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Jelolések

@)

w; az L rétegben i-edik neuron kapcsolat sulyértéke
aEL) az L rétegben az i-edik neuron kimeneti értéke

b eltolassuly

¢ aktivacios fiiggvény

S konvolucios kernel 1épéskoze

C veszteség fliggvény

t mérési alap értéke

K konvolucios kernel matrixa



1. Bevezetés

A 20. szazad kozepétdl kezdve hatalmas fejlodésen mentek keresztiil a gépi latas teriiletén
alkalmazott mesterséges neuralis halozatok. Az els6 konvolucios neurdlis haldzatoktol,
amelyek még csak egy képen szerepld objektumnak az ¢leit tudtak meghatarozni, mara mar
képesek pixelpontosan kiilon valasztani a kiilonb6z6 osztalyokba tartozo objektumokat, és
egyben lokalizélni is tudjak azokat. Mivel mar ilyen komplexitasi problémat is megbirnak
oldani, ezért kiilonbdzé autonom miikodésti berendezések és jarmiivek szerves részeit képezik.
Egy hasonld mukodéssel bird képfeldolgozd szoftver pontosabb €s részletesebb informaciot
biztosit szdmukra, ezért bonyolultabb kornyezetekben is (mint példaul a kozati forgalom)
pontosabb iranyitdst tudnak végrehajtani. Gyakran hasznélt megoldas kamera alapa
kornyezetérzékelésre az objektum detektald neuralis halozatok, amelyek képesek a bemeneti
kép alapjan befoglalo téglalappal meghatarozni bizonyos objektumok helyzetét és osztalyozzak
is azokat. Viszont ezeknek a haldzatoknak a megbizhatosagat konnyen befolydsolhatjak akar az
id6jarasi viszonyok (példaul a kod), vagy éppen a felismerendd objektum rongaltsdga (példaul
egy tabla Ossze van firkalva).

Dolgozatom célja megvizsgalni a YOLO objektum detektdlo modell csalad legujabb
verzidjan (YOLOVS [4][12]) keresztiil, hogy egy héalozat tanulhat6 paraméterszamatol fiiggden
hogyan teljesit zajterhelt bemeneti képeken. Altaldban a nagyobb paraméterszammal
rendelkezd haldzatok szoktak pontosabb predikciot adni a bemeneti adatokra. Vizsgalatommal
kimutathatd, hogy ez zajterhelt bemenetek esetén is teljesiil-e, és ha nem akkor milyen
mértékben valtoznak az eredmények.

Ennek a modellnek a gyakorlati felhasznalasat a PyTorchon [9] keresztiil fogom
megvalositani, ami a Python nyelvhez irt mély tanulasi keretrendszer. Beépitett fliggvényeinek
koszonhetden a kiértékelést is egyszertibben tudom majd végrehajtani az elkészitett kiértékeld
adatkészleteken.

A projektemben kétféle zajterhelést hasznalok, amit a COCO (Common Objects in
Context) adatkészletbdl levagott kiértékeld adatkészletemen fogok alkalmazni. Az elsd
modszer az esonek a szimulacidja, ami inkabb egy gyakorlati zajterhelés, a masodik pedig az
FGSM (Fast Gradien Sign Method) [6] tdimadés, ami pedig inkabb egy elméleti.

Dolgozatom eredményeként, a kiértékelt mérési adatok nagyobb belatast adhatnak arra,
hogy zajterhelt adatokon hogyan teljesit a mai egyik legkorszeriibb objektum detektal6 haldzat

tanulhaté paraméterszamatol fliggden, a zajmentes adatokhoz képest.



2. Mesterséges neuralis halézatok

A mesterséges neuralis halokat az agyban talalhatd neuronok és azok dsszekdttetése ihlette.
Ebben a fejezetben eldszor a mesterséges neuronok €s az eldre-csatolt neuronhdlozatok egy
fajtajat, a tobbrétegii neuronhaldzatok altalanos felépitését fogom bemutatni. Ezek utan egy
specialis esetiiket, a konvolucidos neurdlis halozatokat, végezetiil pedig a feladatom
szempontjabol lényeges CNN (Convolutional Neural Network) architektirakat ¢&s

adatkészleteket.

2.1. Mesterséges neuronhalézatok — ANN

A mesterséges neuronhalozatok legfébb elemei a mesterséges neuronok (perceptrons),
masnéven a csomopontok (nodes) [1]. Ezek a neuronok az eldre-csatolt tobbrétegii
neuronhalézatoknal mind kapcsolodnak egymashoz, és rétegekbe vannak rendezve. Két neuron
kozotti kapcsolat egy w stlyértékkel (weight) van elldtva. Ezzel a sutlyértékkel van
megszorozva az eldz6 rétegbdl kapcsolt neuron kimenete, igy tudja a halé mérlegelni az eldjel
¢s amplitudo fiiggvényében, hogy az a neuron kapcsolat az adott probléma megoldasaban
mennyire fontos. A csomopontokhoz egy b eltolassuly (bias) is hozza van rendelve, az (1) -es
képletbdl kovetkezden egy kiiszobértéket képez a neuronok aktivitasanak. Altalanossdgban
rétegenként ugyanazzal az eltoldssullyal szamolnak a neuronok. Az 0Osszes kapcsolaton
keresztiil érkezd szorzatok Osszege bemenetét képzik az adott neuronhoz tartozd, tigynevezett
¢ aktivacios fliggvénynek, ami egy nemlinedris leképzését adja a bemenetnek az aktudlis
neuron kimenetén, ezzel biztositva a halozat nem linearitdsat. Ilyen fliggvény példaul a
logisztikai szigmoid (2), vagy a ReLU (3). Egy tobbrétegli neuronhéalézatban egy adott neuron

kimeneti értékét az (1) -es képlet adja meg, grafikus szemlé€ltetése a 2. abran lathato.
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ahol al@az adott neuron kimenete.
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A tobbrétegii neuronhaldzatok esetében harom réteg kiillonboztethetd meg: a bemeneti réteg, a

rejtett réteg €s a kimeneti réteg, ahogy az az 1. dbran is lathato.



Bemeneti Rejtett Kimeneti
réteg réteg réteg

1. abra : Mesterséges neuronhdalozat elvi felépitése
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2. abra : Egy mesterséges neuron miivelet grdfreprezentdcioja
A korédbbiakban leirtak alapjan elmondhat6, hogy a rendszer, ami keletkezik, sok nem
linedris fliggvény szuperpozicidja [2], tehat ezek a héalézatok a bemenet nem lineéris
leképezését adjak a kimeneten. Ez a tulajdonsaguk teszi lehetdvé a mesterséges neuronhalok
alkalmazasat olyan erésen nem linearis problémak megoldasdhoz, mint egy adott képen valo

objektumok osztalyozasa.



2.2. Konvolucios neuralis halézatok — CNN

A mesterséges neuralis halozatok egy specidlis részét képzik a konvolicios neuralis
halézatok, amelyek manapsag a gépi latas szerves részét képzik. Felépitésiik annyiban
kiilonbozik az eldbbiekben bemutatott mesterséges neuronhdlézat modelljétdl, hogy nincsen
mindegyik neuron Osszekottetésben a konvolucios rétegek kozott, tehat nem teljesen
Osszekapcsolt haldzatok, és a sulyozasok konvolucids rétegenként megegyeznek. Ebben az
alfejezetben fogom bemutatni a felépitésiiket rejtett réteglik szerint, amit altalanossadgban

konvolucids rétegek, teljesen 0sszekapcesolt rétegek és dsszevono rétegek alkotnak.

2.2.1. Konvolucioés réteg

A konvolucids neuralis haldzatok legérintettebb rétege a konvolucios réteg [3], neve a
konvolucié miiveletbdl szarmazik. Segitségével a haldo a bemeneti képrdl olyan hasznos
tulajdonsagokat tud leképezni (egy adott objektum ¢leitdl kezdve teljes alakzatokig) amelyek
felhasznalasaval képes pontos predikciot adni a kimenetén.

Egy ilyen réteg altalaban jellemezheté egy D csatorna szammal, egy K konvolicios
kernellel, aminek térbeli kiterjedését n X m alakban szokas megadni, egy s 1épéskozzel és egy
p kitoltési tényezdvel. Szerepeikre késobb kiilon-kiilon fogok kitérni. Bemenete altaldban vagy
maga a bemeneti kép, vagy az eldzé konvolucios réteg kimenete. Ezek adattipusa egy matrix
H X W x D térbeli kiterjedéssel, ahol H X W a kép pixelszerinti magassaga €s szélessége, €s
D a csatornak szama (RGB kép esetén D = 3).

A konvoluci6 miivelet bemutatasahoz a 3. dbra ad segitséget. Kimenetének a matematikai
leirasa haromdimenzids bemenet esetén a (4) -es egyenlet, ahol az egyszerliség kedvéért
eltolassullyal nem szamolok, kitoltés nincs, s = 1.

w pW

H
Yi@+n) @+ g = Z Z ki,j,d(L),d TXLAD) 4 D) 4 (L) (4)

L+1 — L —
alt*h), X1 4 jAAD 4 j g0 = a®, kijawq =K

ahol Vi@t ja+n g =
Veszek egy 2 X 2 -es térbeli kiterjedésti konvolucids kernelt, aminek mindegyik eleme 1.
Veszek egy 4 X 4 X 1 -es bemeneti képet, amelynek elemei egy-egy pixelértéknek feleltethetok
meg. Ha a konvoltcios kernelt a bemeneti kép felé helyezem, és minden azonos helyen

elhelyezkedd kernel értéket és képmatrix értéket 6sszeszorzok, majd ezeket dsszegzem, akkor

crer



alabbi moédon kapom: 2-1+4-1+1-1+3-1=10. Majd ezt egy pixelnyi 1épéskozzel
(s = 1) végrehajtom a vizszintes és fliggdleges tengelyek mentén, amig el nem érek a képiink
bal fels§ sarkatol a jobb also sarkaig. gy kapom meg a miivelet végeredményét, ami szintén

egy matrix.

10107

1 3 1 1 1 1
* > 1|7 |6

B 1 2 2 111
12 9 |13

3. abra : A konvolucio illusztracioja

Eszrevehetd az abra alapjan, hogy a kimenet mérete a bemenethez képest valtozott, most mar

(@) + 1 sorral és (H_Tm) + 1 oszloppal rendelkezik, az én esetemben (?) + 1 sorral és

(#) + 1 oszloppal, vagyis egy 3 X 3-as kimenetet kapok a 4 X 4-es bemenetbdl. Vannak
olyan esetek, amikor azonos méretii kimeneti képre van sziikség mint a bemeneti kép. Ekkor

szokas hasznalni kitoltést (p). A konvolucio elott [nT_lJ sort illesztek a bemenet felso széléhez,

EJ sort az alsé széléhez, lmT_lJ oszlopot a bal oldali széléhez és EJ oszlopot a jobb oldali

sz¢éléhez, ahogy az a 4. abran is lathatd. Elemeinek értéke altalaban 0, de természetesen lehet

mas értékeket is hasznalni. Ennek hatasara a kimeneti dimenzié az alabbi modon valtozik:

——

meg lehet hatarozni. Behelyettesités utan megkapom, hogy a kimenetiink a 4. abran egy 4 X 4

H+p n W+p m

+ 1) X (—— + 1) kiterjedésti lesz, ahol p értékét a fentebb leirtak alapjan konnyen

matrix lesz, tehat nem torténik méretbeli valtozas.

10 | 10 | 7 4

4. abra : Konvolucié illusztrdcidja kitoltés alkalmazasaval
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Masik hasznos tulajdonsaga a kitdltésnek, hogy a normal konvollicié sordn kevésbé érintett
pixelek nagyobb szerepet kapnak. Amig kitdltés nélkiil a 3. dbran a jobb alsé sarokban
elhelyezkedo 5-0s értékii pixelt csak egyszer érinti a konvolucios kernel, addig kitltéssel mar
4-szer. Igy a kép szélein elhelyezkedd pixelértékek hasonld szerepet jatszanak a
tulajdonsagtérkép leképezésében, mint a kép kozepén elhelyezkedd pixelértékek.

Egy konvolucids réteg sulyai maguk a konvolucids kernelek értékei. A rétegeken beliil
csatornanként azonos konvolicids kernelt haszndl a halézat a miiveletekhez. Kimenetének
csatornaszamat a rétegen beliil felhasznalt konvolucids kernelek szama hatarozza meg. A
rétegek kimeneteit tulajdonsagtérképeknek szokas nevezni egy hélozaton beliil. Minél tobb
ilyen réteg van felhasznalva egy modellben, annal mélyebb informaciokat lehet szerezni az
adott bemeneti képrdl. A mélyebb rétegek jobban képesek ,,megtanulni” a tanuldsi fazis soran,
hogy csak bizonyos komplex mintdkra legyenek aktivak. Egyre mélyebb rétegekben, ezek a
mintdk mar szemantikailag értelmes objektumrészek, vagy teljes objektumtipusok.
Altalanossagban elmondhaté, hogy minél tobb konvoltcios réteg van felhasznalva egy CNN-
ben, anndl pontosabb predikciok érhetdek el, mondjuk egy adott objektum osztilyozdsiban,
viszont figyelembe kell venni, hogy egyre nagyobb szamitasi igénye lesz a halozatnak a sok

konvoltcids miivelet miatt.

2.2.2. Osszevonoé réteg

Az Osszevond rétegek [3] egy konvolucios neuralis halézatban altalaban a konvolicios
rétegek kozott szoktak elhelyezkedni. Szerepe az, hogy redukélja a tulajdonsagtérképek
meéreteit, ezzel csokken a halozat paraméter szdma, amivel a szamitasi igények is mérséklddnek.
Egy ilyen réteg nulla tanulhatd paraméterszammal rendelkezik, tehat nem vesznek részt a
tanulési fazisban. Mint a konvolucios réteg, az 6sszevono réteg is rendelkezik egy kernellel,
amelynek mérete meghatirozza, hogy mekkora régionként 0sszegzi a bemenetként kapott
tulajdonsagtérkép értekeit. Ezen kivill jellemezhetd egy 1épéskozzel, ami meghatarozza
mekkora a pixel szerinti léptéke a kernelnek, csak ugy, mint a konvolicids rétegnél.
Leggyakrabban maximum 0sszevoné ¢€s atlagolt dsszevond rétegrdl lehet beszélni. Az elébbi

mukodése az 5. abran, az utdbbi a 6. abran lathato.



6 3 2
6 4 5
3 2 4 5
5. abra : A maximum osszevonas illusztracioja
3 3 2
3 2 2
3 2 3
3 2 4 5

6. abra : Az atlagolt 6sszevonas illusztracioja
A réteg kimenetének mérete hasonloképpen szamolhaté ki, mint a konvolucids réteg

kimenete.

2.2.3. Teljesen 6sszekapcsolt réteg

Teljesen Osszekapcsolt rétegnek [3] hivnak minden olyan réteget egy neuralis halozatban,
amirdl elmondhatd, hogy barmely elemének a kiszdmitasahoz sziikség van az el6zd réteg dsszes
elemére. Egy konvolucids neurdlis héaldzatban azért van sziikség teljesen Osszekapcsolt
rétegekre (altalaban a halozat végén), mert hozza képest az utolso réteg a bemeneti kép elosztott
reprezentacioit tartalmazza, és az Osszes kinyert tulajdonsidgot érdemes felhaszndlni a

predikcidhoz, vagyis a kimeneti réteghez.

2.3. Mesterséges neuralis halézatok tanulasa

A mesterséges neuralis halozatok tanuldsa soran a cél az, hogy a neuronok kapcsolatainak
sulyértékei (és a rétegek sulyeltolasait) olyan médon legyenek modositva minden végigfuttatott

tanit6 adat/adatkoteg utan, hogy a haldzat veszteségfiiggvényének (C) értéke minimalis legyen.



A veszteségfliggvény altaldban az elvart kimeneti érték és a kapott kimeneti érték
kiilonbségének a leképzése. A stlyozasok frissitését az tigynevezett hiba visszaterjesztési
algoritmussal szokas elvégezni. Még mieldtt erre részletesebben kitérnék, fontos eldszor
magardl a tanitd adatkészletrdl és a tanitds menetérdl néhany szot ejteni.

A tanitdshoz hasznalt adatkészletet harom részre lehet bontani: egy tanitd készletre, egy
érvényesitd készletre és egy teszt készletre. Ezek felligyelt tanulds esetén mind cimkézett
adatok, tehat tartalmazzak az elvart kimeneti értéket, amit késoébb Ossze lehet hasonlitani a
halozat aktualis kimenetével. A tanitast korszakokra lehet lebontani, egy korszakot akkor
tekinthetd befejezettnek, ha a rendelkezésre allo6 0sszes tanitdsi minta atment a halozaton. A
korszakok iteraciokbol allnak, aminek szdma mintanként vald tanitas esetén megegyezik a
tanité készlet adatainak darabszamaval. Altaldban nem mintakkal, hanem kotegekkel szokés
tanitani a szdmitasi igények csokkentésének érdekében. Ez azt jelenti, hogy egy minta helyett
egyszerre tobb minta fut keresztiil a halon egy iteracid soran, igy a tanulhatd paramétereket
(sulyokat) elég kotegenként frissiteni. Az érvényesito készletet altaldban minden korszak végén
szokds végig futtatni a halon. Mivel az érvényesitd mintdkkal a haldzat az adott korszak sordn
nem taladlkozott, ezért a tanitdsbol €és az érvényesitésbdl kapott veszteség fiiggvények
Osszehasonlitdsaval meg lehet hatarozni, hogy a modell mennyire volt képes elsajatitani egy
altalanositott megoldast az adott problémara. Ha ezek az értékek nagyban eltérnek egymastol
(a tanitds sordn kapott veszteségfiiggvény értéke joval kisebb, mint az érvényesités soran
kapotté), az azt jelenti, hogy a modell tulilleszkedik a tanitd készletre, és nem volt képes
altalanositani a problémat. Ezen a tanitdshoz hasznalt hiperparaméterek modositasaval (tanulési
rata (1), koteg méret...stb.) lehet valtoztatni. Egy tanitast addig fut altalaban, amig a validacios
készletre adott veszteségfliiggvény értéke el nem kezd noni. Fontos megjegyezni, hogy az
érvényesitd készlet nem vesz részt a haldzat paramétereinek frissitésében. A teszt készlettel

lehet kiértékelni tanitas végén a modell predikcids pontossagat.

2.3.1. Hiba visszaterjesztés

Hiba visszaterjesztésnek [1] hivjdk azt a mddszert, amivel a veszteség fiiggvény értéke
rétegenként vissza van terjesztve, és a halozat tanulhaté paramétereit (sulyait) olyan iranyba és
mértékbe frissiti a gradiens ereszkedés modszerével (6), hogy a veszteség fliggvény értéke
minimalis legyen. Az alfejezetben ismertetett egyenletek mind tobbrétegli neuronhalozatok
tanitdsara vonatkoznak.

Minden iterdci6 végén meghatarozhatd egy veszteségfiiggvény érték. Ahhoz, hogy ezt

minimalizélni lehessen, ahhoz el6szér meg kell hatarozni @ értékét. Ezt a lancszabaly szerint
W
L



egyszertien meg lehet kapni (5).

oc 9z aa” ac

c')w.(L) c')wi(L) (')Zl.(L) aai(L)

L

(5)

ahol Zl-(L) = Wi(L) - agL_l) +b®,
Hogy miért alkalmazhato6 a lancszabalyt az a 7. dbran lathato.
wlb) all-1) pb)

—+

7. abra : Lancszabadly a parcialis derivalthoz
Az (5) -0s egyenlet bal oldala megmutatja, hogy az aktualis sulyérték valtoztatdsara mennyire
érzékeny a veszteségfliggvény. Ha ez a miivelet végre van hajtva az adott réteghez tartozo
Osszes sulyhoz, megkaphat6 a réteghez tartoz6 VC gradiens vektort, aminek (-1) -szeresével
frissiteni lehet az adott réteghez tartozo sulyvektort (6) alapjan (ha nem a (-1) -szeresével
frissiten¢ akkor nem csokkenne, hanem ndne a veszteségfiiggvény értéke).
w@*D = @ _p . yc(w®) (6)

ahol w1 a frissitett sulyvektor az adott (L) rétegben.
Az (6) -ben szerepld n tanulasi rata értéke altalaban 0,01...0,0001, szerepe, hogy meghatarozza
a gradiens ereszkedés 1éptékét.

Az eldz0 rétegre torténd hiba visszaterjesztése (7) alapjan torténik, ahol szintén a 7. bran

lathato lancszabalyt lehet alkalmazni.

(L-1)
ac _"z oz aa® ac -
0 L-1D A @M A0
da; = da; dz;” 0da;

A (7) -es egyenlet alapjan elmondhat6, hogy ha ismerem, hogy az utols¢ eldtti réteg aktivitdsara
mennyire érzékeny a veszteségfliggvény, akkor ezt a 1épést meg lehet ismételni az Gsszes
koréabbi rétegre, €s (6) alapjan frissiteni lehet a stlyértékeket.

A fejezet zarasaul fontosnak tartom megjegyezni, hogy mivel altalaban a tanitas elején
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véletlenszertien keriilnek felvételre a sulyok kezdeti értékei (ezzel a veszteségfliggvény sikjan
is a kezdeti pontot), és a veszteségfiiggvény sok valtozonak a fiiggvénye, ezért valoszinii, hogy
a fiiggvénynek nem a globalis minimuma lesz megtaldlva tanitas végére, hanem a kezdeti
ponthoz legkdzelebb es6 lokalis minimum. Més modszerek is 1éteznek a gradiens ereszkedésen
kiviil a halozat paramétereinek frissitésére, ezeket dolgozatomban kiilon nem fogom ismertetni,

mivel egy altalanos ismertetés a célom.

2.4. Felhasznalt adatkészlet

A modellek kiértékeléshez a Microsoft COCO: Common Objects in Context [5]
adatkészletet haszndltam fel. Valasztdsom egyik oka, hogy a YOLOvS modell ezen az
adatkészleten lett tanitva, masik pedig, hogy a kiértékelés szempontjabdl is a legrelevansabb
eredményt adja Osszetettsége miatt.

Az adatkészlet 2014-es megjelenése 6ta mara mar 327 000 képet foglal magaba és
Osszesen 2,5 milli6 cimkézett példat tartalmaz. Az adatkészlet valtozasat az évek soran az 1.

tablazat mutatja be.

1. tablazat : COCO adatkészlet felosztasa

Ev
Mddszerek 2014 2015 2017
Tanitas 83 000 db 83000 db 118 000 db
Validacié 41 000 db 41 000 db 5000 db
Teszt 41 000 db 81000 db 81000 db
Cimkézetlen - - 123 000 db
Osszesen 165 000 db 205 000 db 327 000 db

91 osztaly van megcimkézve, abbol 82 osztalyra tobb, mint 5000 cimke jut. Képenként
atlagosan 7,7 objektum példany van megjelolve, ami a korabbi adatkészletekéhez képest egy
egészen magas szam (atlagosan 3 volt kordbban). Ezzel akartak a készitdi el0segiteni a tanulo
neuralis haldzatok tartalmi informacioszerzését az adott objektumokrol, hiszen minél tobb
példat kap egy adott osztalybdl a halozat, annal részletesebb tulajdonsag térképet tud késziteni
rola.

Az osztalyok meghatarozasanal fontos szempont volt a készitOknek, hogy relevans
gyakorlati szituacidokban eléforduld példakat tartalmazzanak, valamint gyakran eléforduloak
legyenek, mivel igy konnyebb roluk nagy adatmennyiséget gytijteni. Ez a 91 osztaly csak térben
korbe hatarolhaté objektumokat tartalmaz, azon beliil is az egyszeriibben megnevezhetdket.

A képek tobbsége nem ikonikus kép, ez annyit jelent, hogy az adott objektumok nem

feltétlen a kép kozepén szerepelnek, valamint nem olyan hattérrel és modon, ahogyan az
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sokszor lathato, részletesebben a 8. abra ad szemléltetést.

8. dbra : Példa ikonikus objektumokra (bal), ikonikus helyekre (kozép), nem ikonikus képekre (jobb)
[5, Fig. 2]

Mivel az adatkészlet képei az objektumok hétkoznapibb megjelenéseit reprezentaljak, ezért a

rajta tanitott halozat is egy jobb altalanositast tud késziteni roluk, ami tanitas soran az els6dleges
cél.

Az adatkészlet univerzalisnak mondhato6, mivel tobb feladat szerint vannak megcimkézve
a képei, mint a szegmentalds, objektum detektalds, kulcspont detektalas, ,,stuff” detektalas
(térben nem korbe hatarolhaté dolgok, mint az utca), ezért (is) széleskdrben alkalmazzak a
fejleszt6k tanitasra és kiértékelésre. Manapsag a legkorszerlibb konvolicids neuralis
haldzatokra épiild modellek is ezen az adatkészleten vannak tanitva a korabban felsorolt

tulajdonséagai miatt.

2.5. Felhasznalt architektura

A kiértékeléshez a YOLO modell csalad 6tddik verzidjat fogom felhasznalni, ezért ebben
az alfejezetben roviden befogom mutatni a mitkodését, felépitését, kiértékelésének modjat.

AYOLO az egyszakaszu objektum detektalod halozatok kdz¢é tartozik, tehat nincs sziiksége
egy kiilon modulra (ez lehet egy egyszertibb algoritmustol egy kiilon halozat), ami javaslatokat
tesz, hogy mely terlileteken lehetnek a képen objektumok, hanem a hal6zat dGnmagaban képes
meghatdrozni azokat. Miikodési elve didhéjban a kovetkezd. Minden bemeneti képet feloszt
eldszor S X S méretii cellakra. Minden celldhoz meghatarozza, hogy mekkora valoszinliséggel
szerepelhet abban egy meghatarozott objektum, és minden lehetséges ¢ osztalyl objektumhoz
hozzarendel egy ty,t,,t,, t, értékekkel reprezentalt befoglald téglalapot. A nem-maximum
kiejtés segitségével megtartja a legerdsebbnek itélt predikciokat a kimeneten. Nem-maximum
kiejtés az a miivelet, amikor egy meghatarozott konfidencia és IoU (Intersection over Union)
kiiszobérték mellett megvizsgalja a halozat a legerdsebb predikcidit és a kiiszobértékek alapjan

kiejti a redundansnak itélteket.
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2.5.1. Modell pontossaganak kiértékelése

Objektum detektalo halozatoknal a modell kiértékelése tobbféleképpen torténhet,

mindegyik modszer a hiba matrixbol van szarmaztatva, amit a 9. abra szemléltet.

Prediktalt
Negativ Pozitiv
-2
= Negativ [gaz Negativ Hamis Pozitiv
-
—
é Pozitiv Hamis Negativ Igaz Pozitiv

9. abra : A hiba matrix

Eldszor fontos definidlni a tdblazatban lathato fogalmakat. Igaz negativ az az eset, amikor a
modell nem prediktélja az adott osztalyt €s nem is volt ott a bemeneten. Hamis negativ, amikor
a modell nem prediktélja az adott osztalyt, pedig rajta volt a bemeneten. Hamis pozitiv, amikor
a modell prediktalja az adott osztalyt, pedig nem volt rajta a képen. Igaz pozitiv pedig az az
eset, amikor a hélozat prediktalja az adott osztalyt €s a képen is szerepelt.

Két fontosabb érték van, amivel jellemezni lehet egy objektum detektald halozat josagat, a
precizitas (precision) (8) és a visszahivas (recall) (9).

Precizits Igaz Pozitiv ®)
recizitas =
Igaz Pozitiv + Hamis Pozitiv

Vi hivs Igaz Pozitiv ©)
isszahivas =
Igaz Pozitiv + Hamis Negativ

Precizitassal azt mérjiik, hogy a modelliink, az 6sszes prediktalt osztaly koziil mennyit talalt el
helyesen, visszahivassal pedig azt, hogy mennyi osztalyt talalt meg az aktualis osztalyok koziil.

Minden objektum detektald haldzat jellemezhetd tovabba egy atlag pontossaggal (AP) és egy
F1 pontszammal (10).

Precizitas - Visszahivas

F1=2 (10)

AP értéknek a precizitds és visszahivas gorbe (PR gorbe) alatti teriiletet szoktuk nevezni.

Precizitis + Visszahivas

Manapsag gyakran feltiintetik egy halézatnak az mAP értékét, példaul a COCO adatkészleten,
ami az atlaga az osztalyonkénti AP értékeknek. Gyakorlatban az AP-t és mAP-t nem szoktak
megkiilonboztetni.

Az F1 pontszam néha egy jobb mérési érték a modell josagara, féleg, ha egyensulyt akarunk

keresni a precizitds és visszahivas kozott, mivel ezeknek az értékeknek a sulyozott atlagat
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képviseli. Tovabba akkor is jobban tlikrozi a valosagot, ha a kiértékeld adatkészleten beliil nem
egyenletes az osztalyok eloszlasa. A kiértékelés folyamata soran fiiggvényként abrazolhat6 a
halozat konfidencia értékéhez képest. Segitségével konnyen meghatarozhato az a konfidencia

kiiszobérték, amivel késobb a haldzatot a gyakorlati alkalmazasa soran futtatni érdemes.

2.5.2. Modell felépitése

A YOLOVS [4][12] egyike a mai legkorszeribb objektum detektdldo halozatoknak. A
YOLO korabbi verzidira épiil (v1-v4), felépitése a 10. dbran lathato.

Gerinchalézata a CSPDarknet, ami annyiban kiilonbozik a korabbi verzidknal hasznalt
Darknet-t6], hogy bele van épitve a CSPNet [7]. Igy a gradiens véltozasok integralva vannak a
tulajdonsag térképekbe, ezzel csokkentve a modell paraméter szamat és a masodpercenként
elvégzendo lebegdpontos szamitasokat (FLOPS). Segitségével csokken a halozat mérete és nd
a gyorsasaga, pontossaga. A nyakhalonak hasznalt PANet [8] segit az objektumok pontosabb
lokalizacidjaban és alacsonyabb szintii tulajdonsadgok tovabbitdsdban a fokozott alulrol-felfele
torténd informdcidé aramlasanak koszonhetden. A fejhalonak hasznalt YOLO réteg harom
kiilonb6z6 nagysagu tulajdonsag térképet szolgaltat a kimenetre (18 X 18,36 X 36,72 X 72),
hogy a kiilonbdz6 nagysagt (kicsi, kozepes, nagy) objektumok predikciojat pontositsa.

A dolgozatomban felhasznalt YOLOVSs verzi6 a COCO adatkészleten 37,2 mAP (0.5:0.95
IoU) értékkel rendelkezik, valamint 7,2 milli6 tanulhatd paraméterszammal. A’ YOLOVS5I verzio
a COCO adatkészleten 48,8 mAP (0.5:0.95 IoU) értéket ér el, 46,5 millio tanulhato

paraméterszammal.
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Gerinchalozat: Nyakhalozat: Fejhalozat:

CSPDarknet PANet YOLO réteg

BottleNeckCSP Concat Bo CSP._ [ Convixt | |

| Il | | |
| || | UpSample Conv3x3 $2 | | |
: “ Convix1 | Concat | : :

|

| | |
| Conv1x1 |
| |
| |
| |
I .
| ]
J

10. abra : YOLOvS architektira felépitése [5, Fig. 4]
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3. Felhasznalt keretrendszer

3.1. PyTorch

A PyTorch [9] mély tanulési keretrendszer 1étrehozasakor a fejlesztok célja az volt, hogy
egyszerre legyen a felhasznal6 szadmara konnyen értelmezhetd és hasznalhato, teljesitményében
pedig gyors. Korabbi mély tanulasi keretrendszerekrdl, vagy csak az eldbbi, vagy csak az utdbbi
volt elmondhat6. Példaul a Caffe-nal, vagy a Tensorflow-nal statikus adatfolyam graf
reprezentalja a szamitast, amely 1d6 elotti belatast biztosit a teljes szamitasi igényre, amely
felhasznalhat6 a méretezhetOséget és a teljesitmény javitasara, cserébe a konnytl érthetéséget
¢s rugalmassagot feldldozva. Masik példa a Chainer vagy a DyNet, amiknek pozitivuma a
dinamikus végrehajtas, és a definie-by-run megkozelités, viszont ez mind a teljesitmény
rovasara megy, amit példaul a DyNet kevésbé kifejezobb, gyorsabb nyelv (C++) hasznalataval
probal kikiiszobolni.

A PyTorch dinamikus tenzor szamitasokkal dolgozik a gyorsasdg megtartasa mellett, ezek
mellett egy kifejez0 programnyelvet (Python) felhaszndlva. Kovetve a szabad szoftver
mozgalmat, a PyTorch is egy nyilt forrdskodi keretrendszer, mint més Python konyvtarak
(példaul NumPy vagy pandas), elvetve a zart, szabadalmaztatott szoftverek elvét (példaul
Matlab). Egy tomb-alapu programozasi modell, amely GPU-kal (Graphics Proccessing Unit)
felgyorsithatd, koszonhetden kordbban mas specialis konyvtarak altal (mint a cuDNN)
kialakitott mély tanulasi kerneleknek. Emellett automatizalt derivalasra is képes a Python
Okoszisztémaba integralt automatikus differencidlasnak koszonhetden. Ez elengedhetetlen a
gépi tanulas vildgaban, ahol sok optimalizal6 a gradiens ereszkedés modszerét felhasznalja.

A fejlesztOk tobb elvre épitették a tervezését. Egyik ilyen volt, hogy maradjon ,,Pythonic”
a rendszer, ami annyit jelent, hogy a lehetséges megoldasok kozott mindig legyen egy olyan
megoldas, amely a Python programozasi nyelv filozofidjat koveti (ilyen példaul egy
Osszetettebb miivelet megoldasa egy sorban). Masik, hogy a gépi tanulasban rejld Osszetettség
beliilrél legyen megoldva, ezzel biztositva, hogy a kiilonb6z6 gépi tanulasi modellek, hozzajuk
tartoz6 adatbetdltok, optimalizalok és egyéb funkciok egyszerlien lehessenek implementalva,
egy program kodként lehessen ratekinteni az egész modellre. Példa erre, hogy a kiilonb6z6
Osszetettebb rétegek, vagy modellek létrehozasa egy programozasi osztalyként torténik.
Harmadik, hogy inkébb aldozzak be a futasi sebesség egy kis részét a jelentdsen egyszeriibb
hasznalatért cserébe. Ha vannak a felhasznalonak eszkozei arra, hogy manudlisan befolyésolni

tudja a kod lefutdsat, konnyebben taldl megoldast a teljesitmény novelésére a konyvtartol

16



fliggetlentil, sokszor tobbszordsen megtéritve az erre bedldozott gyorsasagot. Végiil pedig, a
belsé funkcidk felépitése legyen egyszeriibb, ne komplex fiiggvények legyenek, igy 1j
modszerek implementaldsa nem okoz nagy kihivast, ezzel is novelve a keretrendszer
rugalmassagat, amire a mesterséges intelligencia gyorsan fejlodo teriiletén nagy sziikség van.

A PyTorch atjarhatosagot biztosit mas nyilt forraskodu konyvtarakkal, erre példa a NumPy
tombdk és a Torch tenzorok konnyli atvaltasdra alkalmas, keretrendszeren belill beépitett
fliggvények (mint a .numpy(), vagy a torch.from numpy()).

A vezérlési folyamat (példaul a ciklusok) €s az adatfolyam (tenzorok €s a rajtuk végzett
miveletek) kiilon vannak vélasztva. Az el6bbi Python és optimalizalt C++ kodként van kezelve
a CPU-n. Az utdbbit a felhasznalé donti el, hogy CPU-n vagy GPU-n akarja futtatni, és a
miiveletek végrehajtasa asszinkron modon torténik. Ezért a Python kod végrehajtasa CPU-n
torténik, mig a miiveletek akar GPU-n.

A tobbszoros feldolgozast a multiprocessing nevezetli Python konyvtar kiegészitésével,
torch.multiprocessing néven beépitették, amely segitségével automatikusan a megosztott
memoriara helyezi a mas folyamatokhoz kiildott tenzor adatokat, ahelyett, hogy a
kommunikécids csatornara keriilnének, ezzel is ndvelve a rendszer teljesitményét.

Rendelkezik egy beépitett referencia szamlaloval, ami lekoveti a tenzorok hasznaltsagat.
Amint egy tenzorra mar nincsen sziikség, egybdl felszabaditja a szdmara lefoglalt memoria
tertiletet. A jo teljesitményhez, példaul egy konvollicids neuralis hdlozat tanitdsanal ez
elengedhetetlen, ahol teljes memoriakihasznaltsdggal szamol a felhasznalo.

A 2. tablazat j6l mutatja, hogy a PyTorch a tobbi mély tanuldsi rendszerhez képest milyen

teljesitménnyel rendelkezik.

2. tablazat : 6 modell tanitasi sebessége kiilonbozo keretrendszereken. Az atviteli teljesitmény képek
per masodpercben értelmezendd. [9, Table 1]

Atviteli teljesitmény (a nagyobb jobb)

Keretrendszer
AlexNet VGG-19 ResNet-50  MobileNet GNMTv2 NCF
Chainer 778 £15 N/A 219+ 1 N/A N/A N/A
CNTK 845+ 38 84 +3 210+ 1 N/A N/A N/A
MXNet 1554 £22 113 +1 218+2 444 +2 N/A N/A
PaddlePaddle | 933 + 123 11242 192+4 557 £ 24 N/A N/A
Tensorflow 1422 + 27 662 200+ 1 216+ 15 9631 4,8e6
PyTorch 1547 + 316 119 +1 212+2 463 + 17 15512 5,4e6

A tablazatban jol lathatd, hogy még ha nem is mindegyik haldzat tanitdsanal érte el a
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legnagyobb gyorsasagot a keretrendszer, de mindegyiknél megkdzelitette a legmagasabb
értéket. Osszességében igy mind felhasznalhatosdg és gyorsasag szempontjabol a

legkorszerlibb keretrendszernek mondhaté a PyTorch.
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4. A zajterhelések

4.1. FGSM (Fast Gradient Sign Method)

Az FGSM [6] zajterhelés a linearis zajterhelések kozé sorolhatd, mivel az x bemeneti
képek pixelértékei egy n nagysagi és sign(n) iranyu eltolassal valtoznak meg (11).
X, =x+1 (11)
ahol x,, a kapott modositott kep.

Kordbban mar bebizonyitottdk, hogy ellenséges mintakkal, amelyek csak picivel
kiilonboznek az eredeti képtdl, konnyen tdmadhatdak a konvolucios neuralis haldzatok. Tébben
ugy feltételezték, hogy ez az extrém nem linearitasnak kdszonhetd, amivel a mély neurdlis
halézatok rendelkeznek. FGSM ¢és mas hasonldé modszerek létrehozasaval akartdk
bebizonyitani, hogy nagy dimenzidju terekben elegendd linearisan valtoztatni az adatokon,
hogy ellenséges mintakat lehessen generalni.

Készitése, (12) alapjan, ugy torténik, hogy egy bemeneti képet at kell kiildeni a halozaton.
Ezutéan ki kell szadmitani a ra kapott veszteség fiiggvénynek a gradiensét a bemenethez képest,
amit a 2. fejezetben bemutatott hiba visszaterjesztéssel egyszeriien meg lehet hatarozni. Végiil
egy € kis szamot (0,001 ... 0,5) kell megszorozni a gradiens vektor elemeinek eldjelével. Ezt
kovetden (12) -6t behelyettesitve (11) -be megkapjuk az FGSM éltal zajterhelt képet. Ennek
illusztracidja a 10. abran lathato.

n==¢€- sign(VxC(W, X, t)) (12)

Altaldban iteracioval szokas valtoztatni (11) -el az eredeti kép értékét, addig, amig a CNN

nem téveszti el az adott célosztalyt az eredeti képre adott predikcidhoz képest.

+.007 x
i e T +
" sign(V2J(0,2,y)) esign(V_,J(8,z.y))
"panda” "fonalféreg” "gibbon”
57.7 % 8.2 % 99.3 %

11. abra : GoogLeNet-en alkalmazott FGSM példa generadldsa az ImageNet adatkészlet egyik képérol
[6, Fig. 1]
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4.2. Eso szimulalasa

Es6 szimuldldsahoz [11] eldszor meg kell hatarozni azokat a paramétereket, amik
leginkdbb jellemeznek egy esds képet. Ilyen paraméterek, az esOcsepp térbeli kiterjedése
(szélesség, hosszlisag), esOcsepp szine, esOcseppek darabszama és eloszlasa, a kép
elmosottsaga, fényessége.

Az altalam felhasznalt esé generald modszerhez el0szor meg kell hatarozni a kép teriiletét,
ezt egy egylitthatoval elosztva meghatarozhato a képre keriilé es6cseppek szama. Minél kisebb
ez az egylitthatd, annal erésebb esdzést lehet késziteni a képre. Az esdcseppek egyenként 1
pixel szélesek és 20 pixel magasak, valamint (200, 200, 200) RGB koddal rendelkeznek, ami a
sziirke szinnek feleltetheté meg. Az esdcseppek eloszlasa a diszkrét egyenletes eloszlast
kovetik. Miutdn az esdcseppek rékeriilnek az eredeti képre, a kép egy 5 X 5-0s normalizalt

konvoluaciods kernellel

11111
. [1 1 11 1]
(K = prh [1 1 1 1 1) van elmosva, mivel es6zésnél a vald életben se tiszta a latkép.
111 11
111 11

Végiill a képet RGB-r6l HLS-re kell atvaltani, és az L komponenst egy 0,7-es értékil
egyltthatoval megszorozni, hogy sotétebb legyen. Ezaltal a kapott kép jobban kozeliti a

valdsagot, példa ra a 12. abran lathato.

12. abra : Esés minta generaldsdhoz illusztrdcio

5. A kiértékelo adatkészletek létrehozasa

5.1. A nyers adatkészlet

A kezdd kiértékeld adatkészlethez a COCO adatkészlet képeit hasznaltam fel, azon beliil
i1s a 2017-es érvényesitd adatkészletnek egy részét. Ez 5000 képet foglal magaba, amibdl az
els6 2000 képet hasznaltam fel. A keletkezett adatkészletem 0sszesen 14613 db cimkézést foglal

magaba, osztalyok szerinti eloszlasa a 12. abran lathato.
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13. abra : A cimkézések eloszlasa osztalyok szerint az adatkészletemben
Hogy a YOLOVS5-hoz felhasznalhato legyen ez az adatkészlet, at kellett konvertalnom a
cimkézések formatumat a COCO-r6l YOLO formatumba. A 13., 14. dbrakon lathato, hogy az

atvaltashoz hasznalt bemenet miként valtozott meg.

annotation{
"id": int,
"image_id": 1int,
"category_1id": int,
"segmentation”: RLE or [polygon],
"area": float, "bbox": [x,y,width,height],
"iscrowd": @ or 1,

1

categories[{
"id": int,
"name": str,
"supercategory”: str,

1

"category_id": int "bbox": [x,y,width,height]

14. abra : COCO formatumrol YOLO formatumra térténd datvaltas elve

21 0.50122 0.548094 0.99756 0.881156

15. abra : Példa egy képre a sajat adatkészletbdl a hozzdtartozo cimkével
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A valtoztatdsok utdn ez az adatkészlet mar készen allt a kiértékelésre.

5.2. Zajterhelt adatkészletek

A zajterhelt adatkészleteket a korabban elkészitett kiértékeld adatkészletem képein torténd
modositassal hoztam létre.
Az es6 szimuldcidval modositott adatkészletet a kordbbiakban 3.3-as alfejezetben

részletezett modszer alapjan készitettem el, 15. abran lathaté néhany minta beldle.

16. abra : Mintak az ,,esos” adatkészletbol

Az FGSM zajterheléssel készitett adatkészlethez eldszor egy FGSM tamadast kellett

csindlnom. A tdmadast a ResNet101 [10] konvolucioés neuralis halézaton hajtottam végre,
veszteség fliggvénynek a negativ logaritmikus eloszlas fliggvényt (13) hasznaltam fel, epszilon
értekét pedig 0,25-re valasztottam meg (e = 0,25).

C(x) = —log(x) (13)
Azért valasztottam a negativ logaritmikus eloszlast, mivel ez egy gyakran hasznalt veszteség
fliggvény egy n osztalyu klasszifikalasi problémanak a tanitdsdhoz. Az epszilon értékét
probalgatassal vettem fel. A végso valasztott érték elég magasnak szamit, mivel a kimenet és a
bemenet kozotti kiilonbsége szabad szemmel is lathato, tehat a terhelés mértéke erds. Egy mai
korszerii objektum detektalo halozat zajterheléses teszteléséhez erre sziikség van.
Minden egyes képet maximum 10 iteracion keresztiil vizsgéaltam, hogy eltért-e a haldzat
predikcidja az adott iteracidban az els6étdl, és ha igen, akkor az ott megkapott gradiens vektor
eldjeleit vettem az epszilonnal torténd eltolashoz. Az eltolasok mértékére a 16. dbran lathatok

példak.
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17. abra : A bemeneti és az FGSM -el készitett kép pixeleinek abszolut eltérése
Ezekkel belatast is nyerhettem abba, hogy a képeken mely régidkra fokuszal a halozat egy adott
osztaly meghatarozasanal. Végiil a bemeneti képek pixeleinek értékét eltolva FGSM alapjan

megkaptam a masik zajterhelt adatkészletet, példak beldle a 17. dbran lathatok.

18. abra : Mintdk az FGSM tamadasbdl készitett adatkészletbdl

Ezek utan mar minden eszkoz rendelkezésemre allt, hogy elkezdhessem a modell kiértékelését.
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6. YOLOVS kiértékelése

A modellek kiértékeléséhez az adatkészletekre kapott hiba matrixot, precizio-visszahivas
gorbét, és az F1 pontszam-konfidencia gorbét vettem alapul. A kiértékeléshez fontosabb
felhasznalt hardverek: Intel® i9 — 11900 CPU, RTX 3070 8 GB GPU, 32 GB RAM. Ebben a
fejezetben fogom bemutatni milyen eredményeket kaptam. A precizebb 0sszehasonlitashoz 2
tablazatot is készitettem mindegyik alfejezethez. Az elsGben lathat6 az 6sszes osztalyra kapott
atlagos pontossagi érték 0.5 IoU értékkel és 0.5:0.95:0.05 IoU értékkel, ahol 0.05 a 1épéskdzt
jelenti. A masodikhoz kivalasztottam az 5 legnagyobb atlag pontossaggal prediktalt osztalyt
azok koziil, amik a 2000 képbdl legalabb 50 cimkézéssel rendelkeztek, ezaltal is jobb belatast

nyerve a pontossag valtozasaba.

6.1. A modellek teljesitménye a nyers adatkészleten

3. tablazat : Modellek sebessége és atlagos pontossaga a nyers adatkészleten

YOLOvVS mérete
S L
Predikcio Sebessége 5,8 ms 14,1 ms
mAP @.5 0,609 0,693
mAP @.5:.95 0,443 0,536

4. tabldazat : Modellek atlagos pontossaga az 5 legpontosabban preditkalt osztalyokra a nyers

adatkészleten
YOLOVS mérete
Top 5 osztdly mAP @.5:.95 S L
Repiilo 0,67 0,81
Elefant 0,63 0,72
Zsiraf 0,68 0,78
Toalett 0,65 0,7
Laptop 0,62 0,74

A 3. és 4. tablazatok alapjan elmondhato, hogy a nagyobb tanulhatdé paraméterszamu verzid
atlagos pontossaga az Osszes osztalyon koriilbeliil 17% -kal pontosabb, mig a legpontosabban

prediktaltalhat6 6t osztalyra adott atlag pontossaga 13% -kal jobb.
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19. abra : YOLOvS5s hiba matrixa a nyers adatkészleten

= 3|l classes 0.564 MAP@0.5

20. abra : YOLOV5s PR-gorbéje a nyers adatkészleten
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1.0

= 3|l classes 0.56 at 0.245

Confidence

21. abra : YOLOvSs F1 gorbéje a nyers adatkészleten
A 18., 19., 20. dbrakra hivatkozva a kovetkezok mondhatoak el a YOLOVSs teljesitményérol:
A hiba matrix f6atlgjan latszik, hogy nagy konfidencia értékek mellett itélte meg helyesen a
halozat az osztalyokat. A PR gorbén egyenletesen oszlanak el az értékek, ezért is esik a gorbe
alatti tertilet értéke a 0.5 kozelébe. Az F1 gorbén latszik, hogy a legmagasabb pontszamot 0.245
-0s konfidencia értéknél veszi fel a fiiggvény, viszont 0.4-es értékig nem csokken drasztikusan.
Gyakorlati alkalmazédsnal érdemes lenne emiatt a konfidencia kiiszobértéket 0.4-re allitani,
hiszen még ott is nagy az egyensuly a pontossag €s visszahivas kozott.
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22. abra :YOLOvS! hiba matrixa a nyers adatkészleten
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1.0

: = all classes 0.665 MAP@0.5
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23. abra : YOLOvSI PR gérbéje a nyers adatkészleten

= all classes 0.66 at 0.356

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

24. abra : YOLOv5! F1 gorbéje a nyers adatkészleten
A21.,22.,23. dbrakon latszik, hogy a YOLOvVS5]1 hogyan teljesitett a nyers adatkészleten. A hiba
matrixrél hasonloak mondhatdk el, mint a kisebb halozatrol. A PR gorbén jol latszik, hogy itt
az értékek inkdbb mar a jobb felsd sarok kozelében tartdzkodnak, amit a 0.655-0s atlag
pontossag érték is megerdsit. Az F1 gorbén 0.66 a legmagasabb pontszam 0.356-os konfidencia
érték mellett, viszont a masik modellhez képest joval magasabb konfidencia értékeknél kezd

drasztikusan csokkenni a fiiggvény értéke. Gyakorlati alkalmazashoz érdemes lenne 0.5-0.6
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kozott megvalasztani a konfidencia kiiszobértéket.

6.2. A modellek teljesitménye az esd zajterhelt adatkészleten

5. tablazat . Modellek sebessége és dtlagos pontossaga az eso adatkészleten

YOLOVS meérete
S L
Predikcio Sebessége 5,7 ms 14,1 ms
mAP @.5 0,455 0,552
mAP @.5:.95 0,317 0,408
6. tablazat : Modellek datlagos pontossdga az 5 legpontosabban preditkalt osztalyokra az esd
adatkészleten
YOLOVS mérete
Top 5 osztaly mAP @.5:.95 S L
Repiil6 0,41 0,64
Elefant 0,38 0,55
Zsiraf 0,53 0,64
Toalett 0,46 0,63
Laptop 0,29 0,49

Az 5., 6. tablazatokban szerepld értékekbdl meghatarozhatd, hogy a kisebb modell a
nagyobbhoz képest 22% -kal rosszabb pontossaggal rendelkezik az dsszes osztalyra atlagolva,

ez az értek a kordbbi 6t osztalyhoz viszonyitva mar 30% -ot jelent.
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: YOLOVS5s hiba matrixa az esé adatkészleten

= 3|l classes 0.343 MAP@0.5

26. abra : YOLOv5s PR gorbéje az esé adatkészleten
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1.0

= all classes 0.38 at 0.150

Confidence

27. abra : YOLOv5s F1 gorbéje az esé adatkészleten
A24.,25.,26. abrakon lathato, hogy a YOLOVSs modell hogyan teljesitett az esé adatkészleten.
A hiba matrix foatlgja a korabbihoz képest el van halvanyodva, ez alapjan bizonytalanabb a
halézatunk helyes predikciok megitélésében. A PR gorbén az osztilyokat reprezentald
fliggvények a bal als6 sarok felé csoportosulnak inkabb, viszont az 6sszes osztalyt reprezentalo
gorbe csokkenése 0.65-0s visszahivasi értékig kozel linedrisan csokken. Az F1 gbrbén az
optimum helye kisebb konfidencia értéknél helyezkedik el és tartomanya is jelentdsen

leszukilt.
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1.0
= 3ll classes 0.482 MAP@0.5
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29. abra : YOLOvS5! PR gorbéje az esé adatkészleten
1.0

= 3|l classes 0.50 at 0.223

Confidence

30. abra : YOLOvSI F1 gorbéje az esé adatkészleten
A 27.,28.,29. abrakon a YOLOVSI eredményei lathatdak az es6 adatkészleten. A hiba matrix
foatlojaban magasabb konfidencia értékek lathatoak, mint az S modell esetében. A PR gorbe
atlaga majdnem kiegyensulyozott értéket vesz fel, és linedris csokkenése 0.8-as visszahivasi
értékig tart, ami magasabb, mint a kisebb architektirandl. Az F1 gorbe optimalis tartomanya

nem romlott drasztikusan a nyers adatkészlethez képest.
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6.3. A modellek teljesitménye az FGSM zajterhelt adatkészleten

7. tablazat : Modellek sebessége és atlagos pontossaga az FGSM adatkészleten

YOLOVS mérete
S L
Predikci6 Sebessége 5,9 ms 14,1 ms
mAP @.5 0,373 0,522
mAP @.5:.95 0,255 0,385
8. tablazat . Modellek atlagos pontossaga az 5 legpontosabban preditkalt osztdalyokra az FGSM
adatkészleten
YOLOvVS mérete
Top 5 osztaly mAP @.5:.95 S L
Repiil6 0,3 0,57
Elefant 0,17 0,41
Zsiraf 0,43 0,54
Toalett 0,24 0,49
Laptop 0,22 0,46

A 7., 8. tablazatok megmutatjak, hogy mindkét konfiguracid a legrosszabb atlagos pontossaggal
rendelkezik a tobbi adatkészlethez képest. A kisebb architektira itt mar az dsszes osztalyra
nézve koriilbeliil 34% -kal pontatlanabb, az 6t osztdlyos mérésnél pedig mar 45% -kal

pontatlanabb, mint a nagyobb haldzat.
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: YOLOvSs hiba matrixa az FGSM adatkészleten

= 3|l classes 0.245 MAP@0.5

32. abra : YOLOvS5s PR gorbéje az FGSM adatkészleten
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1.0

= 3|l classes 0.28 at 0.106

Confidence

33. abra : YOLOv5s FI gorbéje az FGSM adatkészleten
A 30., 31., 32. abrakon jol lathatd, hogy a YOLOVSs eléggé bizonytalan az FGSM -el terhelt
képeken szerepld objektumok megitélésében. A hiba matrix féatloja tobb helyen hasonlo
konfidencia értékeket vesz fel, mint a hibas talalatokat jelzett mezok. A legalso sav sotétsége
arra utal, hogy sok objektumot hattérnek tekint a halozat, ebbdl kdvetkezben gyenge a
visszahivasi képessége. A PR gorbe meredekebb, mint korabban, és linearitasat is szinte teljesen
elvesztette, az precizid értéke exponencialis csokken. Az F1 gorbe alacsony csucsértéke utan

meredekebben kozelit a nulldhoz, mint korabban barmikor.
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1.0

= all classes 0.45 at 0.184

Confidence

36. abra : YOLOvS5! FI gorbéje az FGSM adatkészleten
A33.,34.,35. abrakon lathatd a YOLOvSI teljesitménye az FGSM adatkészleten. A hiba matrix
foatloja nem halvanyult el annyira, mint a kisebb modellnél. A PR gorbéje kdzel hasonldéan néz
ki, mint az esO adatkészletnél, €s nagy részében linearisnak mondhato az atlagolt fliggvény. Az

F1 gorbe picit ellaposodott, de jellegében hasonld, mint a masik zajterhelésnél.
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7. Osszefoglalas, a kapott eredmények kiértékelése

A feladatom az volt, hogy egy objektum detektald neurdlis halozat predikcios
pontossaganak valtozasat vizsgdljam meg tanulhatdé paraméter szamanak fliggvényében
zajterhelt adatkészleteken. A célom az volt, hogy kideritsem, hogy a nagyobb tanulhato
paraméterszammal rendelkez6 modell zajterhelés esetén is jobban teljesit-e pontossagban, mint
a kisebb tanulhat6 paraméterszammal rendelkezd. Ezt a vizsgdlatot azért tartottam fontosnak,
mert jobb belatast adhat arra, hogy példaul egy oOnvezetd jarmii kamera alapu
kornyezetfelismerd rendszere hogyan fog viselkedni rosszabb iddjarasi koriilmények kozott. A
kapott eredményeim az alabbiakban lathatoak.

A kiilonboz6 adatszetteken tortént kiértékelések soran a modellek gyorsasagaban nem volt
valtozas. Ez véarhato volt, hiszen a képeknek csak a pixelértékei valtoztak, a méretiik nem, igy
a feldolgozandd adatmennyiség sem valtozott. A tanulhaté paraméterek szdmainak

fliggvényében a romlési szazalékokat a 9. tablazatban lathatoak.

9. tablazat : A nyers adatkészleten tortént kiértékeléshez képest megfigyelheté romlasok szazalékban
kifejezve a zajterhelt adatkeszleteknél

A modell mérete

S L
Esé FGSM Esé FGSM
Minden osztaly (mAP @.5) -25% -39% -20 % -25%
Minden osztaly (mAP @.5:.95) -27 % -41 % -24 % -29 %
Repiilé6 (mAP @.5:.95) -38 % -55% 21 % -30 %
Elefant (mAP @.5:.95) -40 % -73 % -24 % -43 %
Zsiraf (mAP @.5:.95) -22% -37% - 18 % -31%
Toalett (mAP @.5:.95) -29 % -63 % -10 % -30%
Laptop (mAP @.5:.95) -53 % -65 % -34 % -38 %

Jol latszik, hogy a kisebb modell predikcids képessége mar az esd hatassal terhelt képeken is
drasztikusan csokkent néhany osztalynal, amig a nagyobb modellnél van, ahol alig csokkent az
atlag pontossdg a nyers adatkészlet eredményeihez képest. Az FGSM adatkészleten pedig
sokkal jobban teljesitett a nagyobb tanulhat6 paraméterszdmmal rendelkezd modell. Ha
gyakorlatban kéne alkalmazni a YOLOVS5s architekturat FGSM-hez hasonl6 zajjal rendelkezd
képeken, szinte hasznalhatatlan lenne mar pontatlansaga miatt.

Osszességében elmondhato6, hogy ha van egy modelliink, és tobbféle architektira nagysaggal
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rendelkezik, akkor mindenféleképpen érdemes a nagyobb tanulhatd paraméterszamut
valasztani olyan gyakorlati szintli alkalmazasokhoz, ahol tudjuk, hogy a kamerabol érkezo
bemeneti képek tobbségén valamilyen szintli zaj is 1étezik, legyen az id6jarasi viszonyok miatt,
vagy egyéb mas koriilmények miatt. Akkor is érdemesebb a nagyobb modellt valasztani, ahol
elére nem meghatarozott médon kell majd felismerni az objektumokat. Példaul egy autondm
miukodtetésii jarmiinél sok kornyezeti valtozo befolyasolhatja a kameraképiink tisztasagat, vagy
az éppen a megjelend objektumok idealizaltsagat. Ilyen korilmények kozott is egy minél
robosztusabb kornyezetérzékelési modszerre van sziikség. Igaz, hogy a bonyolultabb felépitési
modellek nem mindig futtathatok alapjaraton valos idoben, viszont ma mar sok optimalizacios
eszkoz létezik, amikkel le lehet csokkenteni a feldolgozasi id6t, feljebb bemutatott

eredményeim alapjan érdemes ezekre az optimalizéciokra id6t forditani.
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