SAPIENTIA ERDELYI MAGYAR TUDOMANYEGYETEM
MAROSVASARHELYI KAR
SZAMITOGEPES IRANYITASI RENDSZEREK SZAK

Objektumok észlelése légifelvételeken
melytanulo algoritmusok
alkalmazasaval

MESTERI DISSZERTACIO

Témavezeto: Végzos hallgato:
Dr. Brassai Sandor Tihamér Hammas Attila
egyetemi eloadotanar

2023



UNIVERSITATEA SAPIENTIA DIN CLUJ-NAPOCA
FACULTATEA DE STIINTE TEHNICE SI UMANISTE, TIRGU-MURES
SPECIALIZAREA SISTEME DE CONTROL INTELIGENTE

Detectarea obiectelor In imagini
aeriene folosind retele neuronale
convolutionale

LUCRARE DE DISERTATIE

Coordonator stiintific: Absolvent:
Conf. dr. ing. Brassai Sandor Tihamér Hammas Attila

2023



LMY ERSTTATEA % SEAPTERTIAT dig CLLL-SADICY,

et de B T-.Im';.: I Bl R R T L TEE
shoiaizacas Siateine de contosl ingclicenle :
LUCRARE DE DH'LOGMA

g ETEL}“}:’?H Eé‘-l‘f’”"mf-”‘"] -".!'-I'IIL""-'!-.'.-.-I“"_';

LT P TR AR ST | Candicatiug, Hamma s Atdln
Conf dr, ing, Hrassai Sdndur Tibamér [ Azul abgalyirii; 2023

a1 Tema lucriicid de liven|4:

[otectres shisceeles inoos |-=r|r\-|_ periene Gnlusind ok nweanaie convaelaticenale

1] Problomele principiale tradate:

= Sradin mid et privied detectsn coieckzlon Blosied relele peariesie cony alutionals
woAniapratea Alzzormnior erdeeeting Whiseleior penles 2o wliiien e preluczaca asidlog
HRFIETI

e Thesene philipabociis

- Arkilaciuen releelor soiroaale soavodutnle ralevan e woliesle poncns et lnes cligcielor
- Arkizciuen sizemnilha

- Solenca Bloe g armeena el G anhunane s v g eslsieer cearonsle s e ludiotile

= Fhauel i i penboo eonpasaces 5oans o reslalsin ohtinote prie dileve metody

U} Softuri wbdipaloriis
= Sotfluri peatru prepoocsices §pelucrarss datela
= Safluer peatrg unalieg reenlalslar

ﬂ Bibrlingrafin recomandary

W Low D Aoserelans 1R Fohan, €0 Revpode, S0 B, 2% Puand AL O Beey, LS3d) Single
q‘|l'i'.l: itz detes ll}r, in G Visin=E0TY Suddl jdil Caccosen Cohivsines,
Annatedaz, The Methesands, Cotaner D=1, 2606, Proceccones, Farl D14, 2010,
2.8, Tha A7 Bl I1, Chea s 71 Hel JFoos: Tully convolulivnil vne-slaige uhivet detietion” i |
Frovesdings ol U ILEEACYE intarnanonsl conliren s o compuler vision, 2019,
3 Fuiorin, ) Tene, B Hu_:':ﬁ;r MOS Ebokawe, b Caoos ) S amar, Aoliseale snd dicscien Larget
S petim in rersole seraire Dmenes vl niediniee YOO T IER R Sonrnal o7 Seleced Topics is
A e Earrs Diberya o i [l Mg, Wl RBec L3 g TUAS-POAE. 2028 . o ¢
Fi Termenu uhiigatorn de consaliafii; :n; rar fnal [
e} Daieul 51 Ao rata practiciic Universitstee Gmepiontia ™ dip $lo-M0pou, [
Faca-aied de Shinte Tehnicg 58 Lmsnisee din e Mones [
Frizan ) tema Jo dala des |0032020
lerrner, de predaze s 27 06 2023

- . T

Semnii ol Jdepal et Semnb ged conrdoiade i
: '13]5 y‘fﬁ*"‘}"p}%‘—’j
L

i "'IJ|.I P = R TG DR L (T S ":-'L}I‘rl cordidatului




Detectarea obiectelor in 1magini aeriene
folosind retele neuronale convolutionale

Extras

In zilele noastre, inteligenta artificiala se bucura de multi atentie, deoarece poate fi folosita
intr-o gama foarte larga de aplicatii, cum ar fi: procesarea imaginilor, imagistica, sisteme de suport
pentru luarea deciziilor si multe altele. Retelele neuronale convolutionale sunt un subset in
domeniul inteligentei artificiale si sunt foarte potrivite pentru a rezolva probleme de procesare a
imaginilor, cum ar fi detectarea obiectelor. In aceasti tezi, acesti algoritmi de detectare a obiectelor
vor fi folosite pe date colectate de sistemele UAV. Aceste sisteme UAV sau UAS sunt utilizate cu
preferintd, deoarece o astfel de drond poate zbura si colecta date In cateva minute, acoperind o
zond mare. Algoritmii pentru detectare a obiectelor pot fi de mare ajutor la procesarea probelor
colectate de  drone, deoarece pot facilita  evaluarea  zonelor  esantionate.
Vom analiza performanta mai multor algoritmi pe baza de retele neurale convolutionale folosite
pentru detectarea obiectelor in fotografiile aeriene. Vor fi examinate doua abordari: utilizarea
seturilor de date generale deja existente ca set de instruire si un set de antrenament bazat pe mostre
care contin masini agricole sintetice compilate de noi. Cum reiese si din lucrarea de disertatie
ambele abordari au avantajele si limitele lor. Teza va examina 4 arhitecturi diferite de retele
neuronale convolutionale: Faster R-CNN, YOLO, SSD si FCOS. Toate aceste arhitecturi au
avantajele si dezavantajele lor, unele necesitd o capacitate de calcul mic, iar altele pot obtine o

precizie mai mare insd necesitd capacitate de calcul mult mai mare.

Cuvinte cheie: Framework pentru implementarea retelele neuronale artificiale, HLS, MLP,

RBF, FPGA



Objektumok észlelése légifelvételeken
melytanulo algoritmusok
alkalmazasaval

Kivonat

A mesterséges intelligencia napjainkban nagy figyelmet élvez, hiszen nagyon széles korben
lehet alkalmazni, mint példaul: képfeldolgozas, képalkotas, dontéshozatalt timogaté rendszerek
¢s egyéb rendszerek kialakitdsaban. A mély konvolucids neuronhalok a mesterséges intelligencia
egy kis alrészét képezik és ezek nagyon alkalmasak tobbek kozott képfeldolgozasi feladatok
elvégzésére, mint példaul objektumok detektalasa. Ebben a dolgozatban UAV rendszerekkel
gyljtott képeken és videdkon vannak alkalmazva az objektum észleld algoritmusok. Ezek az UAV
vagy UAS rendszerek eloszeretettel vannak alkalmazva, hiszen egy ilyen dron nagy teriiletet képes
percek alatt berepiilni és minta vételezni. A dronok altal gytijtott mintak feldolgozasanal lehetnek
nagy segitségre az objektum észleld mélytanulo algoritmusok, hiszen megkonnyithetik a vételezett
teriiletek felmérését. A dolgozatban kiilonb6z6 mély konvolucids halok lesznek alkalmazva
légifelvételeken valo objektum észlelésre. Két megkozelités lesz vizsgalva: mar meglevo altalanos
adathalmazok alkalmazasa, mint tanitdhalmaz, illetve altalunk 0sszeallitét szintetikus
mezogazdasagi gépeket tartalmazé mintakon alapul6 tanitohalmaz. Amint a dolgozatban is kideriil
mindkettonek megvannak a maga elényei és korlatjai. A dolgozatban 4 kiilonb6z6 konvolucios
neuronhal6 architektira lesz vizsgalva: Faster R-CNN, YOLO, SSD és FCOS. Ezeknek az
architektiraknak mind megvan az elénye és hatranya, van amelyik kis szdmitasi kapacitast

igényel, illetve van olyan, amely sebesség aran nagyobb pontossagot képes elérni.

Kulcsszavak: mesterséges intelligencia, mélytanulas, detektor, 1égiflvétel, UAV



Object detection using deep convolutional

neural networks on aerial photography

Abstract

Nowadays, artificial intelligence enjoys a lot of attention, as it can be used in a very wide range of
ways, such as: image processing, decision-making support systems, and many others. Deep
convolutional neural networks are a small subset of artificial intelligence, and they are very
suitable for image processing tasks such as object detection. In this thesis, we will try to use these
object detection algorithms on data acquired by UAV systems. These UAS or UAV systems are
widely used in the industry, since such a drone can fly in and sample a large area in minutes and
for a fraction of the costs. Object detection deep learning algorithms can be of great help when
processing the samples collected by drones, as they can facilitate the assessment of the sampled
areas. In the thesis, different deep convolutional networks will be used for object detection on
aerial photography. Two approaches will be examined: the use of already existing general data sets
as a training set, and a training set based on samples containing synthetically generated agricultural
machines. As it turns out in the thesis, both have their advantages and limitations. The thesis will
examine 4 different convolutional neural network architectures: Faster R-CNN, YOLO, SSD and
FCOS. All of these architectures have their advantages and disadvantages, some require a small

computational resources, and some can achieve higher accuracy at the cost of speed.

Keywords: artificial intelligence, deep learning, object detection, UAV
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1 Bevezeto

A torténelem soran az emberiségben mindig meg volt az a torekvés, hogy megdrokitse a
fontosabb eseményeket, torténeteket, illetve ezek tanulsagait, gondoljunk akar a kiilonb6z6
mivészettorténeti korszakokban keletkezett kezdetleges barlangrajzokra, épiileteket diszitd
freskokra, vagy kiilonb6zo alapanyagokkal és hordozokra késziilt festményekre. Az 1800-as
¢vek elején sziiletett felfedezéseknek koszonhetden lehetové valt, hogy fényérzékeny
anyagokon megorokitsiink targyakat, személyeket, pillanatokat. Ekkortol beszélhetiink analog
fotografiarol. Az 1970-es években megjelent digitalis alapu szenzorok lassan felvaltottak a film
alapu képrogzité ezkozoket, a szamitogépek, illetve az internet halozat megjelenésének és
elterjedésének koszonhetden pedig egyre tobb képi informaciot valtunk képessé dsszegyiijteni,
tarolni és megosztani egymassal. A technologia fejlodésével a feldolgozd egységek
architekturajanak korszertisodése is rohamossa valt, az eszkozrendszer pedig specializalddott
(megjelentek az altalanos céli mikrovezérlok, processzorok, majd a feladatspecifikus
gyorsitok: GPU!, TPU?), ami tovdbb novelte a képfeldolgozas hatékonysigat. Az
infokommunikacidos rendszerek tekintetében a fejlodés elsdsorban az egyre nagyobb
savszélesség formajaban jelentkezett, egyre tavolabbra, illetve egyre tobb eszkoz kozott
voltunk (vagyunk) képesek jO mindségli, megbizhatd adatatvitelre. Ez lehetévé teszi
szdmunkra példaul, hogy méréseket végeziink veszélyes teriileteken szenzorokkal felszerelt
drénok segitségével vagy halézatba kapcsolt szenzorok segitségével IoT? [1]. A kiilonbdzd
valds ideji szenzorhalozattokra épiilé azon rendszerek, melyek feladata tobbek kozott, hogy
megkonnyitsék a dontéshozatalt, kiillonb6zo csatornakon keresztiil kommunikalhatnak,
ugyanakkor az egyes eszkozoknek akkor is képesnek kell lennilik reagalni a kornyezeti
valtozasokra/hatasokra és ellatni feladatukat, ha az adatatviteli it megsziinik a rendszer, illetve
felhasznal6 felé. Ilyenek példaul 6nvezetd autdk, dronok, mitholdak, vagy éppen az égitestek
felderitésére készitett robotok. Ezek a helyzetek komoly veszélyt jelenthetnek misszidjukra,
vagy akar kornyezetiikkre is abban az esetben, ha nem képesek megfeleléen reagalni a
kornyezetiikbol érkezé befolyasolo tényezokre.

A piléta nélkiili 1égi jarmii (UAV* vagy UAS?) olyan repiild rendszer, amelynek fedélzetén nem
tartozkodik személyzet, mint példaul a taviranyitasu repiilogép vagy dron, de repiilhet egy elére

programozott repiilési terv alapjan, vagy akar onalldan is bonyolultabb dinamikus, automatizalt

! GPU - Graphics Processing Unit
2 TPU - Tensor Processing Unit

3 10T — Internet of Things

4UAV — Unmanned Aerial Vehicle
3 UAS - Unnamed Aerial System
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algoritmusok alapjan. Az UAV-kat leggyakrabban katonai tevékenységekkel Ilehetett
asszocialni, azonmban napjainkban eldszeretettel vannak alkalmazva kutatasra, mentésre,
megfigyelésre, forgalomfigyelésre, iddjarasi jelenségek vizsgalatara és tiizoltasra is, illetve
egyre szélesebb korben terjed a szorakoztatd ipari, illetve hobbi célu alkalmazasuk is. Az
iparban is eldszeretettel, vannak alkalmazva, hiszen egy ilyen dron nagy teriiletet képes percek
alatt berepiilni és minta vételezni, valamint az altaluk gyijtott mintdk sokkal nagyobb
felbontassal rendelkeznek, mint mondjuk a szatellitekkel gyijtdtt mintak, ezért nagyon is
alkalmasak  lehetnek agrar teriiletek  felmérésére, infrastruktara  haldzatokban
(magasfesziiltségli vezetékek vagy gaz- és olaj csovek) keletkezett karok keresésére és
felmérésére.

A mesterséges intelligencia a szamitastechnika, és szamitastudomany rohamosan fejlédo
teriilete, amely olyan intelligens gépek, algoritmusok kifejlesztésére torekszik, amik képesek
akar olyan feladatokban helyt allni ahol jellenleg emberi beavatkozasra vagy intuiciora van
sziikség. A kutatok, fejlesztok olyan algoritmusok és modellek létrehozasan dolgoznak,
amelyek a rendelkezésre all6 informaciobol képesek tanulni, felismerni a benne rejld
mintazattokat és azok alapjan érvelni és dontéseket hozni, valamint kooperalni az emberekkel
vagy a kornyezetiikkkel. Az mesterséges intelligencia kutatasok egyik f6 célja olyan gépek
megalkotasa, amelyek az emberekhez hasonlé modon, Osszetett feladatokat ellatni, mint akar
képfeldolgozas, a dontéshozatal és a problémamegoldas, viszont gyorsabban, pontosabban és
koltséghatékonyabban.

A mesterséges intelligencia kutatas egyik legizgalmasabb ¢és leggyorsabban fejlodo teriilete a
neuralis halézatok és a mély tanuld algoritmusok. A neurdlis halézatok egymassal
Osszekapcsolt csomopontokbol vagy neuronokbol allnak, amelyek hierarchikus modon
dolgozzak fel az informacidkat. Rétegrol-rétegre a modellek egyre absztraktabb mintazattokat
képesek felismerni a bementben, ezaltal egyre komplexebb problémakban nyujthatnak
megoldast. Ez a hierarchikus feldolgozas lehet6vé teszi a neuralis hal6zatok szamara, hogy az
emberek tanulasahoz hasonld moédon fejlédjenek a tanitasi folyamat soran a rendelkezésre allo
adathalmaz alapjan [1].

A mélytanulé algoritmusok, olyan neuralis halok, amelyek a be és kimeneti réteg mellet
rengeteg rejtett réteggel rendelkeznek. A mélytanulas lényeges elérehaladast hozott az AIS-
kutatast teriiletén, ¢s attorésekhez vezetett a szamitogépes latas, a szoveg feldolgozas és a

beszédfelismerés terén [1]. A mély tanuldsi modellek kinaljak a legpontosabb megoldast

¢ AT — Artificial Intelligence
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szdmos kihivast jelentd feladatban. A technologiai fejlédés mara a mesterséges intelligencia
(AD) reneszansz iddszakahoz vezetett, koszonhetéen annak, hogy az elmult évtizedben
kiilonboz6 architektirdk és modszerek jelentek meg szamos probléma megoldasara, mint
példaul az adatok (id6sorok, képek, stb.) osztalyozasa, klaszterezése [2, 3, 4]; fontos jellemzok,
szabalyossagok keresése, detektdlasa nagy adathalmazokban vagy képeken [5, 6, 7].
Ugyanakkor manapsag az Al mar nem csak az adatfeldolgozassal teszi konnyebbé életiinket,
de uj tartalmakat is képes létrehozni ugy szoveg [8], mint kép [9, 10], vagy €éppen emberi hang,
zene, illetve videdk formdjaban. Ezeknek a neurdlis halézatoknak egy nagyon felkapott
felhasznalasimodja a kiilonb6zé objektumok észlelése a képekben, ami alapjan a rendszerek
képesek megkdnnyiteni a felhasznalok dolgat: példaul, ahogy a mai digitalis fényképezdgépek
¢s okostelefonok javitjak a fotds élményét azaltal, hogy detektaljak és osztalyozzak a fotozando
embereket, allatokat vagy objektumokat (szem, arc, ember, allat, mozgé targy) és az alapjan
valasszak meg a megfelelo beallitasokat vagy a képet javitd utdfeldolgozod algoritmusokat.
Fejlettebb és futurisztikus alkalmazas az autokban alkalmazott segédfunkciok, mint az 6nallo
parkolds, a savtartds, vész fékezés vagy akar teljesen autoném vezetés (korlatozott
koriilmények kozott): Tesla béta fazisban levé Full Self Driving (FSD) nevli mélytanulo
algoritmus komplexum, amely nagyon Osszetett keresztezdédéseket €s varosi forgalmat képes
kezelni a régio részletes feltérképezése nélkiil. A mélytanuld algoritmusok egyik f6 eldnye,
hogy képesek nagy mennyiségii adatbol tanulni, ez kiilondsen hasznos olyan alkalmazasokban,
ahol sok adat all rendelkezésre, példaul kép- vagy beszédfelismerés.

A rohamos fejlodés ellenére a mélytanulas kihivasokat is tartogat a kutatok és fejlesztok
szamara. Az egyre mélyebb és komplexebb neuronhalok nagyon sok szamitasi kapacitast
igényelnek. A masik nagy probléma, a nagymennyiségii adatnak a beszerzése, ami kritikus
lehet az alkalmazas szempontjabol. Révén, hogy a tanitas soran alkalmazott adathalmaz
nagymértékben befolyasolja végsé modell mindségét. Annak érdekében, hogy tulilleszkedés
(amikor a modell tulsdgosan railleszkedik a tanité mintakra, és gyengén teljesit a még nem
latott mintakon) vagy az alul tanitas (amikor a halé nem latott elég mintat, annak érdekében,
hogy a legjobban teljesitsen). Tovabbi kihivasokat jelent a megbizhatésag, avagy az
értelmezhetdség hianya, amikor nehezen vagy egyaltalan nem atlathatd, hogy hogyan jutott el
a modell az adott eredményhez. A neuralis halozatok és a mély tanulas az Al-kutatas izgalmas
teriiletei, amelyek szamos iparagat alakitottak at és atalakithatnak at a jovében [11, 12]

A mesterséges intelligencia az elmult években kivalo lehetdséget kinal az UAV a rendszerek
autonoémia szintjének ndvelésére, valamint a gyijtott informaciok feldolgozasara, ezzel is

megkdnnyitve az operatorok, illetve az értékeld elemzé munkat végzok feladatat.
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A mai kereskedelmi drénok is rendelkeznek néhany fantasztikus funkcidval, amelyek
hatterében mélytanulé algoritmusok vannak alkalmazva, mint példaul a DJI ,,smart track”,
amely akkor is képes kovetni a kivalasztott mozgé célt, ha az eltlinik, és néhany képkockaval
kés6bb ujra megjelenik a felvételen.

Azonban az egyre novekvo komplexitasi Al modellek fejlesztéséhez, hangolasahoz egyre tobb
er6forras és nagy mennyiségli valtozatos tanitominta sziikséges. A nagy adathalmazok
Osszedllitasa az egy idoigényes és koltséges feladatnak bizonyulhat. Az UAV-k segitségével
végzett Al alapt hatékony felderités felmérés alapvetd problémaja, hogy a tanitando
mélytanuld algoritmusok szamara rengeteg valtozatos (killonb6z6 szégek, fényviszonyok)
mintara van sziikség. Rendelkezésre allo észlelendd objektumok, eszk6zok esetén a sziikséges
felvételek elkészitése nem okoz kiilondsebb problémat, bar id6 és eréforrasigényes, igy
Osszeallitasa jelenti, amelyekhez nincsen hozzaférésiink. A jelenlevé dolgozatban foként a

rendelkezésre allo adat problémajara fogunk fokuszalni.

2 Célkitiizések

A dolgozat targyat képezo kutattatds célja megvizsgalni, hogy milyen nehézségekkel jar a
légifelvételeken valo objektumok €szlelése és annak hatarolo kereteinek a behatarolasa, milyen
objektum detektald mélytanulod algoritmusok és tanitdé mintdkat tartalmazé adathalmazok
allnak rendelkezésre a feladat elvégzéséhez, hogyan lehet a rendelkezésre allo fényképes
adatbazist kiegésziteni augmentacioval vagy akar mesterségesen eldallitott mintakkal. Annak
a kutatasnak, amelynek keretében sajat vizsgalataimat is végzem, egyik fontos célkitlizése
kiilonb6z6 objektumok észlelése, valamint azoknak az elhelyezkedésének a meghatarozasa egy
dron platformra telepitett mesterséges intelligencia segitségével. Révén, hogy a mélytanulod
algoritmusok szamara nagy mennyiségii (akar tobb ezer), valtozatos tanitd minta sziikséges,
felmeriil a kérdés, hogyan lehetséges a felismerni tervezett ezkdzokrol, lehetdleg minél tobb
szOgbol mintat gytjteni, a lehetd legkisebb energiaraforditassal. Ugyanakkor a kutatds soran
figyelemben venni, hogy a kiilonb6z6 modellek pontosaga és érzékenysége mellet milyen
szamitasi koltségekkel jar azoknak az alkalmazasa. Révén, hogy drén platformrol van szo

figyelemben kell venni a kiilonb6zo rendszerek tizem idejét is
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3 Rendszer specifikaciok és architektira
3.1 Felhasznaldi kovetelmények
A kialakitand6 rendszer f6 feladata a dron segitségével vételezett, 3 csatornan (RGB”) rogzitett

képek vagy videofelvételek feldolgozasa és elemzése, objektumok észlelése.

3.2 Rendszer kovetelmények
Révén, hogy a rendszert hangolas utan mas alrendszerekkel kell 6sszekapcsolni, illetve mas
kutato tarsak kell tudjak tesztelni, ellendrizni €s iizemeltetni, ezért a modellek hordozhatok kell

legyenek, és amennyire lehet operacios rendszer fliggetlenek.

3.2.1 Funkcionalis kévetelmények

A modellek futtatasahoz sziikséges egy nagyobb szamitasi kapacitassal rendelkezd rendszer
alkalmazasa a neuronhalé modellek fltatasahoz. Az alkalmazott keretrendszerek operacids
rendszer fiiggetlenek viszont a kdnnyeb hordozhatdsdg érdekében Docker virtualizacids
technologia van alkalmazva, igy annak a telepitésére lesz sziikség. A Docker receptek
megkonnyitik a rendszer izembe helyezését.

Ha a felhasznal6 14j konfiguraciot szeretne 1étrehozni vagy a meglevoket szeretné modositani,
akkor sziikség lesz egy szovegszerkesztore (mint példaul: Visual Studio Code, PyCharm, stb.),

amely lehet6leg tud csatlakozni a Docker konténerekhez a konnyedebb miikddtetéshez.

3.2.2 Nem funkcionalis kovetelmények

Az alkalmazott keretrendszereknek van CPU optimalizalt valtozatuk is viszont a nagyobb
modellek tobb eréforrast igényelnek igy javasolt egy nagyobb teljesitményti GPU (lehetdleg
CUDA technologiat tdmogaté Nvidia kartya) alkalmazasa, amely szignifikdnsan képes

felgyorsitania modellek valasz idejét.

4 Elméleti attekintés

A neuralis halozatok torténete egészen az 1940-es évekig nyulik vissza, azonban a szélesebb
korti alkalmazasukrol komplexebb feladatokban, mint a szamitogépes latds vagy a
beszédfelismerés, csak az 1980-as és 1990-es években beszéliink. Abban az idében ugyanakkor
a neuralis haldzatok hangolasa lassu folyamat volt, hiszen nem allt rendelkezésre a napjainkban
elérhetd szamitasi kapacitas, illetve utolsd generacids gyorsitok, igy alkalmazhatosaguk
korlatozott volt. A 2000-es években a nagy teljesitményili gyorsitok (grafikus és tenzor

feldolgozoegységek) megjelenésével lehetové valt olyan korabbi tanitdo algoritmusok

7RGB — Red Green Blue
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eredményes alkalmazasa, mint példaul a ,backpropagation”, ugyanakkor kifejlesztésre
keriilhettek jabb €s nagyobb architektirak is, melyek ismét felkeltették a kutatok neuralis
héalozatok iranti érdeklodését. Az ezt kovetd években rohamos fejlddésrél beszélhetiink, az
egyre nagyobb méretl konvolucios haldé architektirak a mélytanuld algoritmusok
kialakulasahoz vezetett, ami a mesterséges neuralis haldézatok egy olyan alteriilete, amely
nagyon sok rejtettréteget alkalmaz az adatok Osszetett kapcsolatainak modellezésére. A
mélytanuld algoritmusok azota forradalmasitotta az ipar szamos tertiletét, beleértve a kép- és

beszédfelismerést, a természetes nyelvi feldolgozast €s az autondém vezetést.

4.1 Kép osztalyozasi feladat

A képosztalyozas klasszikus képfeldolgozasi feladat, amely egy teljes kép feldolgozasat
foglalja magaba. A cél a kép osztalyozasa gy, hogy egy adott cimkéhez rendeli. Ezt a fajta
feladatot leggyakrabban konvoluciés neuronhidlokkal (CNN®) oldjdk meg, amelynek a
bemenete maga a kép vagy annak a leskalazott valtozata, valamint a kimenete a kiilonb6z6
osztalyokhoz rendelt konfidenciaszint [13]. A képosztalyozé modellek mondhatni 2 részbdl
éplilnek fel: egy eldfeldolgozas céljat szolgald konvolicios rétegek sorozata, valamint egy
teljesen Osszecsatolt osztalyozo rétegek sorozata. A konvolucids rétegek hangolasaval a
neuronhald megtanulja kinyerni a legfontosabb jellemzdket, amelyek alapjan majd az
osztalyozo rész konnyedén el tudja donteni, hogy a bemenet milyen osztalyba kell sorolni.
Ennek a feladatnak a megoldasara egyik megoldas mélyebbnél-mélyebb konvolucids halok
alkalmazasa, mint példaul a VGG [14] architektirak voltak. Azonmban a mélyebb
architekturak egyre rosszabb konvergdalashoz vezettek a tanitas soran. Erre egy jo megoldasnak
bizonyult a ,,rezidualis” blokkok alkalmazasa, ami a ResNet [15] architekturahoz vezetett. A
»rezidualis” blokkok egy fajta athidalasként mitkédnek a rétegek kozott, ami a gradiensek
optimalisabb visszaterjesztésében segit, ami gyorsabb konvergalashoz vezet. A mobil eszk6zok
terjedésével sziikség volt egy kisebb eréforrast igényld architektirara, mint a MobilNet [16],
amely mélység szerinti konvoltciokat is alkalmaz a hagyomanyos konvolucids kernelek
mellet. Mindkét konvolucios miivelet széleségben megérzi vagy csokkenti a bemenetére
kiildott adatot, viszont a hagyomanyos konvolucio esetében az adat az mélységben né (az
szerint, hogy hany kernelbdl tevodik 0ssze a réteg), mig a mélység szerinti konvolucio esetében

ncm.

8 CNN — Convolutional Neural Network
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4.2 Objektum detektalasi feladat
Az objektumdetektalas manapsag alapvetd probléma a gépi latasban, amely magéban foglalja
a képeken vagy videdkon 1év0 objektumok észlelését és lokalizalasat. Az objektum észleld

algoritmusok két nagy csaladba sorolhatok:

e Két Iépcsds detektorok, mint a régidalapti konvollicids neurélis halok (R-CNN?), ezek
a problémat két Iépésben oldjak meg: régio javaslo rész és egy osztalyozo rész;
altalaban nagyobb pontossagot eredményezve magasabb szamitasi igénnyel

e Egylépcsds detektorok, mint példaul a YOLO! és az SSD!!, ezek erdssége, hogy akér

valos idében képesek az objektum észlelést elvégezni

Az objektumészlelési algoritmusok fejlddése szamos gyakorlati alkalmazas kifejlesztését tette

lehetdvé, mint példaul az autondom jarmiivek és orvosi dontéshozatalt tamogat6 diagnosztika.

4.2.1 Objektum detektal6 algoritmusok kiértékelésére

loU: 0.4034 loU: 0.7330 loU: 0.9264

4.1. abra: IoU metrika [17].

Az objektumok észlelésének problémaja lényegesen nehezebb, mint az egyszeri
képosztalyozasi feladat. A detektorokat leginkabb két adathalmazon szoktak kiértékelni és
dsszehasonlitani: MS COCO'? [18], vagy a Pascal VOC!® [19]. A kiértékelés soran az IoU'
mérészamokra alapoznak. A Jaccard index, ismertebb nevén az loU metrika, a leggyakoribb
hasznalt mérészam két tetszdleges alakzat hasonlosaga mértékének megallapitasara. Az IoU

metrika az Osszehasonlitand6 feliiletek vagy objektumok paramétereit, mint példaul

crcr

9 R-CNN - Region based Convolutional Neural Networks
1YOLO - You Only Look Once

'1'SSD — Single Shot Detector

12 MS COCO — Microsoft Common Objects in Context

13 VOC - Visual Object Classes

4 ToU — Intersection over Union
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értéket, amely az egymast fedo illetve nem fedo teriiletiikre (vagy térfogatukra) 6sszpontosit,
amint a 4.1. dbra szemléltet. Az IoU metrikdk atlaga fogja majd képezni a detektorunk
osztalyonkénti atlagpontossagat (AP'%), valamint azok atlaga a teljes detektor atlag pontossagat
(mAP'%). A gyakorlatban a metrikanak tbb variansat is alkalmazzak a szakirodalomban [20,

21].

4.2.2 Kétlépcsos detektorok

A kétlépcsds objektumdetektorok miikddés szempontjabol két f6 szakaszbal all, a régidjavaslo
szakasz ¢és az objektum osztalyozo szakasz. A régidjavaslat szakaszaban az algoritmus general
egy régiokbol allo halmazt, ahol potencidlisan egy objektum talalhatd. Az
objektumosztalyozasi szakaszban az algoritmus az el6z6 szakaszbdl kapott minden egyes
régiot besorol egy objektum, vagy hattér osztalyba.

Amint a 4.2. abran lathato, az eredeti R-CNN [5] architektra, amely harom 6 6sszetevobol
all: egy régidjavaslé halo (RPN'7), egy konvolticiés halobol (CNN) a jellemzdk kinyerésére,
és az osztilyozast tdmogatd vektorgépekbdl (SVM'®) az objektumok osztilyba vald
besorolasara. A régidjavaslat szakaszaban az RPN létrehoz egy régiokat tartalmazo halmazt.
Az RPN egy keretet (bounding box) is general minden egyes jelolt helyhez.

Az objektumok osztalyozasi szakaszaban a CNN minden egyes jelolt régiot feldolgoz egymas
utan, kivonja a jellemzoket, és atadja azokat egy SVM-nek, ami a javasolt régiot besorolja egy
osztalyba vagy hattérként jeloli meg. Az SVM-ek nagy mennyiégli cimkézett képek halmazan
vannak tanitva, hogy fel tudjak ismerni a kiilonb6z6 tipusu objektumokat azok jellemz6i

alapjan.

R-CNN: Régidalapu konvolucioés halé

A :
1.Bemeneti 2. Régid javaslatok 3. Jellemzbk kivondsa 4. Régidk
kép generalasa konvolucios rétegekkel osztalyozasa

4.2. abra: R-CNN algoritmus lépései [5].

1S AP — Average Precision

' mAP — mean AP (Average Precision)
17 RPN — Region Proposal Network

18 SVM — Support Vector Machine
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Ross Girshick, az R-CNN modell egyik fejlesztoje, utdlag javasolt egy javitott, Fast R-CNN
[6] nevil architekturat, ami a 4.3. abran lathatd. Az uj modellben az egyik f6 tovabbfejlesztése
az, hogy egyszerre hajtja végre az 0sszes javasolt régioban a jellemzok kivonasat, ahelyett,
hogy az egyes régiokhoz kiilon-kiilon kinyerné a jellemzbket, mint az R-CNN-ben. Ez
csokkenti a szamitasi idot. Annak érdekében hogy a kiilonb6z6 régiok jellemzo térképeit az
osztalyoz6 szakasz fel tudja dolgozni egy Rol'” &sszevono (pooling) réteg hasznalatara van
sziikség, amely lehetévé teszi a kiillonboz6 méretli régiok fix méretii jellemzotérképekké
alakitasat. Ez biztositja a halozat szamara, hogy megtanuljon olyan jellemzdket, amelyek nem
fiiggenek az objektum méretétdl, igy robusztusabba valik az objektum méretaranyanak
valtozasainak hatasaival szemben. Ezeken kiviil a Fast R-CNN lecseréli az R-CNN-ben
hasznalt SVM osztalyozokat teljesen 0sszecsatolt rétegekre (az abran FC-ként van feltiintetve),
illetve softmax osztalyozokra, amelyek jobban teljesitenek osztalyozasi feladatokon.
Osszességében a Fast R-CNN altal bevezetett javitdsok gyorsabbé, pontosabba teszik a

modellt, mikdzben a tanitas folyamatat is egyszerusitik.

2 Kimenetek:
Dee p Osztalyok Hatarol6 keret
— - - softmax regresszor
|ConvNet el ' ‘
Rol FC EC
6sszevonod
réteg FCs
levetités
Konvoluciés B Rol jellemz8k
jellemzGk térképe vektora MindenRol-ra

4.3. abra: Fast R-CNN architektura [6].

A Faster R-CNN [22] a Fast R-CNN algoritmus tovabbfejlesztett valtozata, amely szamos

kulcsfontossagu valtoztatast vezetett be. A struktira a 4.4 dbran lathato.

19 Rol — Region of Interest

18



Régid javaslo réteg
60

40

3x 3 conv

Javaslat
szlirés

N javasolt régié

Osztéalyozas

2 (NXC)
Gerinc ) © L
CNN (VGG) - - -

512 S oy G (1
Rol 6sszevono réteg £ | Hatérold keret

(Nxa)

Fast R-CNN hald |

4.4. abra: Faster R-CNN architektura [22].

Az egyik f6 yjitas egy olyan RPN hasznalata, amely megosztja a konvolucios jellemzoket az
objektumészlelési halozattal, ezaltal 1ényegesen felgyorsitva a bemeneti minta feldolgozasat,
révén, hogy a jellemzOk csak egyszer vannak kinyerve. Ugyanakkor a Faster R-CNN
horgonydobozokat (anchorbox) is alkalmaz, igy gyakorlatilag egyszerre tobb méretii, illetve
méretaranyu régiokat is fel lehet térképezni egy atfutassal, ami felgyorsitja a régio javaslo
szakaszt. A detektor a Fast R-CNN mintajara, csak egyszer dolgoza fel a bemeneti képet és
nyeri ki a jellemzéteket, €s ezeket alkalmazva javasolja a régiot, illetve a Rol 0sszevono réteg
ugyan csak ennek a jellemzd térkép alapjan a normalizalt mintat az osztidlyozd szakasz
szédmara.

Ezeknek a tovabb gondoldsa a Mask R-CNN [23], ami nem egyszer(i hatarold kereteket

general, hanem az objektumokat pontosabban kérvonalazé maszkokat.

4.2.3 Egylépcsos detektorok
Akétlépesos detektorok kialakitasuk miatt szamitasigényesek és lasstiak lehetnek. Ez gyorsabb

egyfokozat objektumészleld architekturak kifejlesztéséhez vezetett. llyenek példaul a YOLO
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¢s az SSD, ezek egyetlen 1épésben oldjak meg objektum detektalast, anélkiil, hogy t6bb
kiilonallo alszakaszra lenne sziikség. Az SSD és a YOLO gyorsasagukrol és hatékonysagukrol
ismert révén, hogy akar valdos idében képesek objektumészlelést végezni. Az egy 1épcsos

detektorok azonban altalaban kisebb pontossag jellemzd, mint kétlépcsds tarsaik.

4.2.3.1 YOLO

A YOLO [7, 24, 25, 26] architektira sorozat az egyik legnépszeriibb egy Iépéses
objektumdetektalo algoritmus. Felépités szempontjabol a YOLO modell mas objektum észleld
architekturakhoz hasaloan egy konvolucios és 6sszevono rétegekbdl alld gerincbol, ugrasukat
¢s rezidualis kapcsolatokat tartalmazo nyakbol és egy, illetve a késobbi iteraciokban tobb,
osztalyozo fejbol

A Joseph Redmon ¢s tarsai altal kifejlesztett algoritmus {6 6tlete, hogy a bemeneti képre egy
négyzetracsként tekintenek, majd mindegyik cellahoz becsiil tobb hatarold keretet, illetve az
adott osztalyhoz valo tartozasat kimutat6 valdszintiségi értéket. Amint az 4.5. dbran is lathato
a becsiilt keretek szama az talsagosan nagy, ezeknek a szamat vissza kell szoritani. Az
algoritmus nem-maximélis elnyomdsi (NMS?°) moddszert alkalmaz, ami elnyomja a kis

valoszintiségekkel rendelkezo kereteket a nagy valosziniiségiiekhez képest [7].

hellh 1
e | TN BIL Y 3

S X S négyzetracs

Végeredmény

Osztélyok valdszin(isége

4.5. abra: A YOLO algoritmus miikédési alapelve [7].

20 NMS — Non-Maximum Suppression
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A YOLO architektara f6 6sszetevoi a kovetkezok:

Az architektura konvolucios rétegei a bemeneti mintabdl kinyerik a jellemzoket. A
halézat tobb konvolucios réteget hasznal, a kernelek méretei rétegenként nének, igy a
jellemzoket tartalmazo tenzorok térbeli mérete rétegrol rétegre csokkenek, és
mélységre nének. A jellemzoket tartalmazd tenzorok tovabbi méretbeli csokkenése
érdekében Osszevono rétegeket hasznal.

A teljesen Osszecsatolt rétegek végzik a képen az osztalyhoz tartozasi térkép felépitését
¢és megbecsiilik a hatarol6 keretek koordinatait.

Miutan a modell megjosolta a hatarolokeret-koordinatdkat és az azokhoz tartozo
objektumosztaly-valosziniiségeket, a rendszer egy NMS modul segitségével

visszaszoritja a kisebb konfidenciaszinttel rendelkezo észleléseket.

Redmon és tarsai szerint a YOLO algoritmus nagyon jo altalanositasi tulajdonsagokkal

rendelkezik [7]. Ezt azzal igazoltak, hogy valds képeken betanitott halot mas stilisztikaval

rendelkezd mintdkon is tesztelték €s azokon is jo eredményeket értek el, ugyanakkor az

algoritmus azonban szamos problémaval rendelkezett [7]:

Az algoritmus gyengén teljesit olyan mintadkon, ahol kis méretli objektumok siiriin
vannak elhelyezve, hiszen gyakorlatilag cellankként csak két hatarolo keretet és egy
osztalyhoz tartozasi valdsziniiséget rendel.

Révén, hogy a halo a cellakban kinyert jellemzok alapjan tanulja megbecsiilni a
kereteket, gyengén teljesit, amikor egy szokatlan méretaranyt objektumokrol
beszéliink. Ugyanakkor mivel a jellemzo térkép tobb Gsszevono rétegen is atmennek
amig a halé ezekbdl egy hatarold dobozt becsiilne, a halo egy durva textaraju jellemzé
térkép alapjan javasolja a hatarolé dobozt, ami sokszor hibahoz vezet.

A veszteség fliggvény egyforman kezeli az eltérést a kisebb- és nagyobb méreti
objektumok esetén, holott az abszolut értelemben vett kis eltérés sokkal nagyobb relativ

hibat eredményez egy kisméretli objektum esetében.

Az emlitett hianyossagokat a kovetkezd iteraciokban (YOLO9000 [24], YOLOv3 [25],
YOLOvV4 [26]) probaltak javitani. A YOLOV2 (a szerz6k YOLO9000 néven mutattak be)

ugyanakkor mar jelent6s javulast eredményezett eredeti modell korlatjainak lebontdsa soran

[24]:
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A YOLOV2 architektirdba elkezdték alkalmazni a horgonydobozokat annak
érdekében, hogy a modell jobban kezelje a kiillonb6zé méretli és képaranyu
objektumokat. Ez javitja az objektumok lokalizacidjanak pontossagat.

Nagyobb felbontast jellemzé térképeket vezettek be. Az eredeti architekturdban
osztalyat, ami elégséges a nagyobb objektumok detektalashoz, viszont gyengén
teljesitett a kisebb objektumok esetén. A pontossag novelése érdekében egy 26 X 26
méretli jellemzo térképet is bevezettek a mar meglévé mellé, ezéltal a halo javult a
kisebb objektumok detektalasdban anélkiil, hogy a nagy objektumok észlelése
romoljon.

Tanitas soran normalizaltak az egyes tételeket ezzel 1ényegesen novelve a modell
stabilitasat a tanitas soran.

Révén, hogy a haldé csak konvolucios és 0sszevond rétegekbol épiil fel, a halo
bemenetének mérete modosithatd, azaz a bemeneti réteg atskalazhato anélkiil, hogy a
halo pontossaga romoljon. Igy a tanitas soran idékozonként véltoztattdk a bemeneti

réteg méretét ezzel is elkeriilve a tiltanulast.

A YOLO algoritmus masodik iteracidja a javitott modellek mellet olyan kisérletekrdl

szamolnak be a szerzok, amelyben tobb adathalmazon egylittesen tanitottak azt, amelynek

eredménye egy olyan betanitott neuronhalé modell volt, ami t6bb mint 9000 osztalyba volt

képes sorolni az észlelt objektumokat, innen kapta a YOLO9000 nevet is [24].

A YOLOV3 inkrementalis javitasokat tartalmazott [25]:

A YOLOv3-ban egy mélyebb darknet53-nak nevezett gerincet vezettek be, ezzel
novelve a kinyerhetd jellemzok komplexitasat és javitva a halé pontossagat.

A YOLOvV3 FPNZ?l-t hasznal a kiilonbozd térbeli felbontisban kinyert jellemzok
kombinalasara, ezzel tovabb javitva a modell képességét, hogy nagy, illetve kisebb
objektumokat is nagy pontossaggal tudjon észlelni.

A YOLOvV3 az FPN harom kiilonb6zé szintjén végez objektumészlelést ¢s add
eredményt, lehetdvé téve a kiilonb6z6 méretli objektumok nagyobb pontossagi
észlelését.

Révén, hogy a detekcio tobb szinten keriil végrehajtasra, ezeket valamilyen modon

egyesiteni kell, hogy ne legyenek ismétlodések. A YOLOV3 tovabbfejlesztett NMS-

21 FPN — Feature Pyramidal Network
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algoritmust hasznal, amely csokkenti az ismétl6do észleléseket és javitja az objektumok
lokalizacidjanak pontossagat.

e Az altaluk alkalmazott DarkNet keretrendszert is bovitették olyan funkciokkal, hogy
robusztusabb halokat lehessen vele tanitani, példaul kiillonb6zo6 tanitasi stratégiakkal,

vagy adat argumentacios lehetoségekkel.

A YOLOvV4 az el6z6 iteraciohoz hasonldan tovabb javitott a hald kiillonb6z6é moduljain:
kevesebb paraméterrel rendelkezd viszont pontosabb CSPDarknet53 gerincet alkalmaz,

tovabba egy pontosabb térbeli figyelemmechanizmust, és PANet??

-et a tobb szintes jellemzok
egyesitésére, egy Ujabb MISH-nek nevezett aktivacids fiiggvényt, valamint CloU? alapa
metrikat a halo kiértékelésnek a javitasara.

Az ezt kdvetd YOLO algoritmus verziok (YOLOvS, YOLOR [27], YOLOX [28], YOLOv6
[29], YOLOv7 [30], YOLOVS, stb.) mar nem az eredeti kutatocsoporthoz kapcsolodnak, igy jo
résziik mar PyTorch keretrendszerben keriilt megvaldsitasra a DarkNet helyett. Elodjeikhez
hasonléan ezek is sok uj funkcioval bovitettétk a YOLO algoritmust, mint példaul a
szegmentacio, szkeleton meghatarozas, és persze pontossag novelése [17]. A dolgozatirasnak

idején az Ultralytics cég még nem publikalta az altaluk fejlesztett YOLOvVS és YOLOvS8

architektura tapasztalatait.

1. tabldzat: YOLO architekturak dsszefoglalasa [17].

Architektira Megjelenési év | Horgonydobozok hasznalata | 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 435
YOLOv5 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

4.2.3.2 SSD

Egy a YOLO-hoz hasonl6 egy 1épcsds objektumészleld algoritmus az SSD [31]. Ez azonban
lényegesen eltér a YOLO-ban alkalmazott megkdozelitéstdl. Az algoritmus general egy rend

alapértelmezett hatarolo keretet, amely szisztematikusan van elosztva a bemeneten. A modell

22 PANet — Path Aggregation Network
23 CIoU — Complet Intersection over Union
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ezutan konvolucids rétegek sorozatat alkalmazza, hogy kivonja a jellemzdket a képbdl, és
minden egyes  alapértelmezett  hatdrolokerethez ~a  modell megjosolja  az
osztalyvaloszinliségeket, valamint pontositja a hatarold kereteket a horgonydobozokhoz
képest. Ez a modell altaldban pontosabban el tudja helyezni a hatarolé kereteket a YOLO
architekturahoz képest, viszont ez nagyobb késéssel jar. Nehézségekbe iitkozhet olyan
esetekben amikor kisméretli objektumok észlelésére van sziikség, mivel az alapértelmezett

keretek nem biztos, hogy alkalmasak arra, hogy teljes mértékben rogzitsék az apr6 objektumok

részleteit.
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4.6. abra: SSD algoritmus miikodési alapelve [31] .

4.2.3.3 Horgonyok alkalmazdsdanak elonyei és hdtranyai

Sok objektum észleld architektira hasznal horgonydobozokat a becsiilt keretek pontossaganak
a javitasara és visszahivo képeség novelése érdekében. Példaul mar a YOLO els6 verzidja
nagyon gyorsan volt képes pontos hatarold kereteket becsiilni, viszont kevésbé teljesitett jol a
visszaidéz6 képesség (recall) terén. A YOLO kovetkezo iteracioi (YOLO9000) alkalmaznak
horgony dobookat, ami lényegesen javitott a modell visszahivd képességén, anélkiil, hogy
lényegesen ndvelné az architektura szamitasikapacitas igényét. A horgonyok segitenek
csokkenteni a kiértékelendd hattérrégiok szamat, ami hatékonyabb és gyorsabb észlelési
folyamatot eredményez.

Mint minden megkdzelitésnek ennek is megvannak az eldényei mellet a velejaré hatranyok,
amelyek ujabb kihivast jelenthetnek az objektum detektald architektirdk tervezése és
hangolasa soran. Ezek megfeleld szamanak és méretének kivalasztasa gondos mérlegelést
igényel az adatkészletben 1év6 objektumok méretére és képaranyara vonatkozolag, hiszen nem
megfeleld rogzitdédobozok kivalasztdsa pontatlan észleléshez vagy lassabb tanitashoz és
becsléshez vezethet [32]. Ugyanakkor a horgonyok feltételezik, hogy az objektumok rogzitett
képaranytiak, ami nem minden esetben igaz. Példaul, ha a horgonydoboznak 1:1 aranyt

valasszuk, eléfordulhat, hogy a detektor nem lesz képes észlelni a megnyult targyakat, mint
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példaul oszlopokat vagy fakat. Természetesen ennek a problémanak az athidalasara tobb
horgony dobozt célszeri alkalmazni (a YOLO ¢és az SSD is tobbet alkalmaz), amelyek
kiilonbozé méretaranyt fednek le, figyelve arra, hogy ne haszndljunk tul sokat és ezaltal
foloslegesen lassitsuk a detektort.

A horgonydobozokat gyakorlatilag tigy lehet kezelni, mint egyfajta hiperparaméter, hiszen
legtobb esetben ezek nincsenek hangolva a tanitasi folyamat soran, hanem a tanitasiegyiitthato,
batch méret vagy az epochok szdméhoz hasonléan a tanitas elott rogzitésre keriilnek és
lényegesen kihatnak a detektor miikodésére [32]. Tian és tarsai egy olyan egylépcsos
objektumészlelési algoritmus javasoltak, amely kizarolag konvolicios miveleteket hasznal,
azaz nem tartalmaz horgonydobozokat arra, hogy objektumok helyét ¢&s osztalyat
meghatarozza, amit kdzvetlen a bemeneti képrdl hajt végre. Az FCOS?** [32] egy egylépcsos,
horgonydoboz mentes objektumészlelési algoritmus, amely egy teljesen konvolacios halot
hasznal az objektumok helyének és osztalypontszamainak elérejelzésére, amit kozvetleniil a
képrol hajt végre horgonydobozok igénybevétele nélkiil. Mas detektorokhoz képest, az FCOS
kikiiszoboli a horgonydobozok alkalmazéasabdl eredd problémakat, és elkeriili a térinformacio
elvesztését, amelyet a Rol-alapi modszerek (R-CNN architektara sorozat) pooling miivelete
okoz. Lényegében az FCOS azaltal, hogy nem alkalmaz horgony dobozokat egyszeriibb
optimalizalni és hangolni, mint detektort, viszont amint majd az 6sszehasonlitasbol, az észlelés

az lassabb mint az egylépcsds tarsainal.

4.3 Szintetikus adatalap tanitas

A mélytanul6 neuralis haldzattok tanitasa soran altalaban nagy adatmennyiségre van sziikség,
azonba gyakorlatban sokszor el6fordul, hogy a rendelkezésre all6 tanitd mintak szama,
valtozatossaga korlatozott. Az ilyen esetekben a szakirodalomban kiilonb6z6 megkdzelitéseket
alkalmaznak, példaul a meglévé mintakat zajjal augmentaljak vagy a meglévd mintakat
szintetikusan eléallitott adatokkal egészitik ki. Korabbi kutatdsok eredményei azt sugalljak,
hogy ha a tanitas soran a szintetikus és valos adatok 6tvozetét alkalmazzuk a mélytanuld
algoritmusok hangolasara, akkor robusztusabb modelleket kaphatunk [33, 34, 35]. Viszont, ha
a cél az, hogy csak is szintetikusan eléallitott mintak alapjan hangoljuk a rendszert, akkor az
nehézségekkel jarhat [35], Viszont van ra példa a szakirodalomban, hogy csupéan szintetikus
adatok felhasznalasaval is lehetséges objektum észlel6 modellek 1étrehozasara [36, 37, 38].
Ingeborg Rasmussen és tarsai Unreal Engine 4-et hoztak létre fotorealisztikus képeket az

objektum detektal6 modellek tanitasara [38]. Ennek a megkozelitésnek szamos elonye van,

24 FCOS — Fully Convolutional One-Stage object detection
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viszont a leg 1ényegesebb az, hogy egy jol megtervezett algoritmussal korlatlan szamu tanito
mintat tudnak eléallitani illetve akar a gytjtési folyamat is teljesen automatizalhato. A 6
kihivas azonban egy olyan kiegyensulyozott adathalmaz l1étrehozasa, amely athidalja a valosag
¢s a virtualis vilag kozotti tartomanyt, és jol altalanosithatd, annak érdekében, hogy valds
vilagban is alkalmazhat6 legyen [38]. Rasmussen ¢és tarsai tanulmanyanak eredményei azt
mutatjak, hogy lehetséges egy valds objektumészlel6 rendszert szintetikus adatokon betanitani,
ugyanakkor a modellek szdmos mas fejlesztési lehetdséget is kinalnak a kovetkeztetési

eredmények stabilitdsa és megbizhatosaga érdekében.

5 A megvaldsitas soran hasznalt technologiak

5.1 Virtualizacio

A Docker kdrnyezet egy operacios rendszer-szintii virtualizaciot hasznalod platform. Ennek
segitségével a szoftvereket, valamint a futdsukhoz sziikséges fiiggdségekkel (konyvtarak)
egyiitt, konténereknek nevezett csomagokban valo kitelepitést teszi lehetové. A konténereket
tarolo szoftver neve Docker Engine. Elénye, hogy nincs sziikség egy teljes operacios
rendszerek és kernelek virtualizalasara, mint a virtualis gépek esetén, hanem egy k6zos kernelt
alkalmaznak az alkalmazasok, viszont ugyan-ugy el vannak kiilonitve egymastol. A
dokumentaci6 illeve a telepitéshez sziikséges segédanyagok elérhetok a Docker hivatalos

oldalan: https://www.docker.com.

Altaldban automatizalasra (CI/CD?) illetve alkalmazasok platform fiiggetlen kitelepitésére
alkalmazzak, az alkalmazasok kiilon-kiilon is hatékonyan képesek miikodni kiilonbozo
kornyezetekben. Sok szolgaltatas elére Ossze van csomagolva a szamara sziikséges
fliggdségekkel és elérhetd a DockerHub?® oldalon, amely Osszetett programok konnyed
kitelepitését tesz lehetove.

A Docker Compose segitségével egymassal kolcsonhatd, 6sszetett rendszerek receptjei irhatok
le, illetve 2-3 parancssoros utasitassal telepithetok és frissithetdk, Iényegesen megkdnnyitve

példaul komplex fejlesztéi kornyezetek kialakitasat.

5.2 Cimkézo platform
A CVAT?" egy nyilt forraskodu interaktiv vided- és képannotacios platform, amelyet gépilatas
feladatok tdmogatasara fejlesztettek. Felhasznalok és cégek tizezrei hasznaljak szerte a vilagon.

A platform elérhet6, mint egy ,,freemium” (ingyenes alapcsomag, fizetds funkcionalitasok)

25 C1/CD — Continuous Integration / Continuous Deployment
26 DockerHub: https://hub.docker.com
27 CVAT — Computer Vision Annotation Tool
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szolgaltatasként, viszont az eszkoOzrendszer kitelepithetd magan szerverekre is docker
virtualiacio segitségével.

Mindaddig mig nem szeretnénk Iényeges valtoztatasokat a rendszerbe a telepités az nagyon
egyszerii. A CVAT GitHub?® oldalan elérhetd, és par kiinduldé Docker-es allomany, amelyeket
csupan minimalis moédositasaval (URL, verzidszam cserélése) a rendszer percek alatt
telepithetové valik lokalisan. Amennyiben modositani szeretnénk a jogosultsdg rendszert
(milyen tipusu felhasznaldé milyen miiveleteket szabad elvégezen), vagy 11j funkcionalitasokat
szeretnénk hozzdadni (példaul egy sajat cimkézési formatum), akkor ezeket is konnyedén
megtehetjiilk, hiszen az alrendszerek (Datumaro — cimkézé formatumok menedzselésére,
OpenPolicyAgent — a jogokszabalyok menedzselésére, Nuclio — serverless fliggvények
menedzselésére stb.) amiket a platform hasznal, azok is nyilt forraskoduak és jol
dokumentaltak.

A platform segitségével a cimkézési folyamat egyaltalan nem bonyolult, a cimkézend6
allomanyok egy ,project”, ,task” ¢és ,job” hierarchia rendszerben van szervezve. A
munkafolyamatot egy projekt 1étrehozasaval kell kezdeni, ahol definidlni lehet a kiilonb6z6
osztalyokat, illetve az ezekhez tartozo attributumokat. Ezt kvetden a projekten beliil fel tudjuk
tolteni a cimkézendd képeket egy 1) ,task’-ként. A cimkézendo, illetve cimkézett képek
projekten beliil ,,task”-okba vannak rendszerezve. A képek feltoltését egy ,,task’ létrehozasaval
tehetjiik meg. Feltoltéskor be lehet allitani a fontos paramétereket, mint példaul, hogy milyen
mindségben keriiljenek tarolasra a képek, hany alfeladatra (job) legyen felosztva, melyik
alhalmazba tartozik (tanitd, validacios, teszt stb.), vagy milyen cimkézo formatumot
alkalmazzon a cimkék taroldsara. Fontos figyelembe venni a kivalasztott formatumot és az
alkalmazandd cimkék tipusat. Azt a formatumot kell valasztani, ami képes eltarolni azt az
informaciot, amit cimkézés soran bevisziink a rendszerbe (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 kinal.

A cimkézés szempontjabol sok lehetség (ovalis-, négyszog-, poligon alaku hatarol6 keret stb.)
van, viszont a dolgozat célja egy vizszintes négyszog hatarold dobozokkal miikodé objektum
detektalo algoritmusok tanitasa. Ennek a bevitelére két lehetoség van, egy 2 pontos, illetve egy
4 pontos. Mindkét modszer ugyan azt eredményezi, igy egyén és eset fiiggd, hogy mikor

melyiket érdemes hasznalni.

28 opencv/cvat — https:/github.com/opencv/cvat
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A CVAT platform sok mas kisegitd eszkdzt nytjt a felhasznalod szamara, mint példaul OpenCV
alapt objektum kdvetés, ami hasznos lehet példaul olyan képsorozatok esetén, ahol az adott
objektum tobb egymas utani képen is szerepel, viszont ezeken minimalisan valtozik a

pozicidja.

API

Faster R-CNN
CVAT UI

Mask R-CNN

5.1. abra: CVAT platform tombvazilata tombvazlata.

A rendszer tobb kiilonallo szolgaltatasbol tevodik dssze, mint ahogyan a 5.1. dbra szemlélteti:

e Traefik revers-proxy: mikrd szerviz architektirara kitervezett revers-proxy, ez a
szolgaltatdas gondoskodik arr6l, hogy a kintrol érkezé kérések a megfeleld
valtoztatva az alapértelmezetthez képest annak érdekében, hogy a csapat szamara mas
szolgaltatasokat is egy cimen elérhetdk egyenek.

o CVAT Ul ez egy Django alapu webes alkalmazas, amely segitségével egy vizualis
feliileten keresztiil elérhetéveé teszi a CVAT platform funkcionalitasait.

e CVAT Server: Ez biztositja az a cimkéz6 platform funkcionalitas készletét, menedzseli
a cimkézett és cimkézendd mintakat mintdk. Datumaro konyvtarra épitve rengeteg
annotacio formatumot képes kezelni, valamint ezek kdzotti atjarast is biztositja.

e OPA (Open Policy Agent): ez kezeli a jogosultsagi kordket és az ezhez tartozo
szabalyrendszereket

e Nuclio: ennek segitségével lehet ,,serverlss” fiiggvényeket kitelepiteni, amin keresztiil
kiilonbozé funkcionalitdssal lehet bdviteni a platformot, mint példaul automata

cimkézés.
A kutatas megvalositasa soran a CVAT 2.1-es verzidja volt alkalmazva.
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5.3 Keretrendszerek

Manapsag sok keretrendszer all rendelkezésre azok szamara, akik a mesterséges intelligencia
terliletén szeretnének kutakodni: TensorFlow, PyThoech, Caffe, Theano, DarkNet, scikit-learn,
¢s még sok mas. A kutatas keretén beliil 3 keretrendszert volt esélyem kiprobalni: DarkNet,
PyThorch és MMDetection.

DarkNet leginkabb a YOLO architekturaval asszocialhatd, hiszen az els6 4 YOLO modell
ebben a keretrendszerben volt megvaldsitva. Ez C/C++ programozasi nyelvben van
implementalva, valamint egy konfiguracids allomany segitségével lehet a leimplementalt
modulokat egymas utadn flizni, valamint kiilonb6z6 ugrasokat (mint példaul a rezidualis
blokkok) bevezetni.

PyTorch, jelenleg, nagy népszertiséget €lvez a mélytanulassal foglalkozo kutatok korében,
mivel a hasznalhatéosdgra vald Osszpontositast gondos teljesitménymegfontolasokkal

kombinalja. Tervezeés soran 4 {6 alapelvre 6sszpontositottak a fejlesztok [39]:

e _Be Pythonic”: Sok adatelemzd és magas szintli algoritmusokkal foglalkozo kutato
valasztott nyelve a Python, ezért tervezés soran odafigyeltek a arra, hogy a szintaktika
ne tavolodjon el a Python programozasi nyelv ideologiditol. A PyTorch-nak az
Okoszisztéma els6 osztalya tagjanak kell lennie. Az interfészek egyszeriiek és
konzisztensek, konnyedén integralhaté a Python szabvanyos abrazolo, hibakeres6 és
adatfeldolgoz6 konyvtaraival.

e A kutatok vannak az els6 helyen: a modellek, adatbetdltok és optimalizalok irasat a
lehetd legegyszerlibbé és hatékonyabba tegye. A PyTorch arra torekszik, hogy a
modellek, adatbetoltok és optimalizalok irasat a lehetd legegyszertibbé és hatékonyabba
tegye. A gépi tanulasban rejlé Osszetettséget a PyTorch-konyvtarnak belil kell
kezelnie, és el kell rejtenie az intuitiv API-k mogeé.

o Teljesitmény: annak érdekében, hogy a gyakorlatban alkalmazhaté legyen nagy
teljesitményt ¢s hatékonysagot kell biztositson, ugyanakkor ez nem mehet az
egyszerliség és a konnyli hasznalat rovasara. A fejlesztok a cikkben azzal példaztak,
hogy eclfogadhatdo a sebesség 10%-ar6l lemondani egy lényegesen egyszeriibben
hasznalhatd architektaraért; viszont 100%-ar6l mar nem. Ugyanakkor, ha olyan
eszkozoket biztositanak a fejlesztonek, amelyek segitségével manudlisan is
paraméterezhetik kodjuk végrehajtasat, ezaltal lehetové valik szamukra, hogy sajat
teljesitményjavitasokat talaljanak, fliggetleniil attdl, amelyeket a konyvtar

automatikusan biztosit.
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e Nem a teljesség a f6 cél: inkdbb legyen egy tiszta architekturaja, amelyet konnyedén
lehet karban tartani, kibOviteni, és adaptalni a folytonosan fejlédé elvarasokhoz.
Feltéve, hogy mas kiils6 befolyasold tényezOk nem valtoznak egy egyszeri
keretrendszer, amely konnyedén testre szabhato tobb id6t €s erdforrast sporol meg a
kutatok, adatelemzok, mérnokok és fejlesztok szamara, mint egy teljesebb, de kevésbé

képlékeny rendszer.

A keretrendszer egyszerliségének és bovithetdségének koszonhetden sok olyan konyvtar van,
amely a keretrendszer funkcionalitasat hivatott kibdviteni, mint példaul a thorch-vision [40],
ami kimondottan a gépilatdshoz hasznos funkciokkal bdviti az alap keretrendszer
funkcionalitasat.

MMDetection [41] egy PyThorch alapjaira épitkezd keretrendszer, amely szamtalan eldre
megvalositott adatbetdltd, eldfeldolgozd modulokat, valamint sok neuronhdlé modell
konfiguraciot. Az MMDetection is szamtalan kiegészit6 modulut is tartalmaz, mint példaul
MMRotation [42], amely olyan modellekre Osszpontosit, ahol a hatdrold keret az

szogelfordulast is tartalmaz

6 Metodologia

Két kiilonboz6 megkozelités volt alkalmazva:

o Egy mar meglévo szatellites képeket tartalmazo DOTA tanit6 adathalmazbol kiindulva
e cgy altalunk gyiijtott valds és szintetikusan generalt mintakbol 6sszeallitott adathalmaz,

amit kimondottan dronfelvételek elemzésére gytijtottiink.

6.1 Szatellit alapu adathalmaz, mint kiindulasi pont

Felmeriilt a kérdés, hogy nem lehet-e kiindulni mar meglévé adathalmazokbdl és ezeket
adaptalni majd drénos felvételek feldolgozasara. Példaul szamos szatellites felvételeket
tartalmazo tanitd adathalmaz létezik mar mélytanul6 algoritmusok tanitasara: DOTA, VEDAI
HRSC2016 stb.

Az els6 1épés a tanitasi mintdkat tartalmazo6 adathalmaz kivalasztasa. A DOTA adathalmaz az
osztalyok sokfélesége (18 osztaly) és a mintak szamossaga (tobb mint 10 ezer kép €s 2 millid

objektumpéldany) miatt keriilt kivalasztasra. A DOTA adathalmaz tobb iteracidval rendelkezik:

e DOTA-v1.0 [43]: 15 osztalyt (repiilogép, hajo, tarolotartaly, baseball palya,
teniszpalya, kosarlabdapalya, futopalya, kikotd, hid, nagy auto, kis autd, helikopter,

korforgalom, focipalya ¢€s uszomedence), 2806 képet és majdnem kétszazezer
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szegmentalt példanyt tartalmaz, az adathalmaz javasolt felosztasa: 50% tanitominta,
17% validalasra alkalmazandé minta és 33% kiértékelésre.

e DOTA-vl.5 [44]: ugyanazokat a képeket tartalmazza, mint a DOTA-v1.0, de a
példanyok is cimkézve vannak. Emellett egy 0j osztaly, a ,,konténerdaru” is bekeriilt,
igy Osszesen tobb mint négyszazezer szegmentalt példanyt tartalmaz. A képek és az
adatkészlet-felosztasok szama megegyezik a DOTA-v1.0-val.

e DOTA-v2.0 [45]: lényegesen ki van bovitve az el6z6 iteracidkhoz képest. Tobb
platformrol (Google Maps, Google Erath, Baidu, stb.) készitett légifelvételek
sokasagat gytijti 6ssze. A DOTA-v2.0-ban 18 kategoria (repiilogép, hajo, tarolotartaly,
baseball palya, teniszpalya, kosarlabdapalya, futdpalya, kikoto, hid, nagy autd, kis
auto, helikopter, korforgalom, focipalya, uszomedence, konténerdaru, reptér és
helipad), tobb mint tizenegyezer kép €s majdnem 1.8 millid6 szegmentalt objektum
példanyt tartalmaz. A DOTA-v1.5-hoz képest tovabb boviti az 0j ,repiildtér” és
»helikopter” kategoriakat. A DOTA 11 268 képe képzési, érvényesitési, tesztfejlesztd
¢s teszt-kihivas készletekre van felosztva. A tulillesztés problémajanak elkeriilése
érdekében a betanito és validalo készlet aranya kisebb, mint a teszt halmaz. A tanitasra
1830 kép, amelyek 268627 objektum példanyt tartalmaznak. Az validacios halmaz 593
képet és 81048 példanyt tartalmaz. A teszt halmazok pedig a mintak tobbi részébdl

allnak 0ssze, viszont azokra nem elérhetdk a cimkék.

Az adathalmazban taldlhaté mintdk alapjan a YOLO architektirat tanitottuk. A DOTA
adathalmaz 1.0 és 1.5 verzidjaval tobb kiértékelés talalhato a szakirodalomban, amely hasonld
képen a YOLO architekttrat alkalmazza, viszont javarésziik a DOTAv1.0 vagy a DOTAv1.5
verziot alkalmazza, illetve sok esetben annak is egy alrészét, mint ahogy a III. tablazatban is

lathato:
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11 Tablazat: Masok eredményei a DOTA adathalmazon YOLO architekturaval [46].

Pub. Arch. AP
Adathalmaz Kisautd Teherautd Repiilé Hajo Reptér Kikoto mAP
YOLOV2 ? ? ? ? - - 76.7%
sT(i(;;ow ? 2 2 9 . y 73.20%
[47]
YOLOV3 DOTA 1.0 ? ? ? ? - 88.31%
szerzOk
? ? ? ? - - %
megkdzelitése ) ) i ) 88.63%
[48] | yoLOv4 DOTA 1.0 76.7% ; ; ; ; ; 76.7%
(kisautdk)
YOLOV3 71.35% 53.82% 82.72% | 79.00% - - 71.73%
YOLOv4 DOTA 1.0 41.89% | 46.89% | 79.16% | 65.50% ; - 58.36%
Tiny (csak kis és
[49] YOLOv4 nagy autok, 72.65% 58.02% 87.27% | 82.67% - - 75.15%
gy
YOLOv4-C1 repiilok és 68.30% 53.16% 86.21% | 71.37% - - 69.83%
YOLOV4-C2 hajok) 63.19% 70.39% 85.03% | 70.39% - - 68.77%
YOLOV4-C3 70.97% 70.67% 88.57% | 76.60% - - 74.22%

A DOTA osztalyai nagyon valtozatosak ugy alakra, mint méretre. Ugyanakkor a képméretek
800x800 és 20Kx20K pixel kozott mozognak, ezért ezek a tanitds és tesztelés soran
normalizalva vannak. Ez a normalizalasi folyamat a képek egyszerii (ijramintavételezése és

egyenld méretiire valo felosztasat foglalja magaba.

6.1. abra: A képek méretének normalizaldasa

A normalizalt tanitomintdk a YOLOvV4 architektura tanitasara vannak alkalmazva. A tanitas
soran 1024x1024 méretli mintak volt alkalmazva, az ujra méretezés soran a képek méretaranya
nem modosult. A YOLO architektura két variansa volt alkalmazva: YOLOv4 és YOLOv4 Tiny.
A neuronhalok konfiguralasara a YOLO architektarat tervezé szerzok keretrendszere volt
alkalmazva: DarkNet. Az egyik kovetelmény az volt, hogy a neurdlis halézatot futtatd
kornyezet telepitése platformfiiggetlen legyen. Ehhez a Docker virtualizacios kornyezet keriilt
kialakitasra, igy a neuralis haldzatot tanitasra, validalasra és tesztelésre, minimalis
modositasokkal és teljesitményvesztességgel lehetett mikddtetni Windows és Linux alapu

operacios rendszereken egyarant.
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6.2. abra: A DOTA adathalmazon valo tanitasanak és kiértékelés folyamata.

A betanitott architekturak tesztelésére és valds idében valo alkalmazasara egy Google Maps
platform alkalmazasa tlint célszerlinek. Azonban, ha a hivatalos Google Maps oldalt
alkalmazzuk, akkor nehézkes tiszta mintavételezést késziteni, hiszen a platfrom leginkabb
navigacié timogatasara volt tervezve, igy rengeteg felirat, illetve informéaciot atado jeldlés van
a szatellites felvétel folé kirajzolva. Ezeknek az eltiintetésére a Google Maps API-t felhasznalo
webes alkalmazas keriilt implementalasra. Az API-hoz valé hozzaférést a Google Cloud
Console-on?’ keresztiil lehet bedllitani. A megfeleld projekt 1étrehozas utdn a Maps Static API
¢s Maps JavaScript API aktivalasa sziikséges. Projekt konfiguraldsa a hozzaférési kulcsok
generalasaval hasznalatra kész. A API kulcsok segitségével hozzaférhetiink az engedélyezett
API hivasokhoz. Ezek az API hivasok rendelkeznek egy havi kotaval, ami alatt a szervizek

ingyenesek, viszont a korlatok meghaladasahoz vezetd API hivasok kiszamlazasra keriilnek.

Actor

6.3. abra: Betanitott neuronhalok tesztelése.

2 Google CLoud Console: https://console.cloud.google.com
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A kialakitott webalkalmazas segitségével tesztmintak nyerhetdk ki, amelyek alkalmazhatok a
betanitott modellek tesztelésére. OBS Studio-t alkalmazva vételezhetd az alkalmazés altal
renderelt szatellit képek sorozata, amit V4L230 konyvtarcsomag segitségével a kinyert
képkockak beadagolhatéak a neuronhald bemenetére, igy a kinyert mintakat akar valos idoben
lehet feldolgozni. Az alkalmazast segitségével kiilonféle eseteket lehet vizsgalni, mint példaul
a betanitott modellek hogyan teljesitenek a szatellit- és a dronfelvételeken.

A tanitasra alkalmazott adathalmaz kiegészitésre szorul, féként olyan mintakkal, amelyeket
dron segitségivel késziiltek, azaz olyan képkockékra lenne sziikség, amelyek az észlelendd
objektumokat kiilonb6z6 szogekben lathatoak. Sajnos a DOTA adathalmaz osztalyaira nehéz
dronfelvételeket gytijteni a légtér megszoritasok miatt, igy az altalanos 1égifelvételeken valod

objektumészlelést egyeldre lesziikitsiik mezogazdasagi gépekre.

6.2 Szintetikus mintak alkalmazasa az algoritmusok tanitasara

Hasonlé modszert mar alkalmaztunk mas objektum detektalasi feladatban. Ott is szintetikus
adatok segitségével voltak hangolva kiilonb6z6é a mélytanuld algoritmusok. Amint a III.
tablazat mutatja elég jo eredményeket értiink el [SO]. A tdblazatban fel vannak tiintetve a
validacids halmazon (szintetikusan eléallitott mintak) elért eredmény és dssze van hasonlitva
a teszt halmazon (dronok altal gytijtott valos mintak) elért eredményekkel. Az eredményeken
¢szlelhetd egy kis pontossagvesztés, viszont az javithatd, ha a modelleket tovabb hangoljuk
valds mintakon is.

11l tablazat: A ,,mAP@.50" az atlagpontossag, ahol a detektalasi konfidencia nagyobb, mint 0.5. A
,recall” a visszaidézoképesség [50].

Modell m(‘:;%:)sﬂ mﬁfs%so recall | FPS | Késleltetés lei?nA
Faster R-CNN (ResNet50) 0.817 0.657 0.400 | 30.4 329 ms 287 MB
Faster R-CNN (ResNet101) 0.817 0.731 | 0.440 | 227 | 44.1ms | 360 MB
YOLOV3 (320x320) 0.772 0.576 | 0322 | 50.8 | 19.7ms | 289 MB
YOLOV3 (608x608) 0.808 0.643 | 0.402 | 46.7 | 21.4ms | 347 MB
SSD (VGG16) 0.648 0712 [ 0422 | 593 | 169ms | 138MB
SSD (MobilNetv2) 0.483 0.534 | 0344 | 515 | 194ms | 33MB
FCOS (ResNet50) 0.782 0.633 | 0421 | 341 | 292ms | 194MB
FCOS (ResNet101) 0.671 0.549 | 0386 | 243 | 4l2ms | 266 MB

30 V412 — Video For Linux v2
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A tovabbiakban fenti kutatds eredményei alapjan szintetikusan eléallitott mintak segitségével
megvaldsithato kellene legyen, hogy a kiilonb6zé mezdgazdasagi gépek detektalasara alkalmas
mélytanul6 algoritmusokat hangoljunk. A detektalando6 osztalyok azok hasonléak mas altalunk
elvégzett meréséhez, ahol a feladat mezdgazdasagi gépek észlelése 1égifelvételeken volt [S1.

A szintetikus képek eloallitasara tobb lehetéség all rendelkezésre: egy mar meglévo 3D
szimulator vagy videdjatékbol kinyerni 0ket, vagy egy jatékmotor és 3D modellek segitségével
Osszeallitani a jeleneteket és azokbdl kinyerni a tanitomintakat. Mindkét megkozelitésnek
megvan a maga eldnye és hatranya: a mar meglévo szimulatorok és videojatékok azok eldre
tartalmazzak a sziikséges kornyezeteket, effekteket és 3D modelleket, viszont ezekbdl kinyerni
az adatokat sokszor nehezebb lehet ¢és limitaltak vagyunk a szoftver altal nyujtott
lehetdségektol [50], mig egy sajat tervezési €s kivitelezésii szimulator esetén a minta gytjtési
folyamat testre szabhato és akar teljesen automatizalhato, viszont ebben az esetben a modellek

gyujtése, effektek megirasa az fejlesztot terheli.

[ Farming Simulator ]—» € 0BS Sudio —_ % FFmpeg

” MS COCO }1—{ e CVAT }4—} Szlrés és rendszerezés ‘
I I

Faster R-CNN Internet Dron felvételek

\ 4

‘ MMDetection }—m_
“ —b’ TensorBoard

6.4. abra: A szintetikus mintakkal valo tanitas folyamata.

A kutatas soran mar meglévo 3D videdjatékbol gylijtottiik a mintdkat. A valasztas a Farming
Simulator szamitogépes jatékra esett, ez rengeteg mezdgazdasagi gépet tartalmazo 3D modellt
tartalmaz. A képernyé6felvételek OBS Studio-val késziiltek, majd ezeket FFMPEG konyvtar
segitségével masodpercenként 1-2 képkockaval keriiltek mintavételezésre. Mindkét eszkoz
nyilt forraskodu €s ingyenesen letdlthetd, és szamos beallitasi lehetdséget biztosit a felvételezés

mindségének szempontjabol.
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6.5. abra: Gyujtott szintetikus mintakra példa.

A kinyert képkockakat a kitelepitett Computer Vision Annotation Tool nevii szoftverplatform
segitségével voltak cimkézve. Osszesen 870 szintetikus minta keriilt cimkézésre, amely 6:1
aranyban volt felosztva, azaz 745 tanitasra és 125 validalasra volt alkalmazva.

A halok tanitasa, illetve a kiértékelése MMDetection keretrendszerrel volt elvégezve, ami egy
PyTorch alapti megoldds, amelyben megtaldlhatok kiilonb6z6 neuronhalé modellek
konfiguraciodja. A kisérletek 4 neuronhalé modellen keriiltek végrehajtasra, mint a Faster R-a
CNN, a YOLOvV3, az SSD, és a FCOS. Mind a 4 modell esetén az alkalmazott bemeneti méret
az 960x720, illetve 30 cikluson keresztiil volt tanitva. Minden masodik ciklus utan a modellek
ki voltak értékelve a validacios halmazon. Végiil pedig egy valdos mintakat tartalmazo

adathalmazon volt kiértékelve.

06.6. abra: Internetrdl gytjtott példak a teszt adathalmazbol.
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6.7. Dronnal készitett felvételekre példa a teszt adathalmazbal.

7 Kisérletek és eredmények

7.1 Szatellit alapu adathalmaz, mint kiindulasi pont

A neuralis hal6zatok betanitasa tobb napot vett igénybe. A forré napszakokban talmelegedési
elkeriilése érdekében a tanitasi folyamatot le kellett allitani. A veszteségfiiggvény a neuralis

halézat mindkét valtozatanal csokkend tendenciat mutatott (7.1. és 7.2. abra).

Loss
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7.1. abra: Koltségfiiggvény valtozdasa a tanitds soran (YOLOv4) [46].
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7.2. abra: Koltségfiiggvény valtozasa a tanitas soran (YOLOvV4 Tiny) [46].
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Az egy batch feldolgozasédhoz sziikséges atlagos id6 a YOLOv4 esetében 40 masodperc, a
YOLOv4-tiny esetében pedig kozel 4 masodperc volt, ez a kiilonbség a neuralis haldzat, a
YOLOV4 tesztelése soran is megfigyelheto volt. atlagosan 4-5 FPS volt, mig a YOLOv4-tiny
megkozelitette a 30 FPS-t. Mivel a YOLOv4-nek tobb szamitasi idore van sziiksége, ezt a
valtozatot nem volt id6 ugyanannyi iteracion keresztiil tanitani, mint a Tiny varianst, amint az
az abrakon lathato iteracioszamok eltérésébol. Annak ellenére, hogy az alapvaltozatot kevesebb
iteracion keresztiil volt hangolva, az eredmények Osszehasonlithatok.

A betanitott neuralis halozattokat kiilon validacios adatkészleten voltak ellenérizve. Az atlagos
pontossag (mAP) felfelé ivel, igy egyik valtozaton sem latszik tulillesztés. A két konfiguracio

mAP-jat az 7.3. és 7.4. dbra mutatja be.

Mean average precision (MAP@0.50)
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7.3. abra: A validacios halmazon mért atlagpontossag fejlédése a tanitas soran (YOLOv4) [46].
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7.4. abra: A validacios halmazon mért atlagpontossag fejlodése a tanitas soran (YOLOV4 Tiny) [46].
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7.5. abra: A validacios halmazon mért atlagpontossag fejlédése (osztalyonként) a tanitas soran
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(YOLOV4) [46].
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7.6. abra: A validacios halmazon mért atlagpontossag fejlédése (osztdalyonként) a tanitas sordan

(YOLOvV4 Tiny) [46].

Az mAP érteket osztalyonként elemezziik, akkor megallapithato, hogy vannak olyan osztalyok,

amelyeket az algoritmus konnyen felismer, mint példaul: repiil6gépek, futballpalyak, baseball
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palyak, stb., és van néhany osztaly, amivel az eredmények azok Iényegesen rosszabbak, mint

pl. : repiil6terek, helikopterleszallok, kiko6tok, konténerdaruk stb. (7.5. €s 7.6. abra).

1V. tablazat: Az altalunk tanitott YOLO algoritmus eredménye a kiilonbézé alhalmazokon [46].

mAP
DOTA 2.0 (csak kisautok) 38.78% 9.21%
DOTA 1.0 (csak repiildk, o 47.27%
hajok Kis- és nagyautok) 61.44%
DOTA 2.0 (DOTT 1.0-ban .
hasznilt osztalyokra 4421% 45.40%
sziikitve)
DOTA 2.0 35.38% 37.91%

Az eredmények Osszehasonlitasa mas kutatasi eredményekkel nem volt teljesen egyértelmii,
mert sok esetben kiilonbség van a tanitdsi mintadk kozott: a legtobb kutatast tovabbra is a
DOTA-1.0 ¢és DOTA-1.5 adathalmazokon értékelik, amelyek nem tartalmazzdk a olyan
osztalyok, mint a repiil6tér, helikopter-leszallohely, konténerdaru, amelyeken az altalunk
hasznalt YOLO algoritmus teljesitett a legrosszabbul. Az 6sszehasonlitasok dsszefoglalasat az
IV. és V. tablazat foglalja Ossze. Az IV. tablazat tartalmazza az aladathalmazon szamitott
eredményeink attekintését, amelyeket mas kozleményekben is hasznalnak. A V. TABLAZAT
az egyes osztalyok eredményeit mutatja be, a DOTA 2.0-ban vannak olyan osztalyok, mint a

repiil6tér, amelyekkel az algoritmus elég gyengén teljesit.

V. tablazat Az altalunk tanitott YOLO algoritmus kiilonbozo osztalyokon [46].

AP
Pub. Arch. Adathalmaz
Kisauté | Teherauté | Repiild Hajo Reptér Kikoto
DOTA 1.0 (csak
[48] YOLOv4 . 76.7% - - - - -
kisautok)
YOLOV3 71.35% 53.82% 82.72% 79.00% - -
YOLOvV4 Tiny 41.89% 46.89% 79.16% 65.50% - -
DOTA 1.0 (csak
YOLOv4 72.65% 58.02% 87.27% 82.67% - -
[49] repiil6k, hajok kis- és
YOLOv4-Cl1 68.30% 53.16% 86.21% 71.37% - -
nagyautok)
YOLOv4-C2 63.19% 70.39% 85.03% 70.39% - -
YOLOv4-C3 70.97% 70.67% 88.57% 76.60% - -
kutatasban elért | YOLOv4 DOTA 2.0 38.78% 50.85% 76.29% 79.86% 0.33% 50.86%
eredmények YOLOvV4 Tiny ' 59.37% 54.89% 71.19% 81.79% 10.23% 58.91%

A Dbetanitott neuralis halozat teszteléséhez a Google Maps platformrdl beszerzett képeket
hasznaltuk. Megvaldsitottunk egy minimalis alkalmazést, amely egy eldre meghatarozott
utvonalat kovet a google maps-en, ezzel miholdképet rogzitettiink a neuralis halozat valos

idejii teszteléséhez. fgy megvizsgalhattunk néhany kiilonleges esetet, példaul hogyan kezeli,
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amikor a Google Maps mitholdképekrdl dronfelvételekre valt at. Azt vettiik észre, hogy révén,
hogy tanitomintdk szatellit felvételekbdl al, gyengébben teljesit a dron felvételekbdl allo

mintakon.

7.7. abra: Szatellit minta és dron minta kozotti kiilonbség.

i
0
128 x 128 256 x 256 512 x512 1024 x 1024 1600 x 1600
e iS QULG  ==S==nagy auto EPUIG = NAJ0 el QIIPOIt  weetlmm ki KOO

7.8. abra: A bemenet mérete és az datlagpontossag.

Ugyanakkor a halé bemenetének a mérete 1ényegesen befolyasolja a becsiilt hatarolokeretek
pontossagat (7.8. abra), példaul a kis méretii objektumok, mint kis- és nagyautd azt
pontosabban lehet megbecsiilni a nagyobb felbontast alkalmazva, viszont a véaltozatos és
komplex objektumokat, mint a repterek azt kisebb felbontason konnyebben tudja az algoritmus
érzékelni.

Az YOLO szerz6i mikor el6szor bemutattak az architekturat arra a kdvetkeztetésre jutottak,
hogy a modell képes altalanositani és kiilonb6zo stilusu képeken objektumokat észlelni, annak
ellenére, hogy a tanité mintak nem tartalmaztak olyan stilust [7]. Ennek a tulajdonsagnak a
testelésére probara tettiik nem szintetikusan eléallitott mintakon is. A mintdk a GTA V
jatékmotorja allitotta el6, amelyeken hasonld képen feliilnézetbol voltak objektumok,
leginkabb kisautok. A szintetikus mintdkon elért eredmények nagyon hasonléak voltak a
szatellites mintakon, ez elgondolkodtatod, igy felmeriilhet az a kérdés, hogy lehetséges-e
szintetikus mintak segitségével betanitani a neuronhalé modelleket ugy, hogy valdés mintakon

lehessen majd veliik objektumokat észlelni.
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7.9. abra: Szintetikus mintakon valo tesztelés [46].

7.2 Szintetikus mintak alkalmazasa az algoritmusok tanitasara

A halok tanitast, illetve a kiértékelést MMDetection keretrendszerrel volt elvégezve. Négy
kiilénb6z6 neuronhald architektira volt alkalmazva: Faster R-CNN, a YOLOvV3, az SSD, és a
FCOS. Mindegyik hal6 tanitasa soran a mintak 960x720 méretre voltak skalazva és 30 tanitasi
cikluson keresztiil voltak tanitva. A tanitas soran a rendelkezésre allo er6forrasok miatt a batch

méret kiillonbozo volt:

e Faster R-CNN (ResNet101): 8
e YOLOV3 (DarkNet53): 8

e SSD (VGG16): 16

e SSD (MobilNetv2): 16

e FCOS (ResNet50): 8

A tanitas sordn a hibabol szamolt koltségfiiggvénye tart a nullahoz. A koltségfiiggvényeket
abrazolo grafikonokon a fiiggdleges tengelyen a koltség fiiggvény atlagos értéke lesz lathato,
a vizszintes tengelyen az interakciok szama. A tanitas soran az iteraciok szama eltéro hiszen a
bach méret is kiilonbozott az egyes modellekre. Nagyobb batch méret esetén kevesebb iteracios
sziikséges ahhoz, hogy ugyanannyi darab mintan keresztiil hangoljuk a rendszert. Az atlag
pontossagot abrazol grafikonokon a fiiggéleges tengelyen a pontossag van kirajzolva 0-1
skalan, illetve a vizszintes skalan az epoch-ok szama lathatd. A pontossag két
konfidenciaszinten van kirajzoltatva: nagyobb mint 0,5 illetve nagyobb mint 0,75. Ez annyit

jelent, hogy a halé pontossaganak a kiszamitasa soran azok a megjelolt objektumok vannak
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figyelembe véve, amelyeket a modell legalabb 0,5 illetve 0,75 konfidenciaval detektalt és
hatérolta be. Ugyanakkor a COCO mAP mérészam is abrazolva van.

Az elvaras az volt, hogy a Faster R-CNN teljesitsen a legjobban a validacios halmazon viszont
amint a 7.11., 7.15. és a 7.16. abran lathato az FCOS az pontossagban jobb eredményt ért el
mint a Faster R-CNN. Ez annak tudhaté be, hogy a mintak azok valtozé méretaranyokkal
rendelkeznek, igy azok az architektirak, amelyek nem alkalmaznak horgonydobozokat egy kis
elényben részesiilhetnek. Egy példa, hogy miért jelenthet problémat a horgonydoboz azt a 7.10.
abra szemléltet, ahol egy permetez6 szallitasi és lizem allapotaban lathato. Az {izem allapotban
a permetez0 szelessége 1ényegesen nagyobb, mint a magassaga igy egy nagyon szélsdséges

méretarannyal rendelkezik.

7.10. abra: Egy objektum kiilonbozo alakjai.

Koltségfiiggvény x 3 COCO mAP x
2

06

0 5,000 10k 15k 20k 25k 5 10 15 20 25 30

mAP@0.50 X 3o mAP@0.75 X
08
07
06
05

04

7.11. abra: Faster R-CNN méroszamai a tanitds sordn.
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A YOLO architektira nem teljesitett a legjobban. Amint az 7.12. dbra mutatja a mAP@0.50 az
a tobbi modellhez hasonldan teljesitett, viszont a mAP@0.75 és a COCO mAP mérészamok
alapjan lemaradt a tobbi architektiratol. A COCO mAP azokat a modelleket részesiti elonyben,

amely a nagyobb konfidenciaszinten nytijtanak pontosabb megoldast.

Koltségfiiggvény ¥ U COCO mAP x I
04
400
03
200
0.2
0 2000 4000 6000 8000 10k 12 14k 16k 18k 20k 22k 5 10 15 20 25 30
mAP@0.50 X mMAP@0.75 ¥ 0
04
06 s /\/W\/
02
01
S 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30

7.12. abra: YOLOv3 mérdszamai a tanitds sordn.

Az SSD architektiira mindkét gerinc esetén nagyon jol teljesitett amint a 7.13., 7.14. és7.16.

abrak szemléltetik. Osszességében jobban teljesitett, mint a YOLO architektura.

Kéltségfiiggvény X I COCO mAP ¥ =
L 055
. /\/\/\/_/\
0.45
04
0 2,000 4,000 6,000 8,000 10k 12 14k 5 10 15 20 25 30
mMAP@0.50 mMAP@0.75

¥ oo L
075 /\A/\N\ /w_/\/
s
07
04
5 10 15 20 2 30 5 1 5 25

7.13. abra: SSD (VGG16 gerinccel) mérdszamai a tanitds soran.
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Koltségfiiggvény x 3 COCO mAP X
gfiigg

mAP@0.50 X 3o mAP@0.75 ¥

7.14. abra: SSD (MobilNetv2 gerinccel) mérészamai a tanitas soran.
Meglep6 moédon ezen az adathalmazon az FCOS architektira jobban teljesitett az 6sszes tobbi

modellnél. Ez amint mar sz6 volt rola a horgonydobozok kiiktatasanak kdszonheto.

Kéltségfiiggvény ¥ o : COCO mAP i

mMAP@0.50 ¥ oo MAP@0.75 ¥

7.15. abra: FCOS mérdszamai a tanitds soran.

Osszességében az FCOS teljesitett a legjobban, amit a Faster R-CNN modell kdvetett. Az SSD
(VGG16) és az SSD (MobilNetv2) all a 3. illetve 4. helyen ¢és a YOLO architektira teljesitett
a leggyengébben.
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7.16. abra: A méroszamok osszehasonlitasa a validacios halmazon.

Ha részletesebben megvizsgaljuk a teszt halmazban taldlhaté mintakon az objektum észlelési
eredményeket, akkor kijelenthetjiik, hogy a detektorok alkalmasak valos koriilmények kozott
is felismerni az objektumokat, még akkor is, ha ezek részlegesen takarva vannak, mint a 7.17.
abra szemlélteti, ahol a baloldalon az elvart kiment lathato, illetve a jobb oldalon az objektum

¢szleld algoritmus altal generalt valasz.

7.17. abra: Példa a teszthalmazbol részlegesen takart objektumokra.

"o

Viszont sok esetben a volumetrikus hatasok, amelyekre a szintetikusan eléallitott mintakra nem
igazan van jo mindségii példa, viszont a valds koriilmények kozott az igen is jellemzd, hogy a
mez6gazdasagi gépek miikddésiik kdzben rengeteg por veszi Oket koriil. Az ilyen jellegii
volumetrikus ,,zajt” a legtobb jatékmotor nem képes jo mindségben eldallitani, ennek az egyik
oka, hogy nehéz modellezni, valamint nagyon szamitas igényes ezért a fejleszték nem
fektetnek erre nagy hangsulyt. Viszont amint a kovetkezé mintakban (7.18. abra) jol lathato ez

nagyon bezavarja a betanitott objektum észlelé modelleket:
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7.18. abra: Példa volumetrikus ,,zajra” a teszthalmazban.

Egy masik visszatéro eset, hogy a mezdgazdasagi gépek azok nagyon valtozatosak és lehetetlen
az Osszes adott tipust gép modellrél mintat gyljteni. Illetve a legtobb esetben a gazdak
kiilonb6z6 modositasokat végeznek a gépeken annak érdekében, hogy szamukra a legtobbet
nyujtsa az adott gép. Igy, mint a 7.19. dbran lathat6, akad olyan gép, amely lényegesen eltér
azoktol, amik a tanitdmintdkban talalhatd, ezért van esély arra, hogy az algoritmus rossz

osztalyba sorolja az objektumot.

7.19. dbra: Példa téves osztalyozasra a teszt halmazon.

Egy masik probléma, hogy révén, hogy a mezdgazdasagi gépek éveken keresztiil vannak
alkalmazva, a kornyezet és strapas hasznalat hatasara idovel romlik az allapota: megsériil,

megrozsdazik, kilikad stb. Ilyen szintli karokra nincs lehetdség a kivalasztot jatékmotorban,
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igy amint a 7.20. abran lathat6 van olyan objektum, amelyet nem képes felismerni a korrozidok

miatt.

7.20. abra: Példa korrodalt objektumra a teszt halmazban.

Az eredmények 0sszefogasabol az deriil ki, hogy a III. tablazatban tapasztaltakhoz hasonléan
az MobilNet gerincet alkalmaz6 SSD architektura teljesitett igényelte a legkisebb szamitasi
kapacitast, illetve ezzel tobb mint 50 FPS-el lehet objektum észlelést végezni. A II1. tablazattal
ellentétben a mez6gazdasagi gépeket tartalmaz6 adathalmazon a YOLO architektura teljesitett
a leggyengébben pontossag szempontjabol, illetve az FCOS architektira még Faster R-CNN
modellt minimalisan felillmulta. Ez valosziniileg leginkabba a széls6séges méretaranyoknak
koszonhetd, mint amilyenekre példat lathatunk a 7.10. abran. Az FCOS ¢és a Faster R-CNN az
pontossag €s visszaidézd képesség szempontjabol kozel allnak egymashoz, viszont az FCOS
egy lépcsos detektor léte miatt 1ényegesen gyorsabb, illetve mivel sekélyebb gerincet alkalmaz,
de nem csak sokkal kevesebb szamitasi kapacitast is igényel.

VI tablazat: A ,,mAP@.50" az dtlagpontossag, ahol a detektaldsi konfidencia nagyobb, mint 0.5. A
,recall” a visszaidézoképesség.

Modell ‘“(‘3:1%?0 o e;?;‘) “‘ﬁfs%so (rtf;’z‘g FPS | Kisleltetés | CUDA
Fastor R-CNN (ResNet101) | 0.863 0.570 0.678 | 0570 | 145 | 690ms | 471 MB
YOLOV3 (DarkNets3) 0.766 0554 0638 | 0465 | 272 | 368ms | 504MB
SSD (VGG16) 0.744 0,575 0608 | 0437 | 197 | 508ms | 447MB
SSD (MobilNetv2) 0.726 0.595 0564 | 0467 | 527 | 190ms | 159MB
FCOS (ResNet50) 0.879 0.726 0677 | 0595 | 214 | 467ms | 276 MB

A TV. tablazatban lathato értékek egy RTX3060 videdkartyan volt mérve. Az alkalmazott
feldolgozd egység 1ényegesen befolyasolja a késleltetést, viszont a sziikséges memoria,

valamint a kapott eredmények azok feldolgozo egységt6l nem fliggenek.
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Végso soron a 7.18. 7.19. és 7.20. példak tapasztalataira épitkezve vannak esetek amikor csak
szintetikus mintak alkalmazasa a tanitohalmazban nem elegendd. Annak érdekében, hogy a
detektorok valés koriilmények kozott is a lehetd legjobban teljesitsenek valdés mintak
alkalmazasa is cé€lszerli. Ez megvalosithatd ugy, hogy valds mintakat is alkalmazunk a
szintetikusan eléallitottak mellet a tanitds soran vagy utdlag hangoljuk az modelleket valos

mintakon.

8 Osszefoglalas

A dolgozatban objektum detektalo algoritmusok légifelvételeken vald alkalmazasa van
bemutatva. Targyalva vannak a szatellit és dron alapu felvételek kozotti kiilonbségek. Amint
lathattuk ezek kozott elegendd kiilonbség van ahhoz, hogy a szatellitfelvételeken betanitott
mélytanuld algoritmusok ne legyenek képesek objektumészlelésre. Ugyanakkor a mintak
gyljtése dronok segitségével egy hosszadalmas folyamatnak bizonyulhat a dronok limitalt
iizemidejének koszonhetéen és nehezen kivitelezhetonek olyan célobjektumok esetében,
amelyekhez 1égi szabalyozds vagy egyéb okok miatt nincs hozzaférésiink. Ezeknek az
akadalyok athidalasara alkalmas lehet szintetikus mintak alkalmazésa, amely segitségével
hosszatavon a rafektetett id6t és humaneréforrast lehet minimalizalni. A palyamunkaban tobb
mesterséges intelligencia alapt objektum észleld architektra van kiprobalva: Faster R-CNN,
YOLOv3, SSD, illetve FCOS. Két megkdzelités van targyalva: egy mar meglévo
adathalmazbdl (jelen esetben DOTA) vald kiindulds, illetve az ezen betanitott modellek
tesztelése Google Maps alapt platform segitségével. Az itt elért eredmények alapjan arra lehet
kovetkeztein, hogy mind addig mig a mintak azok megkozelitdleg 90 fokos szoget zartak be a
horizonttal, addig az objektum észlelés az nagy pontossaggal valosithaté meg ugy szatellit
felvételeken, mint szintetikusan eldallitott mintakon. Viszont abban az esetben, ha a vételezési
sz0g a kezd eltavolodni a 90 foktdl, azaz a fénykép nem feliilnézetbdl, hanem a feliilnézet és
oldalnézet kozotti atmeneten torténik, a detektorok visszahivo képessége €s pontossaga
lényegesen romlik. Egy masik megkozelités volt a tanitomintadk egy 3D grafikus motorbdl
kinyerni, majd dronnal vételezett és vilaghalorol gyiijtott valés mintakon kiértékelni. A
tanitomintakat Farming Simulator jatékbol kinyert képernydfelvételekbdl — voltak
mintavételezve, szlrve, és cimkézve; majd az ezzel betanitott neuronhaldé modellek
kiértékelésre keriiltek egy valos mintakat tartalmazo adathalmazon. A vizsgalat legfontosabb
eredménye, hogy az algoritmusok pontossaga, illetve visszaidézo képessége kis eltérést
mutatott a teszthalmazon a validacios halmazhoz képest, igy ez egy jo megkozelitésnek

bizonyulhat olyan esetekben, ahol kis mennyiségben allnak csak rendelkezésre tanitomintak.
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A bemutatott modszernek egyeldre vannak hianyosagai, mint a mintak sziirésének igénye, vagy
a minimalis pontossag-, illetve visszaidézoképesség vesztés. Ennek ellenére a szintetikus
mintak segitségével betanitott modellek alkalmazhatok UAV rendszerek altal gytijtott valos
mintakon is. A pontossag az tovabb novelhetd abban az esetben, ha a tanitasi folyamat soran

valos és szintetikus mintak 0tvozete van alkalmazva.

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

keretében finanszirozott timogatasaval valosult meg a kutatas.
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