57 92
Korallok 0.48 0.81 0.60 99
Rékok 0.92 0.98 0.95 101
Delfin 0.75 0.86 0.80 146
Angolna 0.88 0.56 0.68 117
Halak 0.74 0.72 0.73 112
Meduzak 0.92 0.95 0.93 166
Homar 0.84 0.60 0.70 109
Tengerl , 0.75 0.77 0.76 112
meztelenkagylok

Polip 0.56 0.41 0.47 122
Vidra 0.98 1.00 0.99 94
Pingvin 0.87 0.73 0.80 94
Pufferhalak 0.77 0.65 0.71 100
Tengeri sugar 0.82 0.70 0.75 86
Tengeri stinok 0.95 0.98 0.97 107
Csikohal 0.57 0.73 0.64 88
Foka 0.90 0.89 0.90 74
Capak 0.75 0.74 0.74 118
Garnélarak 0.54 0.54 0.54 99
Tintahal 0.64 0.62 0.63 87
Tengeri csillagok 0.94 1.00 0.97 105
Tekndsok 0.93 0.97 0.95 391
Balna 0.74 0.65 0.70 124
Pontossag 0.78 2743
Makré atlag 0.77 0.76 0.76 2743
Sulyozott atlag 0.79 0.78 0.78 2743

1. tdblazat - A kisérleti adatmodell klasszifikacids riport tablazata
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A pontossag méri a valodi pozitiv eldrejelzések aranyat az 6sszes pozitiv eldrejelzés kozott.
Més szavakkal, megvalaszolja a kérdést: "Az 6sszes olyan eset kozul, amelyet a modell egy
adott osztalyhoz tartozonak josolt, hany volt val6jaban helyes?" Példaul a "Vidra" osztaly
pontossaga 0,98, ami azt jelzi, hogy amikor a modell vidraként josol egy képet, akkor az
esetek 98%-aban helyes.

A ,Recall’ ezzel szemben szamszersiti a modell azon képességét, hogy azonositani tudja
az Osszes pozitiv példanyt. Megvalaszolja a kovetkezd kérdést: "Az Osszes példany koziil,
amelyek valdban egy adott osztalyhoz tartoznak, hanyat azonositott helyesen a modell?" A
"Tengeri csillagok™ osztalyt nézve 1,00-as ,,recall”-t lathatunk, ami azt jelenti, hogy a modell
sikeresen azonositja az adatkészletben 1év6 Osszes tengeri csillagot, a jellegzetes formabdl

adododan ez egy kifejezetten konnyli mintazat.

Az Fl-pontszdm a pontossag és a ,recall” harmonikus atlaga, amely kiegyensulyozott
értékelést nyujt a modell teljesitményér6l. A magas F1-pontszam azt jelzi, hogy a modell jo
egyensulyt ér el a pontossag és a ,,recall”’-ok kozott. A ,,Medlzak” osztaly példaul 0,93-as F1-
pontszammal rendelkezik, ami arra utal, hogy a modell jol teljesit a med(za azonositasaban és

a hamis pozitiv eredmények elkerilésében.

A ,support” az adatkészlet egyes osztalyaihoz tartozd valodi példanyok szémat jelenti.
Segit megérteni az osztélyeloszlast, és azonositja a lehetséges osztalykiegyensulyozatlansagi
problémékat. Ebben az esetben a ,,Tekndsok™ osztdly a legmagasabb, 391-es, mig a "Foka"

osztaly rendelkezik a legalacsonyabb, 74-es ,,support”-al.

A makroatlag minden osztalyra kilon-kilon kiszamitja a pontossagot, a ,,recall”-t és az F1-
pontszamot, majd a sulyozatlan atlagot veszi, és minden osztalyt egyforman kezel. A makré
atlagos F1-pontszam 0,76, ami azt jelzi, hogy a modell atlagosan észszeriien jol teljesit minden

osztalyban.
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A sulyozott atlag ezzel szemben figyelembe veszi az egyes osztalyok ,,support” értékeit,
nagyobb jelentdséget tulajdonitva a magasabb ,,support” érétki osztalyoknak. A 0,78-as
sulyozott atlagos Fl1-pontszdm arra utal, hogy a modell valamivel jobban teljesit, ha

figyelembe vesszik az adathalmaz osztalyeloszlasat.

Az egyes osztdlymutatokat tekintve tobb megfigyelést is tehetink. A modell nagy
teljesitményt (F1-pontszam > 0,90) ér el az olyan osztalyokban, mint a , Rakok™, ,,Vidra”,
,»Tengeri siinok”, ,, Tengeri csillag” és a ,,Tekn6s0k™. Ez azt jelzi, hogy a modell kiilondsen

hatékony ezen tengeri allatkategoridk azonositasaban és osztalyozasaban.

A modell azonban gyengébben teljesit bizonyos osztalyoknal, mint példaul a ,kagylok”
(F1-pontszam: 0,57), a ,,korallok” (F1-pontszam: 0,60), a ,,polipok” (F1-pontszam: 0,47) vagy
a ,,rakok” (F1) -pontszam: 0,54) esetében. Ezek az alacsonyabb pontszdmok azt sugalljék,
hogy a modellnek nehézségei lehetnek ezen allatok megkiilonboztetéseben masoktdl, vagy
nagy lehet az osztalyon bellli variabilitas, ami kihivast jelent a modell szamara, hogy

megtanulja a meghatarozo6 jellemzoket.
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6. dbra - A kisérleti adatmodell Grad-CAM vizualizacio6i

A 6. &bran lathatd Grad-CAM vizualizaciokban megfigyelhetjik, hogy a modell hogyan
fokuszal a bemeneti képek meghatarozott régidira, hogy ezéltal elérejelzéseket készitsen. A
hétérképek kiemelik azokat a teriileteket, amelyek a leginkdbb hozzajarulnak a modell

besorolasi dontéseihez.

Az elsé 6t képen a modell sikeresen azonositja és lokalizalja a tengeri allatok relevans
részeit, példaul a tekn6sok és kagylok pancéljat, a capak uszonyait és a rakok olldit. A
hotérképek ezekre a megkiilonboztetd jellemzokre koncentralnak, jelezve, hogy a modell

megtanulta felismerni ezen allatok legfontosabb vizualis jellemzdit.
A sorozat 6. (jobbrél masodik sor elséelem) képén a ,,rak” el6rejelzésnél azonban lathatunk

egy példat, ahol a képmindség kihivas elé allitja a modellt. Ugy tiinik, hogy a kép rosszul van

megvildgitva, és zoOldes-kékes arnyalati, ami valdsziniileg a viz alatti kornyezetnek
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koszonhetd. A képhez tartozé Grad-CAM hétérkép szétszortabb és kevésbé fokuszal az allat
sajatossagaira. Ugy tiinik, hogy a modell inkabb a hattérre és a kornyez6 teriiletekre fokuszal,
nem pedig maganak a tengeri lénynek a sajatossagaira. Ez a példa kiemeli a képmindség
hatasat a modell teljesitmenyére, vagyis az alkalmazott technoldgiak nem minden esetben

elégségesek a viz alatti objektumdetektalashoz.

A modell eredményeinek és teljesitményének 6sszefoglalasa

A modell teljesitménye a ,Sea Animals Image Dataset”-en bizonyitja a modell
hatékonysagat a kiillonbozé tengeri allatok, példaul rakok, meduzak, vidrak, tengeri siinok,
tengeri csillagok valamint teknésok pontos észlelésében és osztalyozasaban, nagy
pontossaggal, és magas F1 pontértékekkel. A betanitasi és validalasi pontossagi gorbék
konvergalnak, jelezve a modell azon képességét, hogy jol altalanosit a nem latott adatokra,
mig a veszteségi gorbék mind a betanitasi, mind a validacios tengelyeken kovetkezetes

csokkennek, tovabb erdsitve a modell tanulasi képességét.

Az elemzés azonban ravilagit azokra a kihivasokra is, amelyeket a gyengébb mindségii viz
alatti képek jelentenek, amint az a Grad-CAM vizualizaciokbol is kitiinik. Azokban az
esetekben, ahol a képek gyenge megvilagitastdl, szintorzuldstol vagy zavarossagtol
szenvednek, a modell fokusza altaldban szétszortabb, valamint kevésbé relevans vagy
félrevezetd vizualis jelzésekre is fokuszal. Ez a megallapitas hangsulyozza a tovabbi kép-
eléfeldolgozasi technikak sziikségességét, mint példaul a szinvisszaallitasi és a zajcsokkentési
technikak, hogy ezéltal tovabb javuljon a viz alatti képek vizualis minésége, miel6tt

betaplalasra kertilnek a modellbe.

A modell teljesitményének és robusztussaganak tovabbi javitasa érdekében kihivast jelentd
viz alatti kornyezetben tobb kutatasi irany is feltarhat6. Eldszor is, a legkorszeriibb szin-
helyreallitasi modszerek, mint példaul a hipotetikus optimalis modell leirasban (1. melléklet)
emlitett Sea-thru modell beépitése jelentésen javithatja a viz alatti képek vizualis mindségét,

és megkonnyitheti a pontosabb objektumfelismerést. A Sea-thru modell alkalmazésaval a viz
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alatti képeken gyakran el6forduld szintorzulasok és kékes-zold arnyalatok korrigalhatok, ami
természetesebb és kiegyensulyozottabb képeket eredményezhet.

Mésodszor, az adaptiv architektdrak, példaul a Neural Architecture Search (NAS)
technikak vizsgalata automatikusan optimalizédlhatja a hal6zati struktdrat és a
»hyperparameter”-eket a bemeneti adatok jellemz6i alapjan, lehetévé téve a modell szamara,
hogy jobban Kkezelje a viz alatti kornyezet valtozé korilményeit. Ezenkivil a
figyelemmechanizmusok objektumészleld halozatba torténd integralasa segithet a kép
leginkabb informativ teruleteire 6sszpontositani es figyelmen kivil hagyni a nem relevans

hattérinforméciokat.

Ezenkivil a fejlett objektumészlelési architektardk, példaul a YOLO (You Only Look
Once) vagy az SSD (Single Shot MultiBox Detector) alkalmazésaval potencidlisan javulhat a
modell valds idejli teljesitménye és pontossaga. Ezek az architekturak kivald teljesitményt
mutattak a foldi objektum-észlelési feladatokban és a fent emlitett szinhelyreéallitasi és

figyelemmechanizmusok beépitésével a viz alatti adatkészletekhez is jol illeszthetok [27].

Ezeken a strukturdlis fejlesztéseken talmenden, ha a képzési adatkészletet sokféle viz alatti
képpel bdvitjiik, kiilonféle vizviszonyokat, objektumkategoridkat ¢és képmindségeket
rogzitlink, ez tovabb javithatja a modell altalanositasi képességét. Egy nagyszabasu viz alatti
adatkészlet, példaul a hipotetikus (1. melléklet) modellben emlitett URPC10K adatkészlet
alkalmazasa és annotalasa elegend6 képzési adatot szolgaltathat a mélytanulasi modellekhez,

lehetdvé téve a robusztus és altalanosithato jellemzok megtanulasat.

Osszefoglalva, ez a fejezet atfogo elemzést ad a mélytanulasi technikak segitségével a viz
alatti objektumok észlelésének kihivésairol és lehetséges megoldasairol. Az olyan
kulcsfontossagu teruletekre 6Gsszpontositva, mint a fejlett képjavitd technikdk, az adaptiv
meélytanulasi architektirak, a kiterjedt foldi adatkészletekb6l valo tanulas atvitele, a CNN és a
transzformator modellek kombinacidja, valamint a figyelemmechanizmusok alkalmazasa.
Tovabba a fejezet kulonféle stratégidkat vizsgal a teljesitmény és a robusztussag
optimalizalasanak céljabol. Az EfficientNetB7 architekturan, az atviteli tanulason és az
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adatkiegészitési technikdkon alapuld kisérleti adatmodell igéretes eredményeket mutatott a
tengeri allatok pontos észlelésében és osztalyozasdban a ,,Sea Animals Image Dataset”-bdl. A
fejezet azonban feltdrja azokat a kihivéasokat is, amelyeket a rosszabb mindségii viz alatti
képek esetén tovabbra is fennallnak. E kihivasok kezelése és a modell teljesitményének
tovabbi javitasa érdekében jovébeli kutatasi iranyokat javaslok, beleértve a legmodernebb
szinvisszaallitdsi modszereket, példdul a Sea-thru modell integralasat, az adaptiv
architektarak, példaul a ,,Neural Architecture Search” (NAS) technikak alkalmazéasat, valamint
figyelemmechanizmusok és fejlett objektumészlelési architekturak, példaul YOLO vagy SSD
beépitését. Az azonositott kihivasok kezelésével és a javasolt fejlesztések beépitésével a

jovébeli kutatas jelentésen javithatjdk a kisérleti adatmodell teljesitményét és robusztussagat.
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4 (OSSZEFOGLALAS

4.1 Megvaldsult Célok Ertékelése

A dolgozat keretein belll sikeresen feltdrtam a viz alatti szamitogépes latas alapu
objektumdetektalas technologiai  kihivasait, valamint mélytanulasi mddszereket és
algoritmusokat értékeltem. Az elvégzett kutatds értékes betekintést nydjtott a jelenlegi
legmodernebb technikdkba és azok hatékonysagaba a viz alatti kornyezet altal tamasztott
egyedi kihivasok kezelésében.

A dolgozat sikeresen azonositotta és elemezte azokat a kulcsfontossagi tényezdket,
amelyek befolyasoljak az objektumészlelési modellek teljesitményét viz alatti koriilmények
kozott, mint példaul a képmindség romldsa, a szintorzulas és az annotalt adatkészletek
szitkossége. Az atfogd szakirodalmi attekintésen és empirikus Kisérletezésen keresztil
ravilagitottam a fejlett képjavito technikak, az adaptiv mélytanulasi architektdrak és a kiterjedt

foldi adatkészletekbdl szarmazo tanulas atvitelének fontossagara.

Tovabba a dolgozat keretében sikeresen kifejlesztésre és értékelésre kerllt egy kezdetleges
kisérleti adatmodellt, amely az EfficientNetB7 architektaran, transzfertanulason és
adatkiegészitési technikakon alapul. A modell igéretes eredményeket mutatott a kiilonbozo
tengeri allatok pontos észlelésében és osztalyozasaban a ,,Sea Animals Image Dataset”-bél,
bemutatva a mélytanuldsi mddszerekben rejld lehetdségeket a viz alatti objektumfelderitési
feladatokban. Tovabba, a kutatas értékes betekintést nydjtott a modell dontéshozatali
folyamatéanak a Grad-CAM technikak alkalmazasaval torténé megjelenitésébe €s
értelmezéséhez is. Ez javitotta a modell viselkedésének megértesét és a relevans képi régiok

azonositasat, hozzajarulva az osztalyozasi dontésekhez.

Osszességében a dolgozat sikeresen elérte elsddleges céljat, a technologiai kihivasok
feltarasat és a mélytanulasi modszerek értékelését a viz alatti targyak észleléséhez. A kutatés
eredmeényei es meglatasai hozzajarulnak a fejlesztés kutatas tovabbi elmélyitéséhez a mellékelt

hipotetikus optimalis modell elemeinek tovabbi kidolgozasaval.
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4.2 Meg Nem Valosult Célok Elemzése

A dolgozatban elért jelentds elérelépés ellenére bizonyos célkitlizések a kutatasi folyamat
soran felmeriil6 kihivasok és korlatok miatt nem valosultak meg. Ezek a kihivasok elsdsorban
a viz alatti kornyezet Osszetett természetébdl és a nagyméretli, valtozatos adatkészletek
megszerzésének €s annotalasdnak velejard nehézségeibdl adodnak. A kutatas sordn az egyik
legnagyobb kihivas az atfogo, annotaciokkal ellatott viz alatti képadatkészletek korlatozott
elérhetdsége volt. Bar a ,,Sea Animals Image Dataset” értékes forrast nyujtott a
modellképzéshez és -értékeléshez, még mindig hianyzik beléle a viz alatti allapotok és
targykategoriak széles skalajanak teljes korl rogzitéséhez sziikséges sokféleség is. Az ilyen
Kiterjedt adatkészletek létrehozasat a viz alatti adatgytjtéssel és annotacioval jard logisztikai

nehézségek és magas koltségek talmutattak ezen dolgozat lehetdségein.

Egy masik kihivas, amely megakadalyozta bizonyos célok teljes megvalositasat, a
melytanulasi modellek nagyméretii adathalmazokon torténé képzésének szamitasi
bonyolultsaga volt. A dolgozat az EfficientNetB7 architektdrat hasznalta, amely bar rendkivil
hatékony, de jelentds szamitasi erOforrasokat és betanitdsi 1d6t igényel. A szamitasi
infrastruktdra korlatjai és az id6korlatok limitaljak a fejlettebb architektirak feltarasat és a
,hyperparameter”-ek finomhangolasat az optimalis teljesitmény érdekében. Tovabba a
dolgozat els@sorban a lathaté fény spektrumdra Osszpontositott a viz alatti objektumok
észlelésére. A hipotetikus optimalis modellben (1. melléklet) emlitett multispektralis és
mélységi adatok integralasa azonban nem valdsult meg teljes mértékben a kutatas keretein
bell. A tovabbi adatkezelési modok beépitése javithatja a modell teljesitményét azéltal, hogy

kiegészité informaciokat biztosit, és kezeli a viz alatti kornyezet jelentette kihivasokat.

Az értekezés felismerte a tartomany-specifikus transzfertanulas és az eldre betanitott
modellek viz alatti tartomanyra torténd adaptaldsanak fontossagat is. Mig a kutatas kimutatta a
foldi adatkészletekbdl torténd tanulas atvitelének hatékonysagat, a finomhangolasi folyamatot

tovabb lehetne optimalizalni a viz alatti képek egyedi jellemzdinek jobb rogzitése érdekében.
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A viz alatti specifikus eléképzési adatkészletek fejlesztése és a fejlett tartomany-adaptécios
technikak alkalmazasa tovabbra is feltaratlan kutatasi tertilete marad.

Osszefoglalva, bar a dolgozat jelentds elSrelépést tett a mélytanulas segitségével a viz alatti
objektumok észlelésének kihivasainak kezelésében, bizonyos célkitiizések a probléma
Osszetett természete és a felmeriilé korlatok miatt nem valosultak meg. A meg nem valdsult
célkitlizések elemzése ravilagit a folyamatos kutatasi ¢és fejlesztési erdfeszitések
szlikségességére az egyes kihivasok leklizdése és a viz alatti szamitogépes objektum detektalas

hatarainak kutatasa érdekében.

4.3 A Tovabbfejlesztés Lehetoségei

A kutatds eredményei és meglatasai alapjan szamos igéretes Ut javasolhato a jovobeli
fejlesztésekhez. Elbészor is, a fejlett szinhelyreallitasi technikak, példaul a hipotetikus
optimalis modellben emlitett Sea-thru modell (1. melléklet) integralasa jelentds potencialt rejt
magaban a viz alatti objektumészleld rendszerek teljesitményének javitasaban. A viz kdzeg
altal okozott szintorzulasok és csillapitasok hatékony kezelésével ezek a technikdk jelentdsen
javithatjdk a viz alatti képek vizualis mindségét, megkonnyitve a pontosabb és megbizhatobb
targyfelismerést. A tovabbi fejlesztésnek és kutatasnak az ilyen szinhelyreéllité algoritmusok
fejlesztésére és finomitasara kell 6sszpontositania, amelyek kifejezetten a viz alatti kérnyezet

kihivasaihoz igazodnak.

Masodszor, az adaptiv mélytanulasi architekturak, példaul a ,,Neural Architecture Search,,
(NAS) technikdkon alapulé megoldasok izgalmas utakat kindlnak a modell tovabbi
fejlesztésére. Ezek az architektirdk képesek automatikusan optimalizalni szerkezetlket
(,,hyperparameters”) a bemeneti adatok jellemz6i alapjan, lehetévé téve, hogy jobban
alkalmazkodjanak a viz alatti képek valtozo feltételeihez. A NAS technikak kihasznalasaval az
Ujabb modellvaltozatokat Ggy lehet megtervezni, hogy dinamikusan igazitsak 0sszetettségiiket
és detektalasi képességeiket, ami jobb teljesitményt és robusztussagot eredményez a

kil6nboz6 viz alatti kdrnyezetekben.
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Harmadszor, a figyelemmechanizmusok objektumészlelési folyamatba valé beépitése
igéretes iranyt kinal a modell azon képessegének fokozasara, hogy a kép leginkabb informativ
teruleteire fokuszaljon. Az olyan technikak, mint az énfigyelem, a csatorna szerinti figyelem
és a térbeli figyelem hasznélhatok a fontossagi sulyok dinamikus hozzarendeléséhez a
kiilonb6z6 jellemzokhoz és régidkhoz, lehetdvé téve a modell szamara, hogy a legrelevansabb
informéacidkat priorizalja a pontos objektumészlelés érdekében. A figyelemmechanizmusok
integralasa potencialisan javithatja a modell azon képességét, hogy kezelje a szorddasokat és

az objektum Iéptékének valtozasait, amelyek gyakori kihivast jelentenek a viz alatti képeken.

Ezenkivil a fejlett objektumeészlelési architektarak, példaul a YOLO (You Only Look
Once) vagy az SSD (Single Shot MultiBox Detector) alkalmazésa potencialisan javithatja a
viz alatti objektumészlelési rendszerek valds ideji teljesitményét és pontossagat. Ezek az
architekturék kivald teljesitményt mutattak a foldi objektum-észlelési feladatokban, és a fent
emlitett szinhelyreallitasi technikdk és figyelemmechanizmusok beépitésével a viz alatti
felvételekhez illeszthetok. A tengeri kornyezet egyedi jellemzdire optimalizalt viz alatti
objektumészlelési architektirak fejlesztése olyan teriilet, amely tovabbi kutatast és fejlesztésre

ad lehetdseget.

Végul, a felugyelet nélkuli és félig felugyelt tanulasi technikak fejlesztése a viz alatti
objektumok észlelésére igéretes irdny a kovetkezé kutatas szamara. Tekintettel a nagyméreti,
annotalt viz alatti adatkészletek sziikOsségére, a feliigyelet nélkiili tanulasi megkozelitések,
példaul az ,,autoencoder”-ek vagy a GAN-ok kihasznalasa lehetové teheti a modell szamara,
hogy értelmes reprezentacidkat tanuljon meg cimkézetlen adatokbol. A félig felugyelt tanulasi
technikak, amelyek kis mennyiségii annotalt adatot cimkézetlen adatok nagy készletével
kombinalnak, szintén segithetnek csokkenteni a kiterjedt kézi annotalasra valo hagyatkozast.
Hatékony, felugyelt és félig feltigyelt tanulasi stratégiak kifejlesztése a viz alatti objektumok
észlelésére jelentdsen enyhitheti az annotalasok sziik keresztmetszetét, és megkonnyitheti ezen

rendszerek valds helyzetekben valé alkalmazasat.
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FOGALOMTAR

AlexNet - az els6 mély konvoliciés neuralis halozat, amely jelent6sen javitotta a

képosztalyozasi teljesitményt [23]

R-CNN - Region-based Convolutional Neural Networks,

Fast R-CNN - az R-CNN gyorsitott és tovabbfejlesztett valtozata [23]

Faster R-CNN - valds idejii objektumdetektalasra optimalizalt, az R-CNN-en alapuld
halozat [23]

YOLO - You Only Look Once - valds idejli objektumdetektalo algoritmus [28]

SSD - Single Shot MultiBox Detector - valos idejii objektumdetektald algoritmus [27]

RetinaNet - egy egylépéses objektumdetektalé halézat, amely a fokuszveszteség

hasznalataval kezeli az osztaly-egyensulytalansag problémajat [25]

CenterNet - objektumdetektal6 haldzat, amely az objektumok kozéppontjat és méretét
becsuli [23]

VIiT - Vision Transformers - képosztalyozasra és detektalasra hasznalt transzformator
modell [26]

CNN - Convolutional Neural Network [5]

UOD - Underwater Object Detection - viz alatti objektumdetektalas [25]
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SWIPENET - Sample-Weighted Hyper Network - zajos kornyezetben torténd
objektumfelismerésre tervezett halozat [25]

FAGR - Factor-Agnostic Gradient Re-weighting - osztalykiegyensulyozatlansagi
probléméak kezelésére szolgald algoritmus [25]

UIS - Underwater Image Synthesis - viz alatti képszintézis [25]

CycleGAN - képjavitasra hasznalt generativ haldzat [12]

WaterGAN - viz alatti képek generalasara és javitasara hasznalt GAN modell.

ChinaMM - viz alatti képadatkészlet [25]

CMA - Curriculum Multi-class Adaboost - meélytanulasi detektorok sorozatos képzésére

hasznalt mddszer [25]

NECMA - CMA zajcsokkent6 szakasza [25]

NLCMA - CMA zajtanulési szakasza [25]

URPC2017 - vizfelszin alatti képfelvételek adatkészlete [25]

URPC2018 - vizfelszin alatti képfelvételek adatkészlete [25]

URPC2019 - vizfelszin alatti képfelvételek adatkészlete [25]

NR - Noise Removal - zajeltavolitas [25]

mMAP - mean Average Precision - objektumdetektalas értékelési metrikaja [25]
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loU - Intersection over Union - objektumdetektalas értékelési metrikaja [25]

ACCE-D keretrendszer - Adaptive Color and Contrast Enhancement with Denoising -

adaptiv szin- és kontrasztjavitas zajcsdkkentéssel [6]

GAN - Generative Adversarial Network — generativ hal6zat [23]

AEGAN - Auto-Embedding Generative Adversarial Network — automata kodolokat
hasznalé GAN [13]

VGG - konvolucids neuralis haldzatarchitektira [14]

ResNet - konvoldcids neurdlis haldzatarchitektira [15]

EfficientNet - hatékony konvoluciés halézatmodell képosztalyozasra [24]

Sea Animals Image Dataset — tengeri él6vilagot abrazold képgyljtemény, standardizalt
paraméterekkel [29]
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ABSZTRAKT

Ez a szakdolgozat a szdmitdgepes latasalapu objektumdetektalas teriiletén bellli aktualis
technologidk és moddszerek vizsgalatara 0Osszpontosit, kulonds tekintettel a viz alatti
kornyezetben valé alkalmazasukra. A kutatds célja a mélytengeri szamitogépes latasalapu
objektumdetektélas technoldgiai kihivasainak feltarasa, és az ehhez kapcsolodd mélytanulasi
modszerek és algoritmusok hatékonysaganak értékelése. A modszertan magaban foglalja a
legujabb szakirodalmi attekintést, esettanulmanyokat és sajat fejlesztéseket a mélytanulas
tertiletén. A f0 eredmények kozott szerepelnek a kiillonbozd adatelokészitési, keépfeldolgozasi
technikdk hatékonysaganak &sszehasonlitdsa, valamint az 0, viz alatti kornyezetre
optimalizalt modellek bemutatasa. A szakdolgozat arra a kdvetkeztetésre jut, hogy a
szamitogépes latas és mélytanulas teriiletén torténd fejlesztések jelentds eldrelépést jelentenek
a viz alatti szamitogépes latasalapt objektumdetektalasban, nyitva hagyva az utat a tovabbi
kutatasok és innovaciok szamara ezen a terdleten.

Kulcsszavak: szamitogépes latas, mélytanulds, viz alatti szamitogépes latasalapu

objektumdetektalas, mélytengeri képfeldolgozas, adatel6készités, képfeldolgozasi technikak.
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ABSRACT

This thesis focuses on the examination of current technologies and methods in computer
vision-based object detection, with a special emphasis on their application in underwater
environments. The research aims to explore the technological challenges of deep-sea object
recognition and evaluate the effectiveness of related deep learning methods and algorithms.
The methodology includes a comprehensive review of the latest literature, case studies, and
original developments in the field of deep learning. Key findings include a comparison of the
effectiveness of various data preparation and image processing techniques, as well as the
introduction of new models optimized for underwater environments. The thesis concludes that
advancements in computer vision and deep learning significantly enhance underwater object

detection, paving the way for further research and innovation in this field.

Keywords: computer vision, deep learning, underwater object detection, deep-sea image
processing, data preparation, image processing techniques.

68. oldal



MELLEKLETEK

1. szamu melléklet.
Optimalis hipotetikus modell felépitésének és fejlesztésének leirasa

Ez a mellékelt felvazol egy lehetséges hipotetikus optimalis modellt mely alkalmazza a
hipotézis megvaldsitandd pontjait és az arra adott tényleges megoldasi javaslatokat, mint

optimalizaciot.

A modell céljainak bemutatésa

A javasolt hipotetikus modell célja, hogy atfogd és adaptiv megkozelitést biztositson a
fejlett viz alatti objektumok észleléséhez és alkalmazza az empirikus kutatas soran felvazolt
optimalizalasi javaslatokat, példaul szinvisszaallitasi modszerek, adaptiv architektirak és
figyelemmechanizmusok integralasaval. A modell célja, hogy jelentdsen javitsa a viz alatti
objektumérzékeld rendszerek pontossagat és robusztussagat, lehetdvé téve azok alkalmazasat

kulonféle kihivast jelentd viz alatti kdrnyezetben és alkalmazasokban.

A modszertan bemutatasa

A javasolt modell fejlesztéséhez és értékeléséhez az URPC10K adatkészletet hasznalhatjuk
fel. Az URPCI10K adatkészlet egy nagyméretii, annoticiokkal ellatott vizfelszin felvételekbdl
Osszeallitott adatkészlet, amelyet kifejezetten objektumészlelési feladatokhoz terveztek. 10

000 nagy felbontasu viz alatti képbdl all, amelyeket kiilonféle vizviszonyok kozott rogzitettek,
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beleértve a tiszta, kdzepesen zavaros és erGsen zavaros kornyezetet is. Az adatkészlet a viz
alatti objektumok széles skalajat fedi le, példaul halakat, korallokat és tengeri tormeléket, a

megfelel6 hatarolokeret-annotaciokkal.

Az URPC10K adatkészlet kulondsen alkalmas a javasolt modellhez a viz alatti allapotok és
objektumkategoridk sokfélesége miatt. Az adatkészlet nagy mérete és jO mindségli annotacioi
elegendo képzési adatot biztositanak a mély tanuldsi modellekhez, lehetdvé téve szdmukra a
robusztus és altalanosithatd funkciék megtanulasat. Ezenkivil a kiilonb6z6 vizviszonyokbol
szarmazo képek felvétele lehetové teszi a modell szamara, hogy alkalmazkodjon a viz alatti

kornyezet kiilonb6z6 kihivasaihoz, példaul a szintorzulasokhoz és a korlatozott lathatosaghoz.

A javasolt modell robusztus kiértékelésének biztositdsa érdekében az URPC10K
adatkészlet képzési és tesztelési részhalmazokra lesz felosztva. A képzési készlet a teljes
adatkészlet 80%-at, mig a tesztelési készlet a fennmaradd 20%-ot fogja tartalmazni. Ez a

felosztas hatékony modellképzést és elfogulatlan teljesitményértékelést tesz lehetové.

Az adatok modellbe valo betaplélasa elott elofeldolgozasi 1€péseket alkalmaznak a viz alatti
képek mindségének javitasa érdekében. A hipotézis megvalositasaban targyalt Sea-thru
szinhelyreallitasi modellt a viz alatti képek szineinek optimalizalasara alkalmazzuk. A Sea-
thru modell egy specialis RGBD képzési adatkészletet hasznal, amely mélységi informéacidkat
tartalmaz, lehet6vé téve a viz alatti képek szineinek pontos visszaallitasat. A Sea-thru modell
alkalmazasaval a viz alatti képeken gyakran eléforduld szintorzulas és kékes-zOld arnyalat

korrigélésra keriil, ami természetesebb és tetszetdsebb képeket eredményez.

A javasolt modellt az atviteli tanulas és a finomhangolasi technikak kombinaciojaval
képezzik. A transzfertanulast az el6re betanitott modellekb6l, példaul a VGG-bol vagy a
ResNetbdl szerzett ismeretek hasznositasara alkalmazzak majd, amelyeket nagyszabasu foldi
adatkészleteken, példaul az ImageNet-en képeztek ki. Az elére betanitott modelleket
funkciokivonoként fogjak hasznalni, sulyukat pedig az URPC10K adatkészleten finom

hangoljuk, hogy alkalmazkodjanak a viz alatti képek sajatos jellemzdihez.
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A betanitasi folyamat soran adatbdvitési technikakat, példaul véletlenszeri kivagast,
atforditast és elforgatast alkalmaz a modell. a képzési készlet bdvitésére és a modell
altalanositasi képességének javitasara. A modellt a megfeleld veszteségi fiiggvények, példaul
az objektumészlelés fokuszvesztesegének hasznélatdval képezzuk ki, optimalizald
algoritmusoként Adam-ot vagy az SGD-t alkalmazzuk.

A képzési folyamatot megfeleld értékelési mérdszamok segitségével fogjadk nyomon
kdvetni, beleértve az atlagos pontossagot (mAP), az Intersection over Union (loU) és az F1-
pontszdmot, hogy értékeljek a modell teljesitményét a képzési halmazon. Korai megallast és
modellellenérzést alkalmazhatunk a talillesztés elkeriilése és a legjobban teljesitd modell

kivalasztasa érdekében.

Modellarchitektura

A javasolt modellarchitektira harom {6 Gsszetevobdl all: egy szinhelyreallitd modulbdl,

egy adaptiv objektumészlelési modulbdl és egy figyelemmechanizmus-modulbdl.

A szinhelyreéllité modul a Sea-thru modellt fogja hasznalni a bemeneti viz alatti képek
szineinek javitasara. A Sea-thru modellt elézetesen betanithatjuk az RGBD adatkészletre, és
finom hangoljuk az URPC10K adatkészlet egy részhalmazan, hogy alkalmazkodjanak a viz

alatti kornyezet specialis szinjellemzdihez.

Az adaptiv objektumészlelési modul a legmodernebb objektumészlelési architektdran fog
alapulni, mint példaul a YOLO vagy az SSD. Az objektumészlelési hal6zatot igy maédositjuk,
hogy olyan adaptiv architektirakat épitsen be, mint példaul a Neural Architecture Search
(NAS) technikdk, hogy automatikusan optimalizaljadk a halozati struktirat és a
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hiperparamétereket a bemeneti adatok jellemz6i alapjan. Ez az alkalmazkoddképesség

lehetdvé teszi a modell szdmara, hogy jobban kezelje a viz alatti kornyezet valtozo feltételeit.

A figyelemmechanizmus modul integralva lesz az objektumészlelé haldzatba, hogy a kép
leginformativabb terileteire 6sszpontositson, és elnyomja a nem relevans hattérinformaciokat.
Figyelem mechanizmusok, mint példaul a csatorna szerinti és a térbeli figyelem, a kép
kiilonbozé jellemzdinek és régidinak fontossaganak sulyozasara keriilnek alkalmazésra,

javitva a modell azon képességét, hogy pontosan észlelje a targyakat.

A szinhelyreallité modul, az adaptiv objektumészlelési modul és a figyelemmechanizmus
modul egy egységes architektiraba épiil be, lehetdvé téve a végpontok kozotti képzést és
kovetkeztetést. A bevitt viz alatti képek elészor a szinhelyreallitb modulon haladnak &t
vizualis mindségiik javitasa érdekében, ezt kdveti az adaptiv objektumészleld modul figyelem

mechanizmusokkal a viz alatti objektumok pontos észlelésére és lokalizal&sara.

Kovetkeztetések

A javasolt hipotetikus modell atfogd és adaptiv megkdzelitést mutat be a fejlett viz alatti
objektumok észleléséhez a legmodernebb mély tanulasi technikék integralasaval, beleértve a
szinvisszaallitasi mddszereket, az adaptiv architektdrakat és a figyelemmechanizmusokat. Az
URPC10K adatkészlet kihasznalasaval, amely sokféle viz alatti allapotot és
objektumkategoriat biztosit, a modell célja, hogy jelentdsen javitsa a viz alatti

objektumérzekeld rendszerek pontossagat €s robusztussagat.

Egy ilyen modell kifejlesztése gondos adat-el6feldolgozast igényel, beleértve a
szinvisszaallitast a Sea-thru modell hasznalataval, valamint egy jol megtervezett oktatasi
folyamatot, amely magaban foglalja az atviteli tanulast, a finomhangolast és az
adatkiegészitési technikakat. A szinhelyreallito modulbdl, egy adaptiv objektumészlelési
modulbol és egy figyelemmechanizmus-modulbol all6 modellarchitektura lehet6vé teszi a
modell szdmara, hogy hatékonyan kezelje a viz alatti kdrnyezet kihivasait, és pontosan észlelje

az érdeklddésre szamot tartd objektumokat.
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E modell potencidlis eldnyei, beleértve a viz alatti 6koszisztémak jobb megértését, az
autonom viz alatti felmérések lehetdvé tételét és a tengeri erdforrasok fenntarthatod
kezelésének elésegitését, értékes és izgalmas kutatasi iranyt jelentenek, amely hatéssal lehet a

tudomanyteriilet tovabbi fejlodésére.
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