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1. Bevezetés

A 20. sz&zad végére ma mar sokan nosztalgiaval emlékeznek, amikor a Vasfuggony leomlésa
egy békésebb vilag délibabjat vetitette Eurdpa horizontjara. A kétpolusu, tartés szembenallas,
elrettentés id6szakat latszélag felvaltotta egy egyiittmiikodésen, parbeszéden, kolcsonds
eldonyokon alapuld biztonsagpolitikai kornyezet, amelyet ,,csak™ korlatozott kiterjedésii
fegyveres konfliktusok arnyaltak. A 21. szdzad azonban gyorsan kijozanitotta a nyugati
civilizaciot rovid életli komfortzonajabol, amikor azok a bizonyos repiilégépek a WTC
ikertornyaiba csapodtak. Ennek hatasara megvaltozott az ellenségkép, ezzel egyiitt pedig a
stratégidk és doktrinak, az emberiség 0j korszakra virradt. Az elhtzodo, széleskori
Osszefogason alapuldé nemzetkozi terrorizmus elleni harc éarnyékaban azonban szdmos
orszagban hatalomra keriiltek, illetve meger6sodtek olyan vezetdk, akik a ,,nyugatitol” eltérd
modszerekkel kezdték el formalni elészor kozvetlen kornyezetiiket, majd fokozatosan
terjesztették ki hatalmukat kiilonboz6 ideologiak mogé bjva. Ennek egyenes kdvetkezménye,
hogy mindennapjainkat ma Ujra a habor( arnyekaban kell éInink, és még nem tudhatjuk, mit is
hoz a holnap. Nem csoda, hogy egy ilyen kornyezetben az allamok ismét haderejiink
megerdsitésén faradoznak, annak érdekében, hogy garantdlni tudjak hataraik biztonsagat,
orszaguk teruletének integritasat, allampolgarjaik védelmét. Ma mar messze nem szamit
Ujdonsagnak, az orosz-ukran habora azonban egyértelmiien bizonyitotta 1étjogosultsagat, s6t
eldre vetitette a jovo habortiiban valdo dominanciajat a pildta nélkiili légijarmiivekkel, dronokkal
végrehajtott katonai miiveleteknek. Napjaink technikai szinvonala és eszkzrendszere szamos
mas teriileten torténo alkalmazas mellett, az informacidszerzésben, a katonai felderitésben
torténd felhasznalast mar a legszélesebb koriien képes tdmogatni szdmos olyan disztruptiv
megoldast 6tvozve, mint példaul a mesterséges intelligencia, a 3D nyomtatas, vagy az alternativ
val6ség technoldgiék.

A piléta nélkiili légi jarmii (UAV?!) egy olyan repiilé eszkoz, amelynek fedélzetén nincs
személyzet, igy ez lehet akér taviranyitasu repiilégép, de repulhet 6nalléan is egy el6re
programozott repilési terv, vagy bonyolultabb dinamikus, automatizalt algoritmusok alapjan.
Bar az UAV-kat els6 megjelenésiik ota leggyakrabban katonai tevékenységekkel lehetett
Osszefliggésbe hozni, ma mar tobbek kozott kutatdsra, mentésre, megfigyelésre,
forgalomfigyelésre, id6jarasi jelenségek vizsgalatara és tlizoltasra is hasznaljak 6ket, de egyre

szélesebb korben terjed hobbi celu alkalmazasuk is.

T UAV — Unmanned Aerial Vehicle



Katonai miiveleti kdrnyezetben az UAV-k hasznosak lehetnek kiillonb6z6 felderitési feladatok
ellatéséra, az ellenérdeket felek helyzetérél, személyi dllomanyuk és haditechnikai eszkozeik
mennyiségérol, képességeirdl, tevékenységérdl informacidk 0Osszegylijtésére, célpontok
felkutatasara, megjelolésére. Az ilyen eszkozokkel torténd tevékenységek a hagyomanyos
repiil6 eszk6zoknél egyrészt lényegesen hatékonyabban végezhet6k, masrészt nem
veszélyeztetik kozvetleniil sajat katonaink életét [1] [2]. A mesterséges intelligencia (Al?) az
elmult években kivalo lehetdséget kinal az UAV a rendszerek autondmia szintjének novelésére,
valamint a gytijtott informéaciok feldolgozasara, ezzel is megkdnnyitve az operatorok, illetve az
értékel6 elemz6é munkat végzok feladatat.

A mesterséges intelligencia a szdmitéstechnika, és szamitastudomany gyorsan boviil6 terilete,
amely olyan intelligens gépek, megoldasok kifejlesztésére torekszik, amik képesek akar emberi
intelligenciat igényld feladatokat is hatékonyan ellatni. Az ezen a teriileten dolgozok olyan
algoritmusok és modellek létrehozasaval foglalkoznak, amelyek képesek tanulni a
rendelkezésre bocsatott informaciokbol, érvelni és dontéseket hozni, felismernek mintékat,
valamint természetes és intuitiv. modon kolcsonhatasba lépnek az emberekkel és
kornyezetukkel. Az Al-kutatds végso célja olyan gépek létrehozasa, amelyek az emberekhez
hasonlé mddon, de gyorsabban és pontosabban képesek olyan dsszetett feladatokat ellatni, mint
akar nyelvi fordités, a vizualis felismerés, a dontéshozatal és a problémamegoldas.

A mesterséges intelligencia kutatas egyik legizgalmasabb és leggyorsabban fejloédo teriilete a
neurdlis halozatok és a mély tanul6 algoritmusok. Ezek olyan gépi tanulasi algoritmusok,
amelyeket az emberi agy szerkezete €s miikodése ihletett. A neuralis halézatok egymadssal
Osszekapcsolt csomépontokbdl vagy neuronokbol allnak, amelyek hierarchikus mdédon
dolgozzék fel az informaciokat, és a neuronok minden rétege egyre Osszetettebb jellemzoket
von ki a bemeneti adatokbol. Ez a hierarchikus feldolgozas lehet6vé teszi a neuralis haldzatok
szamara, hogy az emberek tanuldsdhoz hasonl6 modon fejlesszék magukat az adatok
felhasznalasaval [3].

A mélytanulds a neurdlis hélézati algoritmusok egy részhalmaza, amelyek tobb rétegli
idegsejteket hasznalnak az adatok 6sszetett kapcsolatainak modellezésére. A mélytanulas
forradalmasitotta az Al-kutatast, és attérésekhez vezetett a szamitdgépes latas, a természetes
nyelvi feldolgozas és a beszédfelismerés terén. [3] A mély tanuldsi modellek kinaljak a
leghatékonyabb megoldast szamos kihivast jelenté feladatban, mint példaul a képosztalyozas,

az objektumészlelés és a gépi forditas.

2 Al — Artificial Intelligence



A mélytanuléds egyik f6 elénye, hogy képes nagy mennyiségii adatbol tanulni. Ez kiillondsen
hasznos olyan alkalmazédsokban, ahol sok adat &ll rendelkezésre, példaul kép- vagy
beszédfelismerés. A mélytanuldsi modellek hasznos informaciokat szintetizalhatnak az
adatokbdl, és megtanuljak felismerni még az emberek szdmara is nehezen észlelheté mintakat.
A szdmos eredmeny ellenére a melytanulas kihivasokat is tartogat a fejlesztok szamara. Az
egyik f6 probléma az Ggynevezett talillesztés, amikor a modell tdlsagosan réilleszkedik a tanitd
mintakra, és gyengén teljesit az j adatokon. Tovabbi kihivast jelent az értelmezhetéség hianya,
amikor nehezen értheté meg, hogyan jutott el a modell a dontéseihez.

A neurélis halézatok és a mély tanulds az Al-kutatas izgalmas teruletei, amelyek szamos
ipardgat atalakithatnak at a jovoben. [4] [5] Ahogy a teriilet folyamatosan fejlédik, valdszin,
hogy még sok attdrést €s tjitast fogunk latni az elkdvetkezd években.

Az UAV-k segitségével végzett Al alapu hatékony felderités alapvetd kovetelménye, hogy
eszkozonként kozel azonos szamban ¢€s szogekbdl, valamint fényviszonyok és hatterek elott
készitett, megfelel6 mennyiségl, illetve minéségii fényképet tartalmazzon a tanitbhalmaz. Sajat
eszkozok esetén a sziikséges felvételek elkészitése nem okoz kiillondsebb problémat, bar ido és
er6forrasigényes, igy koltséges feladat. De az igazi nehézséget az olyan eszk6zok
fotodokumentécidjanak osszedllitasa jelenti, amelyek nincsenek a sajat hader6ben
rendszeresitve, és amelyekrdl a vilaghalon sem érhetd el kell6 mennyiségii forrasanyag.

A dolgozatom targyat képezo6 kutattatas célja megvizsgalni, hogyan lehet a rendelkezésre allé
fényképes adatbazist kiegésziteni mesterségesen generalt képekkel. Annak a kutatasnak,
amelynek keretében sajat vizsgalataimat is végzem, egyik fontos célkitiizése sz&mos katonai
objektum mellett, harcjarmtivek detektalasa. Révén, hogy a mélytanul6 algoritmusok szamara
nagy mennyiségii (akar tobb ezer), valtozatos tanitdé minta szikséges, felmeril a kérdés, hogyan
lehetséges a felismerni tervezett ezkdzokrodl, lehetdleg minél tobb szogbdl mintat gytjteni, a
lehet6 legkisebb energiaraforditassal. Dolgozatban a szintetikusan eléallitott harcjarmiivekrol
készult mintakbol felépiil6 tanitohalmazokon, mélytanuld algoritmusok segitségével fejlesztett
és betanitott modellek hatékonysagat vizsgalom valés mintakon végzett objektumdetekcio

soran.



2. EIméleti attekinteés

A neurdlis haldzatok torténete egészen az 1940-es évekig nyulik vissza, de a gyakorlatban csak
az 1980-as és 1990-es években kezd6dott meg szélesebb korii hasznalatuk olyan
alkalmazéasokban, mint a beszédfelismerés, vagy a szamitogépes latas. Abban az idében
ugyanakkor a neurdlis haldzatok betanitasa lassu és szamitasigényes folyamat volt, amihez nem
allt rendelkezésre megfeleld technikai hattar, igy hatékonysaguk korlatozott volt. A 2000-es
években a nagy teljesitményii grafikus feldolgozoegységek (GPU?) megjelenésével lehetdvé
valt olyan korabbi tanitdé algoritmusok eredményes alkalmazasa, mint példaul a
backpropagation, de Kkifejlesztésre kerllhettek olyan G algoritmusok is, melyek ismét
felkeltették a kutatok érdekl6dését a neurdlis héalozatok irdnt. Az ezt kovetd fejlédés a
konvoldcids halokon keresztll a mélytanulés kialakulasdhoz vezetett, ami a neurdlis hal6zatok
egy olyan részteriilete, amely tobb neuronréteget hasznal az adatok dsszetett kapcsolatainak
modellezésére. A mélytanulas azota forradalmasitotta az mesterséges intelligencia szamos
tertletét, beleértve a kép- és beszédfelismerést, a természetes nyelvi feldolgozast és az autondm
vezetést.

Az objektumdetektalas alapvet6 probléma a gépi latdsban, amely magaban foglalja a képeken
vagy videdkon 1évd objektumok észlelését €s lokalizalasat. Az objektumészlelési algoritmusok
fejlodése szorosan kovette a mélytanulas fejlodését. A korai objektumdetektalasi algoritmusok,
mint példaul a Viola-Jones és a HOG*, kézzel készitett funkcidkra és egyszerii osztalyozokra
tdmaszkodtak az objektumok észlelése soran. A 2010-es évek elején a mélytanulasi modellek,
példaul a konvollcios neuralis haldzatok (CNN®-ek) fejlddése jelentds javulast eredményezett
az objektumészlelési pontossag terén. A régidalapi konvolGcids neuralis halok (R-CNN®),
példaul a Fast R-CNN és a Faster R-CNN fejlesztése pedig még tovabb javitotta a pontossagot
és a sebességet egyarant azaltal, hogy régidjavaslo neurdlis haldkat hasznéaltak a feldolgozandd
objektumhelyek szamanak csokkentésére. A kozelmultban az egylépcsds objektumészlelési
modellek, mint példaul a YOLO' és az SSD?® a legjobb teljesitményt érték el ezen a teriileten,

mikdzben sokkal gyorsabbak is voltak, mint a korabbi mddszerek. Az objektumészlelési

3 GPU — Graphics Processing Unit

4 HOG — Histograms of Oriented Gradients

5 CNN — Convolutional Neural Network

® R-CNN — Region based Convolutional Neural Networks
"YOLO - You Only Look Once

8 SSD - Single Shot Detector



algoritmusok fejlédése szdmos gyakorlati alkalmazas kifejlesztését tette lehetéveé, mint példaul
az autondm vezetés, a megfigyelés és orvosi dontéshozatalt timogatd diagnosztika.

Aszerint, hogy milyen megoldassal torténik a képek feldolgozasa, az objektum detektalo
neuronhald modellek két f6 kategoriaba sorolhatok, mint a kétlépcsos-, illetve az egylépcsés
detektorok.

lol: 0.4034 lol: 0,7330 lol: 0.9264

1. dbra: loU metrika [6].

Az objektum észlelé algoritmusok kiértékelésére leginkabb az MS COCO, vagy a Pascal
VOOC adathalmazokat szokték alkalmazni, mint viszonyitési alap, ahol a mérészamok azok
loU®-ra alapoznak. Az loU, mas néven Jaccard index, a leggyakoribb hasznalt metrika két
tetszéleges alakzat hasonlosaga mértékének megallapitasara. Az loU kodolja az
0sszehasonlitandd objektumok alaktulajdonsagait, mint példaul két hatarolokeret szélességét,
magassagat és elhelyezkedését a régié tulajdonsagba, majd kiszamit egy normalizalt értéket,
amely a terlletukre (vagy térfogatukra) 6sszpontosit, amint a 1. abra szemléltet. Az loU
metrikak atlaga fogja majd képezni a detektorunk osztalyonkénti atlagpontossagat (AP),
valamint azok atlaga a teljes detektor atlag pontossagat (mAP!). Ennek a metrikanak tobb
variansarol is talalhatok informativ leirasok a szakirodalomban [7, 8].

2.1. Kétlépcesos detektorok

A kétlépcsds objektumdetektorok mitkodése két f6 szakaszbol all, a régidjavaslathol és az
objektumok osztalyozasabol. A régidjavaslat szakaszaban az algoritmus létrehozza a képen a
jelolt objektumhelyek készletét, mig az objektumosztalyozasi szakaszban az algoritmus minden
egyes jelolt helyet besorol egy objektum, vagy hattér osztalyba.

Amint a 2. dbra is mutatja, az eredeti R-CNN [9] architektura harom f6 Osszetevébdl all: egy

régiojavaslo halozatbol (RPN'?), egy konvoliicids neuralis halozatbol (CNN) a jellemzok

® loU — Intersection over Union

10 AP — Average Precision

1 mAP — mean AP (Average Precision)
12 RPN — Region Proposal Network



kinyerésére, és az osztalyozast tamogato vektorgépekbsl (SVM?3) az objektumok besoroléasara.
A régidjavaslat szakaszaban az RPN létrehoz egy régidkat tartalmazo halmazt Ggy, hogy egy
kis ablakot csusztat a kép folott, és megjosolja, hogy minden ablak tartalmaz-e objektumot,
vagy sem. Ezt az algoritmust az angol irodalomban ,,sliding window” néven ismerik. Az RPN
egy keretet (bounding box) is general minden egyes jeldlt helyhez.

Az objektumok osztalyozasi szakaszaban a CNN minden egyes jel6lt régidbdl kivonja a
jellemzoket, és atadja azokat egy SVM-nek, ami a helyet objektumként vagy hattérként
osztalyozza. Az SVM-ek nagy mennyiégii cimkézett kepek halmazan vannak tanitva, hogy fel

tudjak ismerni a kiilonboz6 tipusti objektumokat azok jellemz6i alapjan.

R-CNN: Régidalapu konvolucids halo

Kivagott régid

Ember? Igen J
\ 2
4‘ Képerny6? Nem l
1.Bemeneti 2. Régid javaslatok 3. Jellemz6k kivondsa 4. Régidk
kép generalasa konvolucios rétegekkel osztalyozasa

2. dbra: R-CNN algoritmus Iépései [9].
Ross Girshick, az R-CNN algoritmus egyik fejlesztéje, késébb javasolt egy javitott Fast R-CNN
[10] architekturat, ami a 3. &bran lathatd. Az Uj modellben az egyik f&6 mddositas az, hogy
egyszerre hajtja végre az 6sszes javasolt régioban a jellemzok kivonasat, ahelyett, hogy az
egyes régiokhoz kilén-kilon kinyerné a jellemzéket, mint az R-CNN-ben. Ez csokkenti a
szamitasi id6t és lehet6vé teszi a jellemzOk pontosabb megjelenitését. EQy masik fejlesztés az
érdekes régio Rol** dsszevond(pooling) réteg hasznélata, amely lehetdvé teszi a valtozo méretii
régiok fix méreti jellemzotérképekké alakitasat. Ez biztositja a halézat szdméra, hogy
megtanuljon olyan jellemzdket, amelyek nem fliggenek az objektum méretétdl, igy
robusztusabba valik az objektum méretaranyanak valtozasainak hatasaival szemben. Ezeken
kivul a Fast R-CNN lecseréli az R-CNN-ben hasznalt SVM osztalyozokat teljesen dsszecsatolt
rétegekre (az abran FC-ként van feltiintetve) illetve softmax osztalyozokra, amelyek jobban

megfelelnek a tobbosztalyos osztalyozési feladatoknak. Osszességében a Fast R-CNN altal

13 SVM — Support Vector Machine
14 Rol — Region of Interest



bevezetett javitdsok gyorsabba, pontosabbd teszik a modellt, mikdzben a tanitas folyamatat is

egyszerusitik.

__; Deep
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3. abra: Fast R-CNN architektara [10].

A Faster R-CNN [11] a Fast R-CNN algoritmus tovabbfejlesztett valtozata, amely szdmos

kulcsfontossagu valtoztatast vezetett be. A struktira a 4. dbran lathato.
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4. abra: Faster R-CNN architektdra [11].




Az egyik f6 ujitds az RPN hasznélata, amely megosztja a konvolucids jellemzdket az
objektumészlelési haldzattal, lehetdvé téve a régidjavaslatok gyorsabb generaldsat. Ez
csokkenti a szamitasi id6t a csusztatott ablak megkozelitéshez képest, és lehet6vé teszi, hogy a
halozat kozvetleniil a bemeneti képbdl tanuljon meg régiokat javasolni. Ugyanakkor a Faster
R-CNN bevezeti a horgonydobozok (anchorbox) fogalmat is, amelyeket referenciapontként
hasznalnak az RPN szamara a régidjavaslatok generéalasahoz, igy ezek segitségével egyszerre
tobb méretli, illetve méretaranyu régiokat is fel lehet térképezni egy atfutassal. A detektor a
Fast R-CNN-hez hasonléan csupan egyszer nyeri ki a jellemzdoket a képbodl, és ezeket
alkalmazva javasolja a régiot, illetve végzi el a régiok osztalyozasat.

Ezeknek a tovabb fejlesztése a Mask R-CNN [12], ami egyszerti objektum detektalas mellet

szegmentaciodra is képes.
2.2. Egylépcsos detektorok

A Kkétlépcs6s  detektorok nagy pontossagukrél ismertek, de kialakitdsuk  miatt
szamitasigényesek lehetnek. Ez gyorsabb egyfokozatl detektorok Kifejlesztéséhez vezetett,
mint példaul a YOLO és az SSD, amelyek egyetlen 1épésben végeznek objektum detektalast,
anélkul, hogy kulon régidjavaslati szakaszra lenne szlkség. Mind az SSD, mind a YOLO
gyorsasagukrol és hatékonysagukrol ismert, és arrédl, hogy kilonféle hardverplatformokon
valos idében képesek objektumészlelést végezni. Ezek a detektorok azonban jellemzdéen kisebb

pontossaggal rendelkeznek, mint kétlépcsos tarsaik.
2.2.1. YOLO

A YOLO [13, 14, 15, 16] architektdra sorozat egy népszerii, egy lépéses objektumdetektald
algoritmus. Az architektura tobb kulcsfontossagu komponensbdl all, koztik egy sor
konvoltciods és pooling rétegbdl, majd teljesen 0sszekapcsolt rétegekbol, amelyek eredménye
az objektumosztaly valdsziniisége és a hatarol6 doboz koordinatai.

A Joseph Redmon és tarsai altal bevezetett algoritmus f6 otlete, hogy a bemeneti képet egy
S x S méretii négyzetracsra bontja, majd mindegyik cellahoz rendel B darab keretet, illetve C
darab valoszintiségi értéket, hogy az észlelt objektum melyikbe tartozik. Azonban mint az 5.
abran is lathatd ez a megkozelités nagyon sok javasolt keretet eredmenyez, ezért ezeknek a

szamat vissza kell szoritani, amire egy nem-maximalis elnyomasi (NMS®) modult

15 NMS — Non-Maximum Suppression
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alkalmaznak, ami elnyomja a kis valdsziniségekkel rendelkezd kereteket a nagy

valoszintségiiekhez képest [13].

S X § négyzetracs

Végeredmény

Osztélyok valoszinlisége

5. abra: A YOLO algoritmus miikddési alapelve [13].

A YOLO architektura f6 dsszetevoi a kovetkezok:

A YOLO neuronhal6 bemenete —az R-CNN halokhoz hasonl6an — egy képet tartalmazo
kétdimenzios matrix, aminek a mérete altalaban rogzitett.

A YOLO haldzat konvolucios rétegei a bemeneti képbol vonjak ki a jellemzoket. A
halézat tobb konvollcids réteget hasznél, a sziiréméretek rétegenként nének, igy a
jellemzoket tartalmazo tenzorok térbeli méretben rétegrél rétegre csokkenek, valamint
mélységre ndnek. A jellemzok méretbeli csokkenése érdekében pooling (6sszevono)
rétegek is alkalmazasra keriilnek.

A halézat teljesen 0Osszekapcsolt rétegei hatarozzak meg az objektumosztaly
valoszinliségét és a hatarolodoboz koordinatait a bemeneti kép minden racscellaja
jellemzétérképek fix méretii tenzorrd alakitasahoz.

Miutan a halozat megjosolta az objektumosztaly-valosziniiségeket és a hatarolokeret-
koordinatakat, a rendszer egy NMS algoritmust alkalmaz az ismétlod6 észlelések

eltavolitasara és a legbiztosabb észlelések kivalasztasara.
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Redmon és tarsai cikkikben arrdl szamolnak be, hogy a YOLO algoritmus nagyon j6

altalanositasi tulajdonséagokkal rendelkezik, azaz a valds képeken betanitott halot festményeken

tesztelve is jo hatasfokkal miikodik.

Az eredeti YOLO algoritmus azonban szamos korlattal rendelkezett [13]:

Az egyik Iényeges megszoritas, hogy az algoritmus cellankként csak 2 keretet becslilt.
Ennek hatasara a hald altal észlelt stirtin elhelyezett objektumok szama limitalva van.
Révén, hogy a halé a celldkban kinyert jellemz6k alapjan tanulja megbecsiilni a
kereteket, gyengén teljesit, amikor egy szokatlan méretaranyl objektumokrol
beszéllink. Ugyanakkor mivel a jellemzoék tobb 6sszevono rétegen is atmennek amig a
halo ezekbdl egy hatarolo dobozt becsiilne, a hal6 egy durva textdraju jellemz6 alapjan
javasolja a hatarol6 dobozt, ami sokszor vezet hibahoz.

A veszteség flggvény egyforman kezeli az eltérést a kisebb- és nagyobb méretii
objektumok esetén, holott az abszolut eértelemben vett kis eltérés sokkal nagyobb relativ

hibat eredményez egy kisméretii objektum esetében.

Az emlitett hidnyossagokat a kovetkez6 iteraciokban (YOLO9000 [14], YOLOv3 [15],
YOLOvV4 [16]) probaltak javitani. A YOLOV2 (a szerz6k YOLO9000 néven mutattak be)

ugyanakkor mar jelentés javulast eredményezett eredeti modell korlatjainak lebontasa soran

[14]:

A YOLOV?2 architekturaba elkezdték alkalmazni a horgonydobozokat annak érdekében,
hogy a modell jobban kezelje a kiilonb6z0 méretii €s képaranyl objektumokat. Ez javitja
az objektumok lokalizacidjanak pontossagat.

Nagyobb felbontasu jellemz6 térképeket vezettek be. Az eredeti architektiraban
osztalyat, ami elégséges a nagyobb objektumok detektalashoz, viszont gyengén
teljesitett a kisebb objektumok esetén. A pontossag novelése érdekében egy 26 x 26
méretl jellemz6 térképet is bevezettek a mar meglévd mellé, ezaltal a halo javult a
kisebb objektumok detektalasaban anélkiil, hogy a nagy objektumok észlelése romoljon.
Tanitas soran normalizaltak az egyes tételeket ezzel lényegesen novelve a modell
stabilitisat a tanitas soran.

Révén hogy a halo csak konvollcids és osszevond rétegekbdl épiil fel, a halo

bemenetének mérete modosithatd, azaz a bemeneti réteg atskalazhatd anélkil, hogy a
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halo pontossaga romoljon. igy a tanitas soran idékozonként valtoztattak a bemeneti

réteg méretét ezzel is elkertlve a taltanulast.

A YOLO algoritmus masodik iteracioja a javitott modellek mellet olyan kisérletekrél
szamolnak be a szerzék, amelyben tobb adathalmazon egylittesen tanitottak azt, amelynek
eredménye egy olyan betanitott neuronhalé modell volt, ami tébb mint 9000 osztalyba volt
képes sorolni az észlelt objektumokat, innen kapta a YOLO9000 nevet is [14].

A YOLOv3 inkrementalis javitasokat tartalmazott [15]:

e A YOLOv3-ban egy mélyebb darknet53-nak nevezett gerincet vezettek be, ezzel
novelve a kinyerheto jellemzOok komplexitasat €s javitva a halo pontossagat.

e A YOLOvV3 FPN!-t hasznal a kiilonbozd térbeli felbontasban kinyert jellemzék
kombindalasara, ezzel tovabb javitva a modell képességét, hogy nagy, illetve Kisebb
objektumokat is nagy pontossaggal tudjon észlelni.

e A YOLOvV3 az FPN harom kiilonb6z6 szintjén végez objektumészlelést és add
eredményt, lehetdvé téve a kiilonbozé méretii objektumok nagyobb pontossagu
észleléseét.

e Révén, hogy a detekcio tobb szinten kerul végrehajtasra, ezeket valamilyen médon
egyesiteni kell, hogy ne legyenek ismétlddések. A YOLOV3 tovabbfejlesztett NMS-
algoritmust hasznal, amely csokkenti az ismétlodo észleléseket és javitja az objektumok
lokalizacidjanak pontossagat.

e Az altaluk alkalmazott DarkNet keretrendszert is bévitették olyan funkciokkal, hogy
robusztusabb halokat lehessen vele tanitani, példaul kiilonb6z6 tanitési stratégiakkal,

vagy adat argumentacios lehetéségekkel.

A YOLOV4 az €l6z6 iteracidhoz hasonloan tovabb javitott a halé kiilonboz6é moduljain:
kevesebb parameéterrel rendelkezd viszont pontosabb CSPDarknet53 gerincet alkalmaz,
tovabba egy pontosabb térbeli figyelemmechanizmust, és PANet!’-et a tobb szintes jellemzék
egyesitésére, egy Ujabb MISH-nek nevezett aktivacios fuggvényt, valamint CloU alapd
metrikat a halo kiértekelésnek a javitasara.

Az ezt kovetd YOLO algoritmus verziok (YOLOvV5, YOLOR [17], YOLOX [18], YOLOv6
[19], YOLOV7 [20], YOLOVS, sth.) mar nem az eredeti kutatocsoporthoz kapcsolédnak, igy jo
résziuk mar PyTorch keretrendszerben keriilt megvalositasra a DarkNet helyett. Elédjeikhez

16 FPN — Feature Pyramidal Network
17 PANet — Path Aggregation Network
18 CloU — Complet Intersection over Union
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hasonléan ezek is sok Uj funkcioval bévitették a YOLO algoritmust, mint példaul a
szegmentécid, szkeleton meghatarozas, és persze pontossadg novelése [6]. A dolgozat irasnak
idején az Ultralytics cég még nem publikalta az altaluk fejlesztett YOLOvV5 és YOLOvVS8

architektira tapasztalatait.

I. tablazat: YOLO architektarak dsszefoglalasa [6].

Megjelenési | Horgonydobozok ]
Architektira Iy hasznélata Keretrendszer Gerinc mAP
YOLO 2015 Nem Darknet Darknet24 63.4
YOLOv2 2016 Igen Darknet Darknet24 63.4
YOLOv3 2018 Igen Darknet Darknet53 36.2
YOLOv4 2020 Igen Darknet CSPDarknet53 43.5
YOLOvV5 2020 Igen Pytorch Modositott CSP | 55.8
YOLOR 2021 Igen Pytorch CSPDarknet 55.4
YOLOX 2021 Nem Pytorch Modositott CSP | 51.2
YOLOv6 2022 Nem Pytorch EfficientRep 52.5
YOLOv7 2022 Nem Pytorch RepConvN 56.8
YOLOv8 2023 Nem Pytorch ? 53.9
2.2.2. SSD

Egy masik népszerii egylépcsds objektum detektalasra alkalmazott algoritmus a korabban is
emlitett SSD [21], ami ugy mikodik, hogy el6szor létrehoz egy rend alapértelmezett
hatarolokeretet kiilonboz6 méretaranyokkal a bemeneti képen. A modell ezutan konvolucios
rétegek sorozatat alkalmazza, hogy kivonja a jellemzoket a képbdl, és minden egyes
alapértelmezett hatarolokerethez a modell megjosolja az osztilyvalosziniiségeket és az
eltolasokat. Az SSD egyik el6nye a sebessége, amivel képes akar valos idejii objektumészlelést
is elérni, valamint nagy pontossadggal képes detektalni a kiilonb6z6 méretli és képaranyu
objektumokat, igy ez egy sokoldali objektumészlelési modell. Nehézségekbe (Utkdzhet
ugyanakkor a kisméretii objektumok detektalasanal, mivel az alapértelmezett keretek nem
biztos, hogy képesek teljes mértékben rogziteni ezen objektumok részleteit. Ennek a korlatnak
a kikuszobolese érdekeben a szakérték az SSD nehany valtozatat, példaul az SSD-t Feature
Fused-el (SSDFF) és az SSD piramisokkal (SSDP) megoldast javasoltak, amivel lehet6ség

nyilik a kis targyak észlelési pontossaganak javitasara.
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2.2.3. Horgonyok alkalmazasanak elényei és hatranyai

Sok objektum detektalé algoritmus hasznal horgony dobozokat a pontossag és visszahivd
képeség novelésére. Példaul a YOLOv1 nagyon Kis késleltetéssel volt képes pontos hatérolo
kereteket becsiilni, viszont gyenge volt a visszaidéz6 képessége (recall). A YOLO kovetkezo
iteracidjdban (YOLO9000) a szerz6k horgonydobozokat kezdtek el alkalmazni annak
érdekében, hogy noveljék a visszahivd képeségét a modellnek anélkil, hogy sokkal tobb
er6forrast igényelne a rendszer. A horgonyok segitenek csokkenteni a kiértékelendd
hattérrégiok szamat, ami hatékonyabb és gyorsabb észlelési folyamatot eredményez.

A horgonydobozok azonban Gjabb kihivast jelentenek az objektum észleld algoritmusok
tervezése soran. Ezek megfeleld szamanak és méretének kivélasztasa gondos mérlegelést
igényel az adatkészletben 1évé objektumok méretére e€s képardnyara vonatkozdlag. A nem
megfeleld rogzitddobozok kivalasztasa pontatlan észleléshez vagy lassabb tanitashoz és
becsléshez vezethet. Ugyanakkor a horgonyok feltételezik, hogy az objektumok rogzitett
képaranyuak, ami nem minden esetben igaz. Példaul, ha a horgonydobozok rogzitett képaranya
1:1, el6fordulhat, hogy nem képes észlelni a megnyult targyakat, példaul oszlopokat vagy fakat,
ennek kikuszobdlésére tébb horgonydobozt alkalmaznak egy adott ponton.

A horgonydobozokra gy tekinthetiink, mint egyfajta hiperparaméterekre, amelyek Iényegesen
kihatnak a detektor miikodésére [22]. Tian és tarsai egy olyan egylépcsés objektumészlelési
algoritmus javasoltak, amely kizarolag konvolucidos miiveleteket haszndl az objektumok
helyének becslésére és osztalyba sorolasara, amit kdzvetlen a bemeneti képrol hajt végre. Az
FCOS® [22] egy egylépcsds objektumészlelési algoritmus, amely egy teljesen konvolucios
halét hasznal az objektumok helyének ¢és osztalypontszamainak eldrejelzésére, amit
kozvetleniil a képrél hajt végre. Mas detektorokhoz képest az FCOS kikiszobdli a
horgonydobozok hasznélata altal okozott hatranyokat is, és elkertli a térinformaci6 elvesztését,
amelyet a Rol-alapi modszerek pooling mivelete okoz. Ez egyszeriibbé, hatékonyabba és
kénnyebben optimalizalhatova teszi az FCOS-t, mint detektort. Ezenkivil az FCOS nagy
pontossagot tud elérni az objektumészlelési feladatokban, kiilonosen kisméretii objektumok

esetén.

19 FCOS - Fully Convolutional One-Stage object detection
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2.3. Szintetikus adatalapu tanitas

A mélytanuld neuralis hal6zattok tanitasara rengeteg adatra van sziikség, viszont vannak esetek,
amikor a rendelkezésre all6 adatmennyiség limitalt. A szakirodalomban vannak arra
probalkozasok, hogy a valds adatok mellet alkalmazzunk zajjal argumentalt, vagy akér
szintetikusan el6allitott mintakat. Kordbbi vizsgalatok eredményei azt mutatjak, hogy a
szintetikus és valds adatok kombinalasa hogyan javithatja a betanitott konvolucids neuronhald
modellek teljesitményét [23, 24, 25]. Kihivast jelenthet ugyanakkor az a feladat, amikor egy
olyan valds objektum detektdldé modellt szeretnénk létrehozni, amely tanitadsat pusztan
szintetikus adatokon végeztik [25]. Viszont van rd példa a szakirodalomban, hogy csupéan
szintetikus adatok alkalmazasaval hogyan keészithetlink objektum észlel6 modelleket [26, 27,
28]. Ingeborg Rasmussen és tarsai példaul Unreal Engine 4 segitségével generaltak
fotorealisztikus szintetikus mintékat az objektum detektal6 algoritmusok tanitasara [28]. A
szintetikus adatok segitségével korlatlan szamu tanitasi adatot tudnak biztositani automatikus
generalassal. A 6 kihivas azonban egy olyan kiegyensulyozott adathalmaz létrehozésa, amely
athidalja a valdsag es a virtudlis vilag kozotti tartomanyt, és jol altalanosithatd, annak
érdekében, hogy valds vildgban is alkalmazhaté legyen [28]. Rasmussen és tarsai
tanulméanyanak eredményei azt mutatjak, hogy lehetséges egy valds objektumészlel6 rendszert
szintetikus adatokon betanitani, ugyanakkor a modellek szamos maés fejlesztési lehetdséget is
kinalnak a kovetkeztetési eredmények stabilitasa és megbizhatdsaga erdekében. Ezenkivil a
cikk értékes betekintést nyujt abba, hogy az eszkdz6k szama és a tanitasra alkalmazott mintak
hogyan befolyasoljak a kapott modellt.

A tovabbi fejezetekben a fenti kutatdsok eredményei alapjan vizsgalom a szintetikus

objektumok felhasznalasénak lehetGségeit harcjarmiivek detektalasa soran.
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3. Harcjarmiivek detektalasahoz sztikséges adathalmaz

A tanulmény alapjat képez6 kutatas célja tehat, hogy megvizsgéljuk, lehetséges-e katonai
objektumok detektélasara alkalmas neuronhald modellt késziteni ugy, hogy minimélis szamu
valds képet alkalmazunk, vagy akar egyaltalan nem alkalmazunk valds képeket a tanitas soran.
A Kkatonai objektumok kozll is elsésorban a harcjarmiivekre fokuszaltam, igy célszerti
megkdzelités volt, hogy egy olyan jatékot alkalmazzak adatforrasként, amelyben sok harcikocsi
tipus megtaldlhatd. A modellek kiértekeléséhez pedig célszerti valdés mintakat alkalmazni,
hiszen ezaéltal vizsgalhatd, hogy a modelleknek mennyire jo az altalanositd képessége, illetve
hogy a szintetikus tanitohalmazon tanult halok mennyire alkalmazhatdk hatékonyan valos

mintak esetén.
3.1. Tanit6é mintak gyiijtése

A minték gytijtésére a ,,World of Tanks” (WoT) nevii online szamitogépes jatékot hasznaltam,
hiszen ez rengeteg harcikocsi modellt tartalmazza az els6 vilaghaborts idokt6l egész a
hideghabor( végéig alkalmazott, illetve tervezett eszk6zokrél. Nagyon hasznos volt, hogy a
jaték rendelkezik egy garazsnak nevezett jelenettel, ahol a tankok koril szabadon tudunk kérbe
forogni, igy nagyon sok szogbdl lehetett gyiijteni mintat kiilonb6z6 tipust harcikocsikrol.
Hatrany azonban, hogy a kdrnyezet nem valtoztathatd, igy van esély arra, hogy a fejlesztett
detekcids modellek nem altalanos jellemzoket tanulnak, hanem taltanulnak, azaz csak az adott
jelenetben lesznek képesek felismerni a célobjektumokat. A 6. abran egy 122TM (1970-es
évekbdl) harcikocsi lathato kiilonboz6 szogekbdl a gardzs jelenetben.

A héttér diverzifikalasa érdekében nem csak ebben a jelenetben végeztem mintavételezést a
jatékbol, hanem kiilonbozo jatékmeneteken (csatdkon) keresztiil is késziilt képernydfelvétel.
Ennek koszonhetben a tobb tipust hatérben is talalhatok tankok, ezzel robusztusabba téve a
mintakon tanitott modellt. (7. abra)

A képernyéfelvételek OBS Studio-val késziiltek, majd ezeket FFMPEG kdnyvtar segitségével
masodpercenként 1-2 képkockaval mintaveteleztem. Mindkét eszkéz nyilt forraskodi és
ingyenesen let6lthetd, és szamos beallitasi lehetGséget biztosit a felvételezés minoségének

szempontjabol.
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7. abra: Tankok kiilonbozd héttérrel és helyzetekben csata kozben.

3.2. CVAT - cimkézoé platform

A kinyert képkockakat a Computer Vision Annotation Tool (CVAT) nevii szoftverplatform
segitségével cimkéztem, ami egy ingyenes, nyilt forraskddu, webalapu kép- és vide6annotacios
eszkoz, amit kifejezetten szamitdgépes latasi algoritmusok adatainak cimkézésére fejlesztettek.

Az eredetileg az Intel altal fémjelzett CVAT-ot egy professzionalis alkalmazasokban vald
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hasznalatra tervezték, a felhasznaloi fellletet pedig szamitdgépes latasannotacids feladatokra
optimalizaltdk. Nemrég a platform fejlesztése egy kuldn jogi entitds kezébe keriilt, aminek a
csapatat tobbnyire egykori Intel, illetve OpenCV fejleszték alkotjak.

A szoftvernek elérheté mar egy telepithet6 valtozata (https://app.cvat.ai) is, amelynek bizonyos

megkotésekkel ingyenes a hasznélata. En a cimkézés soran a lokalisan telepitett verziot
hasznaltam. A telepitési folyamat nem bonyolult mindaddig, amig nincs sziikség lényeges
modositasokra. A CVAT GitHub? oldalan elérhetd, és alapértelmezett Doker-es allomanyok
minimalis modositasaval (URL, verziészdm cserélése) a rendszer percek alatt telepithetévé
valik lokélisan. Amennyiben mddositani szeretnénk a jogi statuszt, vagy a funkcionalitisokat,
akkor ezeket is megtehetjik, hiszen az alrendszerek (Datumaro — cimkézé formatumok
menedzselésére, OpenPolicyAgent — a jogokszabalyok menedzselésére, Nuclio — serverless
fliggvények menedzselésére sth.) amiket a platform hasznal, azok is nyilt forraskdduak és jol

dokumentaltak.
3.3. Cimkézés

kpd
QCVAT Projects Tasks Jobs  Cloud Storages O @ R:K:;G:',:‘:m v

Create a new project

Labels:

2 Raw Constructor

Tank d Add an attribute @

8. &bra: Projekt Iétrehozasa CVAT platformon.
A cimkézési folyamat egyaltalan nem bonyolult, egyszeriien csak 1étre kell hozni a projektet,
ahol definialni lehet az osztalyokat, illetve ezek attributumait. A 8. abra a projekt létrehozasat

szemlélteti.

20 gpencv/cvat — https://github.com/opencv/cvat
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Ezt kovetden a projekten beliil fel tudjuk tolteni a cimkézendd képeket. A cimkézendd, illetve
cimkézett képek CVAT-n beliil ,task”-okba vannak rendszerezve. A képek feltdltését egy

,task” 1étrehozasaval tehetjiik meg (9. abra).

4

CCYUAT Projects Tasks Jobs  Cloud Storages 0 @ R::li:::::w

Create a new task

Basic configuration

* Name

Project
WoT project

Subset

Labels

Select files

My computer Connected file share Remote sources Cloud Storage

&9

Click or drag files to this area

' Advanced co nfiguration

* Sorting method

®) Lexicographical Natural Predefined Random

Use zip chunks

[ Use cache

* Image quality Owerlap size Segment size
70 %

Start frame Stop frame Frame step

Chunk size

Dataset repository URL

Choose format

CVAT for video 1.1

9. abra: Task létrehozasa CVAT platformon.

Feltoltéskor be lehet allitani a fontos paramétereket, mint peldaul, hogy milyen minéségben

kerlljenek tarolasra a képek, vagy milyen cimkéz6 formatumot alkalmazzon a cimkék
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tarolasara. Fontos, hogy olyan cimkézé formatumot valaszunk, ami képes eltarolni mindazt az
informaciot, amit mi szeretnénk (példaul a YOLO formatum csak vizszintes hatarold kereteket
képes tarolni igy, ha valamit maszkolni akarunk azt nem lesz képes elmenteni), de az
alapértelmezett CVAT formatum az minden fajta cimkézési lehetdséget képes tarolni, amit a
platform kindl.

A cimkézés szempontjabdl sok lehetdség (ovalis-, négyszdg-, poligon alaku hatérold keret stb.)
van, viszont a dolgozat célja egy vizszintes négyszog hataroldé dobozokkal miikddé objektum
detektalé algoritmusok tanitdsa, ezért a cimkézés soran én is azt alkalmaztam. Ennek a
bevitelére két lehetéség van, egy 2 pontos, illetve egy 4 pontos. Mindkét modszer ugyan azt
eredményezi, igy egyén és eset fliggd, hogy mikor melyiket érdemes hasznalni.

A CVAT platform sok mas Kisegit6 eszkozt nyujt a felhasznald szamara, mint példaul OpenCV
alapu objektum kdvetés, ami hasznos lehet példaul olyan képsorozatok esetén, ahol az adott
objektum t6bb egymas utani képen is szerepel, viszont ezeken valtozik a pozicidja.

A hatéroldédobozok elhelyezést kovetéen azok megjelennek egy listaban, ahol ki lehet 6ket
valasztani, valamint modositani is lehet azokat. A cimkézo feliiletrdl lathatd egy

képernyobfelvétel a 10. &brén.
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10. abra: Cimkézés a CVAT platformon.

3.4. Adathalmaz 6sszeéllitasa
Az adathalmazt haromféle képbdl allitottam Gssze:

e Garazsjelenetben korbeforgatott harckocsik: itt kozelr6l szerepeltek az eszkdzok, sok

részlet kivehetd a képekbdl.
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e (Csatajelenetekb6l mintavételezett képek: itt a tankok mar nagyobb tavolsagban
helyezkedtek el a virtualis kameratdl, igy az aprobb részletek mar nem kivehetok.

e Valos képek: gyakorlatokon rogzitett felvételek harckocsikrol.

A szintetikus képek (garazsjelenet és csatajelenetek) a tanitd, illetve validalé halmazban voltak
alkalmazva, mig a valos képek a teszt halmazt alkottak. Osszesen 846 kép kerilt felhasznalasra,
melybdl 616 a tanitasra, 50 a validaciohoz, valamint 80 a halo kiértékeléséhez. Az adathalmaz
COCO formatumban kerlt kimentésre a CVAT cimkéz6 platformrol, amilyenben alkalmaztam

azokat a tanitas, illetve a kiértékelés folyaman.
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4. Mesterséges neuronhaldk tanitasa

A halok tanitést, illetve a kiértékelést MMDetection keretrendszerrel végeztem, ami egy
PyTorch alapl megoldéas, amelyben megtalalhatok kiilonb6z6 neuronh&lé modellek
konfiguracidja. A kisérletek 4 neuronhalé modellen keriltek végrehajtasra, mint a Faster R-a
CNN, a YOLOv3, az SSD, és a FCOS.

Az objektum észlelé algoritmusok esetén egy bevalt mddszer a mar elére betanitott moluk
alkalmazésa. Ezzel elérhetd, hogy a tanitandd modell méar egy optimalis kiindulasi allapotbdl
kezdjen el tanulni, vagy akar a sok paraméteres mély neuronhalonak kevesebb paraméterét
kelljen hangolni a tanitas soran. Leggyakrabban a gerincet szoktadk vagy elére tanitani, vagy
mar mas feladatokon betanitott sulyokkal alkalmazni. Ilyen elére betanitott gerincekre
jelentenek példat a mélytanuld neuronhalok jellemzékinyer6 konvoldcids rétegei: VGG16 [29],
ResNet [30], MobilNet [31]. Ezt a folyamatot a szakirodalomban ,, Transfer Learning” néven
emlitik, amikor egy feladatra korabban betanitott halot, egy masik feladatra alkalmaznak.
Ebben az esetben egy objektumosztalyozd halot alkalmazunk objektum észlelésre. A kutatas
soran betanitott halok a fentiekhez hasonlé mddon egy el6re betanitott gerincb6l indultak ki.

A Kiseérletek soran a modellek t6bb konfiguracidban kerultek futtatasra:

e Faster R-CNN 640x640 bementtel:
o ResNet50 gerinccel
o ResNet101 gerinccel
e YOLOv3 darknet53 gerinccel:
o 608x608 bemenettel
o 320x320 bemenettel
e SSD 300%300 bementtel:
o VGG16 gerinccel
o MobilNetv2 gerinccel
e FCOS 640%640 bementtel:
o ResNet50 gerinccel

o ResNet101 gerinccel

A tanitas soran a hibabol szamolt kdltsegfuggvénye az tart a nullahoz. Abban az esetben, ha a
modell teljesen ra tud illeszkedni a tanitdé mintakra, akkor tanitds végén a rendszer
koltségfiiggvénye zérd. Viszont ilyenkor felmeril a kérdés, hogy a modell képes-e egy éaltala

meg nem latott mintara is helyes becslést adni. Annak érdekében, hogy a tanitas végén egy
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altalanos modellt kapjunk, a tanitds soran idokozonként ki kell értékeljiik egy olyan minta
halmazon, ami nem része a tanitd minta halmaznak, ezt validaciés halmaznak nevezik. Igy
lényegében két fontos mérd szadmrol beszéliink, a koltség fliggvény, amit minimalizalni kell,
illetve egy validacios halmazon mert pontossag, amit értelemszeriien maximalizalni kell. A
kovetkezokben ezek a mérészamok lesznek kirajzolva. Ezek az értékek tanitds soran nem
folytonosan véltoznak, hanem ugralhatnak, ezért az ablakon majd az elsimitott valtozatuk lesz
kiemelve, de halvanyan lathaté a valds érték is.

A koltség fliggvényeket abrazold grafikonokon a fliggdleges tengelyen a koltség fliggvény
atlagos értéke lesz lathato, a vizszintes tengelyen az interakciok szdma. Ez sok esetben el fog
térni a modell variansok kozott, abban az esetben, ha a modell nem ugyanakkora batch mérettel
volt tanitva (egy iteracié alatt hany mintat tudunk egyszerre feldolgozni), hiszen nagyobb batch
méret esetén kevesebb iteracios sziikséges a arra, hogy ugyanannyi darab mintat feldolgozzunk.
Az atlag pontossagot abrazol grafikonokon a fiiggéleges tengelyen a pontossag lesz kirajzolva
0-1 skalén, illetve a vizszintes skalan az epoch-ok szama lesz lathat6. A modellek minden epoch
végén ki voltak értékelve a validacidés halmazon. A fontos mérészamok, mint példaul a
koltségfiiggveny értéke és az atlagpontossag, TensorBoard konyvtar segitségével grafikonok
formdjaban keriltek megjelenitésre. A pontossdg két konfidenciaszinten van kirajzoltatva:
nagyobb mint 0,5, illetve nagyobb mint 0,75. Ez annyit jelent, hogy a hal6 pontossaganak a
kiszdmitasa soran azok a megjeldlt objektumok vannak figyelembe véve, amelyeket a modell
legalabb 0,5, illetve 0,75 konfidenciaval detektalt és hatarolta be.

A Faster R-CNN hélok 24 cikluson keresztul kerultek tanitasra. A koltségfuggvenyek
valtozasat a 11. &bra, mig a validicids halmazon elért eredményeket a 12. abra szemlélteti. A
halé bemenetén a képek 640x640 méretre voltak leskalazva. Lathat, hogy a modell nagyon
nagy pontossaggal volt képes észlelni az objektumokat 0,5-6s megbizhatdsagi szint mellett

meghaladta a 80%-0s, 0,75-0s rata esetén pedig megkozelitette a 60%-0s pontossagot.
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11. &bra: ResNet50 (vilagos kék) ResNet101 (sotét kék) gerinceket alkalmazd Faster R-CNN héalo
koltségfuiggvényének valtozasa a tanitas soran.
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12. abra: ResNet50 (vildgos kék) ResNet101 (sotét kék) gerinceket alkalmazé Faster R-CNN halo
atlag pontosaganak valtozésa a tanitas soran.

A YOLOv3 instabilnak bizonyult a tanitas soran, ezért kisebb tanitasi egydtthatdval

probalkoztam a tanitds sordn, igy hosszabb tanitéasi ciklusok keriltek alkalmazasra, azaz

tobbszor valasztott véletlenszeri mintat ciklusonként. A kisebb bemeneti felbontassal

rendelkezé modell Iényegesen kevesebb memoriat igényelt, mint a nagyobb felbontésu

valtozat, ezért egyszerre tobb mintat volt képes ciklusonként feldolgozni. A 320x320

bemenettel rendelkez6 modell tanitasa soran igy 32, mig a 608x608 bemenettel rendelkez6

25



modell 12 mintét kapott iterdcionkként. Mindkét halo 128 cikluson keresztil kerdilt tanitasra. A
koltségfliggvények valtozéasat a 13. dbra, mig a validacios halmazon elért eredményeket a 14.
abra szemlélteti.
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13. &bra: 320x320 (lila) 608%608 (zold) bemenettel rendelkezé YOLOv3 halo koltségfliggvényének
valtozasa a tanitas soran.
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14. abra: 320%x320 (lila) 608%608 (z0ld) bemenettel rendelkezé YOLOV3 halo atlag pontosaganak
véltozasa a tanitas soran.

Az SSD halo tanitasa soran a MobilNet gerincet alkalmazd varians lassabban volt képes
megtanulni helyesen becstilni az objektumok hatarol6 keretét, ezért hosszabb tanitasi ciklusokat
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kellett alkalmazni. Ugyanakkor a VGG16 gerinc tébb konvolucios réteget tartalmazz, mint a
MobilNet, ezért ebben az esetben kisebb batch méret kerult alkalmazasra, azaz 32 a VGG16,
illetve, 64 a MobilNetv2 esetén. Az SSD halot leginkabb kis eréforrasu eszk6zokon
alkalmazzak, ezért legtobbszor kisebb felbontasu bemenetet alkalmaznak ebben az esetben. En
is az eredeti kutatasi eredményhez igazodtam és 300x300 nagysagu bemenetet alkalmaztam.
Mindkét varians 24 cikluson keresztil ker(lt tanitasra. A koltségfiiggvények valtozésat a 15.

abra, mig a validacios halmazon elért eredményeket a 16. abra mutatja.
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15. dbra: VGG16 (vildgos kék) MobilNetv2 (zold) gerinceket alkalmazd SSD halo
koltségfiiggvényének valtozasa a tanitas soran.
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16. abra: VGG16 (vildgos kék) MobilNetv2 (z6ld) gerinceket alkalmaz6 SSD halé atlag pontosaganak
véltozasa a tanitas soran.
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Az FCOS héalok 24 tanitasi cikluson keresztul kerlltek tanitasra. A koltségfliggvények
valtozésat a 17. dbra, mig a validacios halmazon elért eredményeket a 18. abra mutatja. A hald

bemenetén a képek 640x640 méretre kertltek leskalazva.
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17. dbra: ResNet50 (sarga) ResNet101 (rozsaszin) gerinceket alkalmazé FCOS halo
koltségfiiggvényének valtozasa a tanitas soran.
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18. abra: ResNet50 (sarga) ResNet101 (rézsaszin) gerinceket alkalmazé FCOS halé atlag
pontosaganak valtozasa a tanitas soran.

A Kiértékelés soran az a sulytényez6 kerult alkalmazasra, amelyik a legjobban teljesitett a
validacids halmazon. A kivalasztott sulyozok és az altaluk elért eredmények a 1l. tablazatban
kerultek dsszefoglalasra. A tablazat tartalmazza a haldk tanithatd paramétereinek szamat egész

milliéra kerekitve.
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Az 0sszes neuronhalé kozul a Faster R-CNN teljesitett a legjobban, hiszen 0.50
konfidenciaszinten mindkét R-CNN varians 0.817 (81,7%) éatlag pontossagot tudott elérni.
Pontossag szempontjabdl az R-CNN halokat kdvette YOLOv3 architektura, ami 0.772 (77,2%)
(320%320-as bementtel) és 0.808 (80,8%) (608x608-as bementtel), illetve az FCOS, ami 0.782
(78,2%) (ResNet50 gerinccel) és 0.671 (67,1%) (ResNet101 gerinccel) atlagpontosségot ért el
a validécids halmazon. A négy architektira koziil az SSD két variansa teljesitett a legrosszabbul
ez csak 0.684 (68,4%) (VGG16 gerinccel), illetve 0.483 (48,3%) (MobilNet v2 gerinccel)
atlagpontossagot ért el. Viszont azt is szem el6tt kell tartani, hogy ennek az architekturanak van
a legkevesebb paramétere, valamint amint a késébbiekben is kideriil a legtobb mintat is képes
feldolgozni mésodpercként, ami kilénds elényt jelent abban az esetben, ha egy bedgyazott

rendszeren szeretnénk alkalmazni.

I1. tAblazat: A modellek atlagpontossaga a validaciés halmazon. A ,,mAP@.50” és a,,mAP@.75" az
atlagpontossag, ahol a detektalasi konfidencia nagyobb, mint 0.5, illetve 0.75. A ,,recall” a visszaidézéképesség.

Modell ;iﬂgﬂ ngi;hn?té MAP@.50 | mMAp@.75 recall
Faster R-CNN (ResNet50) 24 41M 0.817 0.588 0.561
Faster R-CNN (ResNet101) 24 60M 0.817 0.582 0.555
YOLOvV3 (320x320) 24 62M 0.772 0.408 0.454
YOLOV3 (608x608) 24 0.808 0.543 0.529
SSD (VGG16) 24 24M 0.648 0.286 0.416
SSD (MobilNetv2) 24 M 0.483 0.206 0.327
FCOS (ResNet50) 24 32M 0.782 0.491 0.520
FCOS (ResNet101) 24 51M 0.671 0.358 0.443
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5. A vizsgalatok eredmenyei
5.1. Az eredmények értelmezese

A 1ll. tablazatban Osszefoglalt adatok alapjan az objektum észlelé algoritmusok
atlagpontossaga megkozelitéleg 0.11-el, azaz 11%-kal csokken a teszthalmazon a validacios
halmazhoz képest. Ez egy természetes jelenség, hiszen a valds képek eltéré karakterisztikakkal
rendelkeznek a szintetikusan eléallitott képekhez képest. Ugyanakkor a teszthalmaz tartalmaz
olyan harckocsi modelleket is, amelyek Gjabbak, igy a WoT jatékban nem talalhatok meg,
hiszen az csak a hideghaborus idészakig tartalmaz tankokat.

HI. tablazat: A ,,mAP@.50 " az ditlagpontossdg, ahol a detektdldsi konfidencia nagyobb, mint 0.5. A ,,recall” a
visszaidézoképesség.

Modell m('\A/‘ ;%? 0 mﬁ‘g’sg.)SO recall | FPS | Késleltetés CmUe[n)1A
Faster R-CNN (ResNet50) 0.817 0.657 0.400 | 304 32.9 ms 287 MB
Faster R-CNN (ResNet101) 0.817 0.731 0.440 | 22.7 44.1 ms 360 MB
YOLOvV3 (320%320) 0.772 0.576 0.322 | 50.8 19.7ms 289 MB
YOLOV3 (608x608) 0.808 0.643 0.402 | 46.7 21.4 ms 347 MB
SSD (VGG16) 0.648 0.712 0.422 | 59.3 16.9 ms 138 MB
SSD (MobilNetv2) 0.483 0.534 0.344 | 515 | 19.4ms 33 MB
FCOS (ResNet50) 0.782 0.633 0421 | 341 29.2 ms 194 MB
FCOS (ResNet101) 0.671 0.549 0.386 | 24.3 41.2 ms 266 MB

A validaciés halmazon elért eredményekhez hasonléan a Faster R-CNN halo teljesitett a
legjobban, az ResNet101 gerincet alkalmazo varians 0.731 (73,1%), illetve a ResNet50 gerincet
alkalmazé az 0.657 (65,7%) atlagpontossagot ért el. A YOLOv3 architektiran tapasztalhaté a
legnagyobb pontossagvesztés, a 608x608, illetve 320x320 méretii bemeneti varians validacios
halmazon 0.808 (80,8%), illetve 0.772 (77,2%) atlag pontossagot ért el, mig a teszt halmazon
minddssze 0.576-t (57,6%), illetve 0.673-t (67,3%). Az FCOS halé ResNet50 gerinccel 0.633
(63,3%), ResNet101 gerinccel 0.549 (54,9%), illetve az SSD modell VGG16 gerinccel 0.712
(72,1%), MobillNetv2 gerinccel 0.534 (53,4%) atlagpontossagot ert el.

A l11. tablazatban van egy rendhagyd eset, még pedig a MobilNetv2-t alkalmazd SSD halo,
ugyanis a modell jobban teljesitett a valos képeket tartalmazd halmazon, mint a validacios
halmazon. Révén, hogy a validacios- és a teszthalmaz mintainak a szamossaga nem jelentds,
ebbdl az eredményb6l még nem lehet messzemend kovetkeztetéseket levonni, ugyanakkor

késdbb érdemes lenne egy alaposabb vizsgalatnak is alavetni ezt a konfiguréciot.
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A l11. tablazat tartalmazza a modellek sebeségét is, melyeket egy Nvidia RTX 3060 12 GB
RAM-mal rendelkez6 videdkartydn mértem. Mint ahogy kordbban mér szé volt rola, az SSD
architektara rendelkezik a legkevesebb tanithato paraméterrel és a legkevésbé komplex a
vizsgalt architektarak kozil. Lathatd, hogy ennek koszonhetéen ezek voltak a leggyorsabb
modellek, késleltetéstik atlagosan 17 ms volt a VGG, illetve 19 ms a MobilNetv2 gerinccel
végzett vizsgalatok esetén. Memoriaigénylk is lényegesen kisebb volt, mint a tobbi
architektaranak, a kisebbik SSD modellnek peldaul csupan 33 MB, ami szintén az alacsonyabb
szamu tanithato paraméternek volt koszonhet6. Ez az architektura, féleg a MobilNetv2 gerincet
alkalmazo, eredetileg mobileszkdzds alkalmazasokra kerilt kifejlesztésre, ahol fontos
szempont a csOkkentet er6forras igény. Ez hasznos lehet példaul az UAV felderit6 rendszerek
esetén is, foleg olyan konfigurdciokban, ahol a detektdlas kozvetlenul a dron fedélzetén
torténik, ahol az er6forrasok Kkorlatozott mennyiségben allnak csak rendelkezesre, valamint
fontos az tizemid6 is. Ugyanlgy lathatd, hogy a horgonydobozos egylépéses halok (YOLOV3,
SSD) elényt élveznek az FCOS modellel szemben, ami nem alkalmaz ilyen megoldast.

Fontos lehet még megemliteni az, hogy ezeknek a detektoroknak a pontosag tovabb névelhetd,
ha a szintetikusan generalt mintak mellé valds mintakat is keveriink, vagy a mar betanitott
modelleket finoman tovabb hangoljuk egy kisseb méretli valos mintdkat tartalmazd
adathalmazon. A hangolasnak koszonhetéen a modellek alkalmazkodnak a val6s mintak

karakterisztikajahoz, mint a szinvilag, felvételi zajok stb.
5.2. Eredmények gyakorlati értékelése

Amint a Il1. tdblazatban lathat6 a Faster R-CNN teljesitett a legjobban. Olyan helyzetekben is
képes volt objektumokat észlelni, és egy hatarold keretet adni ezekre, ahol az objektum
tulnyomé részben takarva volt, mint példaul a 19. abra, ahol a felvételen a harcikocsit részben
flst takarja. Azonmban ahogy a tobbi teszt mintabdl kiderll a hal6 olyan objektumokat is
harcikocsiként osztalyoz, amelyek nem azok. llyen példaul a 20. bra, ahol az el6térben
talalhatd T-72-es harckocsi mellet a hattérben parkold személygépkocsit is harcjarmiinek
azonositotta a modell. Ez arra utal, hogy tobb ellen példara lenne sziikség a tanité mintak kozott,
amelynek hatéséra kevesebb szamban lennének jelen a hamis észlelések.

Egy masik eszrevétel az R-CNN halokkal kapcsolatban, hogy ezeknek a régio javasé haloja
még tovabbi tanitasra szorul, hisz sok esetben egy objektumot tdbb régiora bontott, aminek

eredmeénye tobbszords észlelés, erre példat a 21. abra szemléltet.
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19. &bra: Példa egy félig kitakart minta detektalasara. Fent az elvart kimenet, lent pedig a detektor
kimenete lathato.

20. abra: Példa a Faster R-CNN érzékenységére. Fent az elvart kimenet, lent pedig a detektor
kimenete lathato.
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21. abra: Példa tobbszoros detektalasra Faster R-CNN esetén. Fent az elvart kimenet, lent pedig a
detektor kimenete lathato.

Ami ugyanakkor minden halo esetén megfigyelhetd volt, hogy gyengén teljesitettek amikor az
azonositando objektumok feltirdl keriiltek észlelésre. Mivel ez nem csak egy haléra volt
jellemzd, igy a jelenség feltételezhetSen a tanitdé adathalmaz hianyossagra utal. A tanitd mintak
kozott ugyanis kevés volt az olyan kép, amelyeken az objektumok feliilnézetbdl vannak
megorokitve, illetve olyan esetekben, amikor feliilnézetbdl szerepelnek, a fény, illetve
kornyezeti elemek mintazata nem valtozik jelentdsen. Ez annak koszonhet6, hogy a WoT jaték
garazsjelenetében tobbnyire szabadon lehet forgatni a virtualis kamerat, de nem lehet véaltozatin
a hatteret, és a fényviszonyokat, illetve az iddjaras effekteket. A csatajelenetben valtozik ugyan
a kornyezet, de az objektumot ilyenkor kiilonbdzd vetitett kijelzo-elemek (HUD?) takarjak ki

részlegesen, igy ezeknek a mintdknak a nagy részét is kellett sziirni a tanitbhalmaz 6sszeallitasa
soran. Ennek koszonhet6en a neuronhalé modellek gyengébben teljesitettek, amikor példaul

felilnézetben mésok voltak a fenyviszonyok. Erre lathatd példa a 22. abrén, egy harcikocsirdl

2l HUD - Head Up Display (Ezek olyan kirajzolt elemek, amelyek nem a jelenethez tartoznak, hanem
informaciokat kdzolnek, mint példaul sebesség, orientacio sth.)
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szikrazo napsiitésben késziilt felvételen. Megfigyelhetd, hogy az alsé képen nem tortént meg

az objektum észlelése

22. &bra: Harckocsi feliilnézetbdl napsiitésben. Fent az elvart kimenet, lent pedig a detektor kimenete
lathato.

5.3. A kutatas korlatai

Az elvégzett kutatas bizonyitotta egyrészt, hogy komoly Iétjogosultsaga lehet a mélytanulasos
neuronhaldknak a katonai felderités timogatasaban, a harcjarmiivek Al alapu detekcidjaban,
ugyanakkor a fenti hibajelenségek arra is ravilagitanak, hogy hatékony modellek kidolgozasa
elképzelhetetlen az algoritmusok tanitohalmazainak nagymennyiségii és megfelel6 mindségii
rendezett mintakkal valo feltoltése nélkul.

A dolgozatban végzet mérések egyik f6 hianyossaga, az volt, hogy nem allt rendelkezésre
elegendd forraskép. Mig a publikusan elérhetd adathalmazok (MS COCO, PASCAL VOC,
DOTA sth.), amiken ki szoktak értékelni a neuronhalé modelleket, tobb tizezres, vagy akéar
szazezres nagysagrendben tartalmaznak mintakat, addig az altalunk alkalmazott adathalmaz az
csupan 846 képbél tevodott Gssze, amibSl minddssze 80 kép volt a valos minta. Igy az egyik

legfontosabb jovdbeli feladat az adathalmazok bdvitése lesz.
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A kutatas mésik fontos tapasztalata, hogy a szintetikusan generalt mintak is alkalmasak a tanitd
adathalmazban torténd alkalmazasra, ugyanakkor a WoT jatékszoftver az nem arra volt
tervezve, hogy melytanulé algoritmusok szamara generaljon tanitd adathalmazokat. Ezért a
mintak gylijtése egyrészt nem volt a leggordiilékenyebb, masrészt azok mindsége a jatéktérre
vetitett HUD elemek miatt nem optimalis, hiszen a jatékosok nevei vagy a célzokereszt sokszor
az objektumok folé rajzolddik ki (lasd a 23. &brén). Amiatt a gyiijtott mintakat sziirni kellett,
illetve sokszor utélag modositani, hogy az objektumok folé rajzolt elemek ne zavarjak a tanitast.
Mindez rengeteg id6t ¢és emberi erdforrast igényel, ezért érdemes elgondolkodni olyan
alternativ platform felkutatasaban, vagy megoldas kidolgozasaban, ami képes megkonnyiteni
¢és jelentdsen felgyorsitani a szintetikus mintak gytjtési folyamatat. Masik elonye lenne egy
ilyen célra optimalizalt 3D virtualizalt kornyezetnek, hogy az akar magéat a cimkézési fazist is
felgyorsulhatja, vagy akar teljesen automatizalhatja. Ezzel 1ényegesen fel lehet gyorsitani a
mintagytjtési folyamatot. A TKP2021-NVA-16 projekten beliil, a ,,Mestereséges intelligencia,
alternativ valosagok és radiofrekvenciés eljarasok védelmi céld alkalmazésa” kiemelt kutatasi
tertilet keretében tevékenykedd, mesterséges intelligencia alapu, dronplatformra telepitett
felderitérendszer fejlesztésén dolgozd kutatocsoport keretein beliil méar dolgoznak egy ilyen

mintageneralasra alkalmas szimulator megvalositasan.

23. dbra: Zavaro jatékelemek a mintakban.

A mérések soran kizardlag szines RGB képeket hasznaltam ugy a tanitas, mint a tesztelés soran,
ugyanakkor az UAV rendszerekben a kamerak mas konfiguraciokban is megjelenhetnek, mint
példaul a monokrom (fekete-fehér), vagy akar az infra tartomanyban miikodé kamerak, illetve
ezek kombinacioja. Erdekes lehet ilyen eseteknek a vizsgalata is egy késGbbi kutatas keretében,
mind valos, mind szintetikusan generalt képeket tartalmazo, illetve vegyes tanitdhalmazok

esetére.
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6. Osszegzés

Dolgozatban a mesterséges intelligencia alapu objektum észleld algoritmusok szintetikus
mintak segitségével torténd tanitasara €s az eredmények vizsgalatara fokuszaltam. A mérésekre
Faster R-CNN, YOLOv3, SSD, illetve FCOS neuronhdlé modelleket hasznaltam. A
tanitomintakat WoT jatékbol kinyert képernyofelvételekbdl allitottam Ossze, majd az ezzel
betanitott neuronhaldé modellek kiértékelését végeztem el egy valés mintdkat tartalmazo
adathalmazon. A vizsgalat legfontosabb eredménye, hogy az algoritmusok pontossaga, illetve
visszaidézd képessége minimadlis eltérést mutatott a teszthalmazon a validaciés halmazhoz
képest, igy ez egy jO megkozelitésnek bizonyulhat olyan esetekben, ahol kis mennyiségben
allnak csak rendelkezésre tanitomintdk. A bemutatott modszernek egyeldre vannak
hianyosagai, mint a mintak szlirésének igénye, vagy a minimalis pontossag-, illetve
visszaidézoképesség vesztés.

Ugyanakkor ezek megoldasat kovetden a szintetikus mintak segitségével betanitott modellek
akar alkalmazhatova valnak olyan UAV rendszerekben is, amelyeknek a feladatkdrébe tartozik

katonai felderités, informéacidszerzeés, vagy éppen a célpontok autonom felkutatasa.

A TKP2021-NVA-16 szamu projekt, a Magyar Innovacios és Technoldgiai Minisztérium
altal a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovacios Alapbol, a TKP2021-NVA tamogatasi

konstrukcié keretében finanszirozott tamogatasaval valosult meg a kutatés.
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