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A dolgozat a haromdimenzios teriiletek generalasdnak és fak detektaldsanak
lehetséges modszereit targyalja. A kutatas célja olyan mddszerek €s algoritmusok
kidolgozasa, amelyek lehetdvé teszik a valosadghii haromdimenzios kérnyezeti fajlok
létrehozasat, valamint a fak pontos és hatékony felismerését €s azonositasat. A
bevezetd rész ismerteti az eddig mar bemutatott megoldasokat, és roviden leirja,
hogy miként épiilnek fel a magassag térképek és a mitholdképek. A dolgozat elsd
része bemutatja miként lehet magassag térképek segitségével olyan allomanyt
generalni, ami megjelenithetd erre specifikus programokban. Ezt kovetéen a {6
témara tér at, ami bemutatja, hogy az ezekhez a teriiletekhez tartoz6 mitholdképeken
miként lehetséges a fak detektaldsa. A dolgozat részletezi a lehetséges megoldasokat
¢s emellett kitér a jelenleg legoptimalisabbnak tartott megoldasra. A dolgozatban
bemutatott algoritmus képes megtaldlni ¢€s felismerni a fakat a megadott
miholdképek bemeneti adatai alapjan. Az algoritmus hatékonyan kezeli a
kihivasokat, mint példaul a fak agai és levelei kozotti atfedések, vagy a mas
targyakkal valo Osszetéveszthetség. Mivel 1ényegi részben képfeldolgozasra épiil
igy, az ebbdl ered6 modszereket is részletezi a tanulmany. A befejezé részben
bemutatja a teljes megoldast, annak pontossagat és természetesen annak a valo
¢letben lehetséges felhasznalasi teriiletét, emellett Osszegzi a végeredményt és
targyalja az esetleges jovobeli fejlesztések lehetdségét is. Az eddigi kisérletek azt
mutatjak, hogy az itt kidolgozott modszerek és algoritmusok hatékonyak és egész
pontosak a haromdimenzids teriiletek generalasdban ¢és a fak detektalasdban. Ezek
az eredmények 1) lehetdségeket nyitnak a kiilonb6z6 alkalmazasok szamara, mint
példaul a virtualis valdsag, a szimulaciok, vagy barmely mas program, ami foldrajzi
adatokkal dolgozik akar hdromdimenzioban.
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1 BEVEZETES
1.1 Eloszo

Maga az alap 6tlet 3D teriiletek generdldsa magassig térkép(heightmap)-ek segitségével,
majd ezeken a térképeken objektumok (fak, bokrok €s tovabbi ndvényzetek) elhelyezése
miiholdképek alapjan. A cél egy olyan alkalmazas/szoftver megvaldsitasa, amely ezt ké-
pes kezelni, és a mai kornak megfelel6 megoldést tud nytjtani a felhaszndl6k szdmara.
Ebben az esetben ez azt jelenti, hogy a beolvasott teriilet, egy arra alkalmas megjeleni-
tében helyesen rajzolddik ki, €s jol reprezentdlja az altala fedett valds teriiletet. A fak
detektdlasa esetén pedig a cél egy minél pontosabb és gyorsabb rendszer lefejlesztése,
ami szintén megfelel a mai kor technoldgiai elvardsainak. A bementi kép alapjan adjon
vissza egy olyan képet/dllomdnyt, ami pontosan jeloli az adott képen a fak altal lefedett
teriiletet. Magét a magassagtérképet €s a miiholdképet is egy bemenetként kapja meg
szoftver. El6szor legenerdlja a hdromdimenzids térképhez tartozé kimeneti f4jlt majd, ha
ez elkésziilt akkor a megadott miiholdkép alapjan kijeloli, hogy mely teriileteken kell no-
vényzetet/fakat elhelyezni. Ennek a megvaldsitdsdhoz tobbféle algoritmust €s metodust
is fel lehet haszndlni, a kovetkez6kben ezeket is részletezni fogom.

1.2 Hasonlé fejlesztések

1.2.1 World Machine

A World Machine egy olyan fejlesztésii szoftver, amivel képesek vagyunk 3D teriiletek
abrazolésdra, szerkesztésére, textirazdsara. A miveleteket valds idoben tudjuk végrehaj-
tani és a mai elvardsoknak megfelel6en ezeket a lehetd leggyorsabban teszi meg. Le-
hetdségiink van akar elektronikus rajztabla segitségével szerkeszteni, ami elég sokat tud
segiteni. A program mindezt képes 8K felbontdsban megjeleniteni. Ha esetleg valamit
elrontandnk a program egy verzid kovetdvel is fel van vértezve igy, ha valamit elrontunk
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konnyedén vissza tudjuk allitani az ezt megel6z6 dllapotot.

A szoftver lehet6séget nyujt sajat, illetve véletlenszertien generdlt térképek 1étrehoza-
sdra. A sajat térkép 1étrehozasdhoz szintigy, mint az altalam elképzelt programban egy
magassdg térképre van sziikség. A random generalaskor pedig meg kell adnunk, hogy mi
a minimélis, illetve a maximalis magassag és hogy mekkora teriiletet szeretnénk [1].



1.2.2 L3DT

Az L3DT egy Windows-alkalmazdas tereptérképek és textirdk generdlasara. Célja, hogy
segitse a jatékfejlesztéket és a digitdlis alkotdkat hatalmas, kivalé min6ségli 3D vildgok
létrehozdsaban. Eldnye fentebb emlitett programmal szemben, hogy ingyenesen hasz-
nalhat6. Maga az alkalmazds tdmogatja a scripteket igy konnyen személyre szabhat6 a
felhaszndlonak széant interfész. Szintén lehet&ségiink van vdlasztani sajat, illetve random
generdlt térkép megjelenitése kozott. E mellet valds id6ben szerkeszthetjiik a 3D térké-
piinket (Fontos, hogy akdr 2D-s és 3D-s nézetben egyarant) [2].

1.2.3 Unreal Engine

Az Unreal Engine a vilag egyik legfejlettebb valds idejl 3D fejlesztd kornyezete. A jaték-
fejlesztok €s a kiilonbozd ipardgakban dolgozé alkotdk szamdra lehet6vé teszi a kovetke-
z0 generdcids valos idejli 3D tartalmak (jatékok, animdcidk, filmek) létrehozdsat nagyobb
szabadsaggal és rugalmassaggal, mint valaha. Az Unreal Engine 5 a legijabb verzidja en-
nek az eszkoznek. Ez a verzi6 tovibbfejlesztett funkcidkat kindl, amelyek még nagyobb
szabadsdgot és rugalmassagot biztositanak a fejleszt6k szamara. Ilyen funkcié példaul
az 4j ,,NANITE” technol6gia, ami egy Uj geometriai renderelé megoldds, amely lehetové
teszi a nativ, filmmindségli eszk6zok kozvetlen beillesztését az adott jelenetekbe.

A NANITE technolégia alapdotlete az volt, hogy a jatékterekbe a sokszor nagyon rész-
letes modelleket és textirdkat a nélkiil hozza 1étre, hogy a fejlesztéknek gondoskodniuk
teszi, hogy a jaték motorja kozvetleniil kezelje és megjelenitse az eredeti, nagyon magas
felbontdasd modelleket és textirdkat, igy a jatékosok szdmadra valésdghtibb és részletgaz-
dagabb vizudlis élményt nyujthat [3].

1.2.4 Unity Engine

A Unity Engine egy erdteljes és népszeri jatékfejlesztd motor, amit eldoszor 2005-ben
mutattak be. Az Unity rendkiviil sokoldald, és lehet6vé teszi jatékok és interaktiv tartal-
mak fejlesztését szinte minden platformra, beleértve a PC-t, mobil eszkdzoket, konzolo-
kat és VR eszkozoket is. A Unity egyszerlien kezelhetd grafikus feliilettel rendelkezik,
ami segiti a fejleszt6ket a jatékok készitésében és a vizualizdcidban. A motor széleskort
tdmogatast nyujt a 2D és 3D grafikdkhoz, fizika szimuldciokhoz, hangkezeléshez és ani-
maciokhoz. Emellett rendelkezik egy gazdag okoszisztémdval, amely rengeteg eszkozt,
plugin-t és er6forrast kindl a fejleszt6knek [4].



2 TEREP RENDERELES

A projekt témdjidhoz erésen kapcsolddik maga a 3D megjelenités is, példdaul ha késébb
sajat megjelenitdt szeretnénk fejleszteni hozzd. Emiatt ebben a fejezetben a kiillonb6zo
3D megjelenitési technikdkat fogom részletezni egészen a régebbi technoldgiaktdl kezdve
a ma legjobban elterjedt megoldadsokig.

2.1 Level of detail (LOD)

,Level of Details” mdsnéven részletességi szint. Jelenleg 4 fajtajat kiilonboztetjiikk meg,
ezek altaldban felhaszndldsi médjukban térnek el egymdstél. Ami mindben azonos az ma-
ga az alap koncepcié. Ugyanis az alapelve, hogy egy modellt haromszogek segitségével
frunk le. Minél tobb haromszogbdl 4ll fel anndl részletesebb. Ezt optimalizélni is egész
joOl lehet hisz gondoljunk bele, ha az adott objektum messzebb van azt nem kell ,,teljesen”
feldolgozni hisz nem latjuk részletesen mi magunk sem tehat kevesebb haromszoggel is
megoldhat6 igy a tdvoli objektumok nem fogyasztanak feleslegesen erdforrast. Ezért is
haszndljék ezek algoritmusok egyikét valés ideji megjelenitésekhez.

Geometria: A geometriai LOD a 3D modellek geometridjanak egyszerdsitését jelenti,
ahogy azok a kameratdl tivolodnak. Ez az egyszer(sités gyakran az objektum dbrdzoldsa-
hoz hasznélt poligonok szdmdnak csokkentésével torténik. Péld4ul egy, a néz6hoz kozeli
fa tobb szdz vagy ezer poligonnal dbrazolhat6 a bonyolult részletek megragadasa érdeké-
ben, mig ugyanez a fa a tdvolban csak néhdny tucat poligonnal dbrdzolhaté a szamitasi
eroforrdsok megtakaritasa érdekében.

Textara: A textira LOD a tavoli objektumokhoz alacsonyabb felbontdsu textirakat
hasznal. A textirdk olyan képek, amelyeket 3D modellekre alkalmaznak, hogy szint,
részletességet és feliileti tulajdonsagokat adjanak nekik. A textirdk LOD-ja azt jelenti,
hogy a tavolabbi objektumokhoz kisebb és kevésbé részletes textirdkat haszndlunk, igy
kimélve a memoriat €s a feldolgozasi teljesitményt.

2.1.1 Discrete LOD

A ,.Discrete Level of Detail” magyarul ,,Diszkrét Részletességi szint” hagyomanyos meg-
kozelitést alkalmaz. Minden objektumhoz kiilon folyamatban hoz 1étre LOD-okat. Adott
kritériumok alapjan futds kozben vélasztja ki az adott objektum LOD-jat. Ezért is neve-
zik Diszkrétnek [5]. JelentGs elénye, hogy viszonylag egyszertien leprogramozhatd, mai
hardverekkel is jol alkalmazhat6 €s ami a legfontosabb, hogy viszonylag gyors. Cserébe
viszont vannak hdtranyai is. Nem alkalmazhat6 tilsdgosan nagy objektumokon, illetve
el6fordulhat, hogy egyes poligonokat nem megfelelGen helyez el



A diszkrét LOD legfontosabb alapelvei:

— Fix szintek: el6re meghatdrozott részletességi szinteket haszndl, amelyek mind-
egyike a néz6t6l mért tavolsagok meghatdrozott tartomanydhoz kapcsolddik. Eze-
ket a szinteket gondosan valasztjak ki, hogy egyenstlyt teremtsenek a vizudlis mi-
ndség és a szamitdsi hatékonysag kozott.

— Valtasi mechanizmus: Ahogy a néz6pont vagy a kamera elmozdul a jelenetben, a
rendszer dinamikusan véltogat az elére meghatarozott részletességi szintek kozott
a nézd objektumoktdl vald tavolsdga alapjan. Ez a valtds hirtelen torténik, ami
1épcsdzetes valtozast okoz a részletességben.

— Hatékonysag: A diszkrét LOD optimalizdlja a renderelést azéltal, hogy elkeriili a
folyamatos szdmitdsokat, amelyek a LOD-technikdk zokken6mentes dtmenetéhez
sziikségesek. Ez egyszer(siti az er6forrds-kezelést és csokkenti a szamitasi igényt.

A diszkrét LOD szdmos elonnyel rendelkezik:

— Kiszamithaté teljesitmény: Mivel a diszkrét LOD egy rogzitett szintkészletre ta-
maszkodik, kiszdmithat6 és konzisztens teljesitményjellemzdket biztosit, ami alkal-
massa teszi a valds idejl alkalmazdsokhoz.

— Eroforras-kezelés: A diszkrét kapcsolasi mechanizmus egyszerdsiti az er&forras-
kezelést, lehetdvé téve a szamitdsi er6forrdsok, a memoria €s a tarolds hatékony
hasznalatat.

— Vezérlés: fejleszt6k minden egyes LOD-szinten pontosan szabélyozhatjak az ob-
jektumok megjelenését, igy biztositva, hogy a vizudlis mindség az egész jelenetben
magas maradjon.

— Kompatibilitas: A diszkrét LOD a hardver- és szoftverplatformok széles skaldajaval

kompatibilis, igy j6 valasztds lehet kiillonboz6 grafikai fejlesztésekhez.

2.1.2 Continuous LOD

A ,,Continuous LOD”, avagy ,,Folyamatos/folytatélagos Részletességi szint” eltér a Diszk-
rét tarsatol. A Diszkréttel szemben ez a verzié olyan adatstruktirat hasznél, amibdl a
médositani kivant szint futds kozben is kivehetd. Altalidban ez hatékonyabb futdsidét
eredményezhet. El6nye, hogy a részletességi szintek itt eldore definidltak tehat egy adott
objektum nem haszndl fel tobbet a sziikségesnél viszont mikor egy objektum részletes-
sége adott pillanatban nem szamottevé annak csokkenti a részletességi szintjét €s egy
ndla nagyobb prioritdst élvez6 objektum kapja meg. Emiatt jobb az er6forrds kihaszné-
l4sa és altaldnossdgban elmondhatd, hogy részletesebben és valdsdghiibben adja vissza
szamunkra a modelleket [5].



A folytonos LOD fontosabb alapelvei:

— Zokkenomentes atmenet: vizudlisan kellemes dtmenetet biztosit a részletességi
szintek kozott, elkeriilve a diszkrét megkozelitésekre jellemzd hirtelen valtdsokat.
Ahogy az objektumok vagy jelenetek mozognak, a rendszer dinamikusan médositja
a részletesség szintjét a megfeleld vizudlis élmény fenntartisa érdekében.

— Interpolacio: zokkendmentes dtmenetek biztositdasa érdekében a Continuous LOD
gyakran alkalmaz interpolédcids technikdkat. Ezek a technikdk dsszekeverik az ada-
tokat és attributumokat a szomszédos részletességi szintek kozott, lehetové téve a
zokkendmentes vizudlis véltozasokat.

— Alkalmazkododképesség: részletesség szintje folyamatosan alkalmazkodik a néz6
objektumokhoz valé kozelsége alapjan, ami valésaghti vizudlis élményt eredmé-
nyez.

A folytonos LOD szdmos elonyt hoz magaval:

— Realizmus: hozzdjarul a vizudlis jelenetek valésaghtiségéhez és elmélyiiléséhez,
lehetové téve a zokkenOmentes dtmeneteket €s a vizudlis hliség fenntartasit az ob-
jektumok mozgésa kdzben.

— Iranyitas: a fejleszték a LOD-atmenet minden egyes szakaszdban finomra sza-
bottan szabdlyozhatjak a részletesség szintjét, biztositva a kivant vizudlis min6ség
elérését.

— Magaval ragadé élmény: az olyan alkalmazasokban, mint a jatékok és a VR, fo-
kozza a mélységérzetet azaltal, hogy zokkendmentesen alkalmazkodik a néz6 pers-
pektivdjdhoz.

— Sokoldalidsag: a hardver- és szoftverplatformok széles skdldjahoz igazithato, igy
alkalmazkodik a kiilonb6z0 grafikai fejlesztési forgatokonyvekhez.

2.1.3 View-Dependent LOD

A ,,View-Dependent” azaz ,,Nézet fliggd Részletességi szint” alapelve, hogy a poligonok
megjelenitése, illetve részletessége attdl fligg, hogy mi azt milyen szogbdl latjuk. Te-
hat egyetlen objektumnak tobb részletszintje is lehet (Amit latunk és kozel van az teljes
részletességében le van generdlva mig mondjuk a masik oldala csak minimélisan, mert
szamunkra az felesleges, mivel nem latjuk). A kozeli részeket nagy felbontdsban jeleni-
ti meg, a tdvolabbiakat pedig kevésbé részletesen. Eldnyei kozé tartozik, hogy alapjaba
véve jobb a szemcsézettsége, mint a folytonos LOD-¢. Ez annak koszonhetd, hogy az
algoritmus oda osztja ki a legtobb sokszoget, ahol a legnagyobb sziikség van ra. Ha kicsit
masképp tekintiink ra akkor akar felfoghatjuk optimalizaci6ként is hisz igy akar nagyobb
modellek is konnyen megjelenithetdek.



A nézetfiiggd LOD alapelvei a kovetkezdket foglaljak magukban:

— Nézokozponti megkozelités: a nézd latomezejében 1évG objektumokat helyezi
el6térbe, tobb részletet és erdforrast rendelve ezekhez az objektumokhoz, mikdzben
csokkenti a latdmezdn kiviili objektumok részletességét.

— Dinamikus adaptacié: ahogy a néz6 mozog vagy valtoztatja a perspektivajat, a
nézetfiiggd LOD dinamikusan moédositja az objektumok részletezettségi szintjét a
vizudlis minéség fenntartdsa, és a renderelési teljesitmény optimalizdldsa érdeké-
ben.

— Valos idejii interakcio: ez a technika kiilonosen értékes az olyan alkalmazdsok-
ban, ahol a valds idejii interakci6 €s a 3D-s jelenetek megléte elengedhetetlen, mint
példaul a videojatékok, a virtudlis valosag (VR).

A nézetfiiggd LOD haszndlatdnak el6nyei:

— Javitott realitds: a részletszintek dinamikus bedllitdsdval a néz6 perspektivija
alapjan fokozza a realitasérzetet.

— Hatékony erdforras-felhasznalas: ez a technika optimalizalja az er6forras-elosztast
azaltal, hogy a renderelési erdforrasokat a nézdponton beliili objektumok szdmara
priorizélja, ezéltal javitva a teljesitményt.

2.1.4 Hierarchial LOD

A 4. ilyen részletezési szint a Hierarchikus. Ot a kisebb objektumokra fejlesztették ki
mivel ez eddig emlitett tirsai kevésbé hatékonyan tudtdk modellezni. Az objektumokat
ugynevezett ,,szerelvényekbe” szedi 0ssze. Megfeleld tavolsiag esetén egyszertisiti ezeket
a csoportokat, de fontos, hogy nem magukat az objektumokat. A hierarchikus verzié
szépen Osszeegyeztethetd a nézetfiiggd megoldassal. Jobb méretezhetdséget biztosit.

A hierarchikus LOD alapelvei a kdvetkezok:

— Hierarchikus szervezés: az objektumok vagy jelenetek hierarchidba vannak szer-
vezve, tobb részletességi szinten keresztiil. Jellemzden a hierarchia magasabb szint-
jei durvabb, mig az alacsonyabb szintek részletesebb dbrdzoldsokat tartalmaznak.

— Eroforras-hatékonysag: a hierarchikus LOD hatékonyan kezeli az erGforrasokat
azaltal, hogy az objektumokat a megfeleld részletességii szinthez rendereli. Ez biz-
tositja a szamitasi er6forrdsok optimalis elosztasat, ami jobb teljesitményt eredmé-
nyez.

— Dinamikus alkalmazkodas: bar nem olyan dinamikus, mint a nézetfiiggd vagy a
folyamatos LOD-technikdk, a hierarchikus LOD mégis képes bizonyos mértékig
alkalmazkodni olyan tényez&khoz, mint a néz6tavolsag, a képernyd mérete vagy
mas renderelési korlatok.



A hierarchikus LOD eldnyei a kovetkezdk:

— Eroforras-kezelés: a hierarchikus LOD az objektumok hierarchikus szervezésével
és megfeleld részletességli megjelenitésével hatékonyan kezeli a szamitési eréfor-
rasokat, ami jobb teljesitményt eredményez.

— Skalazhatosag: ez a technika jol skdldzhaté Osszetett kornyezetek esetén, és a
hardverkonfigurécidk széles skéldjdhoz igazithatd, igy alkalmas mind a ,,high-end”,
mind az ,,Jow-end” rendszerekhez.

— A részletesség egyenstilya: a hierarchikus LOD egyenstlyt teremt a vizualis mi-
ndség és a teljesitményhatékonysag kozott, lehetdové téve a kiterjedt, részletes jele-
netek abrdzol4sat.

— Sokoldaldsag: a hierarchikus LOD szdmos grafikus alkalmazasban hasznélhatd,
igy sokoldalu eszkoz az Osszetett 3D kornyezetek renderelésének optimalizdldsa-
hoz.

2.1.5 LOD-Sprite technika

Ez a technika a ,,Level of Detail” és ,Image-based modelling and rendering (IBMR)”
Osszeépitésével jon létre. Az alap Otlet az adatkészlet nagy felbontdsu reprezentacidjanak
generdlt nézetek gyorsitotarazasa. Az algoritmus a késobbi képkockékat kisebb felbon-
tdsban jeleniti meg viszont alkalmazza textiraképként. Azokat a hibdkat méri, amiket a
nézopont és a kulcsképkocka eltérésével okoz mivel minden 4j nézet le van generdlva. Ha
ez a hiba tullép egy kiiszobérétket akkor az algoritmus tj kulcskockét general [6].

2.2  Voxel modellek

A VOXEL modellek jol haszndlhatdk kiilonféle, ardnytalan adatbdzisbdl szarmazé ada-
tok megjelenitésére/reprezentdlasdra. Emiatt sok 3D-s objektum 4brazoldsakor hasznal-
tdk, valamint térképek abrazolasara is [7]. A VOXEL modellek képesek akar folytonos,
,torésmentes” térképeket megjeleniteni. Ez annyit takar, hogy a domborzatokrél elmond-
hatd, hogy nem tartalmaznak durva éleket, mig a ,,hdl6s” modellek esetén ez stirin eld-
fordulhat.

Ezek utan meriil fel a kérdés, hogy akkor miért nem elterjedt példdul a videdjaték
iparban? Ez a kérdés természetesen jogos is. Elonyei mellet sajnos a VOXEL modellek-
nek vannak hétarnyai is. Példdnak okéért felhozhatjuk a perspektivdkat: Sajnos ezzel a
megjelenitési eljarassal olyan problémaba iitkozhetiink, hogy adott d6lésszogekbdl elde-
forméalddas figyelheté meg ami nem miden esetben megengedhetd (Féleg, ha egy nagyon
pontos térképre van sziikségiink). A masik hatalmas probléma, hogy a mai hardverekhez
parositva elavult. Ugyanis a mai videdgyorsitok poligonok feldolgozasara lettek speciali-



zalva nem pedig ,,volexek”-re azaz a mai hardverekkel egy nagyobb objektum generdldsa
joval id6igényesebb lenne, mint egy poligon alapti implementdciéval. Emiatt sem hasz-
ndljak esetleges elonyei ellenére sem a videdjaték iparban.

A voxelek kis téglalap alaki blokkok, melyeket magassagtérképbdl vagy DEM-4;1bdl
hoztak létre. A téglalap méreteit x és y irdnyu 1épések hatdrozzdk meg. Hasonldan a
pixelekhez a volexek is kezelik az adatokat csak éppen nem 2D-ben hanem 3D-ben. Ko-
zelebbrdl tobb részletet latunk, tdvolabbrdl kevesebbet. Az éleket (zajokat) végpontok
kozotti interpoldcidval simitjuk.

2.3 Fajlkiterjesztések

A terep renderelés szekcioban még érdemesnek tartom az ehhez tartozd, kiilonb6z6 f4;jl-
formatumok bemutatdsat. Habdr a f6 téma nem a hdromdimenziondlis megjelenités, 3D
objektumokat eltarol6 fdjlformatumra sziikség lesz, hiszen a magassagtérképbdl kinyert
adatokat valamilyen formatumban tdrolni kell, ha azt egy erre alkalmas programban ki-
vanjuk megjeleniteni. A 3D objektumok €s terepadatok taroldsara szolgalo altalanos fajl-
formatumok kozé olyan formatumok tartoznak, mint példaul az OBJ, az STL és a COL-
LADA (DAE). Ezek a formitumok lehet6vé teszik a 3D geometria, a textirdk és mas
relevins informécidk hatékony taroldsat. Emellett képes még példaul a kapcsolédo fold-
rajzi és térbeli adatok kezelésére. A ,,Geographic Information System” réviden GIS olyan
formdtumai is alkalmazhaték, mint a GeoTIFF vagy a Shapefile. A megteleld f4jlforma-
tum kivédlasztdsa nemcsak az adattdrolds szempontjabdl 1ényeges, hanem a kiilonb6z6
szoftverekkel €s platformokkal valé kompatibilitds biztositdsa szempontjabdl is.

2.3.1 obj. foramtum

Az obj fgjlformatum egy szovegalapu, nyilt f4jlformatum, amelyet a Wavefront Techno-
logies fejlesztett ki. A formatumot mas 3D-s grafikai alkalmazasok gyartdi is atvették, és
szamos ilyen alkalmazds képes importalni/exportdlni. Az obj fajlformatum tobb sorbol
all, amelyek mindegyike egy kulcsot és kiilonbozd értékeket tartalmaz. A kulcs minden
egyes sor a kovetkezd tipusinforméciot jelzi. Emiatt az obj f4jlformdtum nem igényel
fejlécet [8]. Az .obj fajlok kovetkezd tulajdonsdgokkal birnak:

— Geometriai adatok: Az .obj fjl elsddleges célja az adott objektum vagy jelenet
3D geometridjara vonatkoz6 informécidk taroldsa. Ide tartoznak a cstcsok (pon-
tok a 3D térben), a csicsnormdlisok (a feliiletre merdleges irdnyok minden egyes
csucsndl) €s a textirakoordindtdk (UV-koordindtdk, amelyeket a modellek textura-
zasa soran hasznalnak).

— Feliiletek: Az .obj f4jlok a 3D objektum feliileteit hatdrozzdk meg a csucspontokra



valé hivatkozdshoz hasznalt indexek segitségével. Egy feliilet lehet hdrom vagy
tobb csuccsal rendelkez6 sokszog.

— Material: Az .obj fijlok olyan informacidkat is tarolhatnak, mint példaul a modell
kiilonboz6 részeihez tartozé szin-, fényesség- és textura-leképezések. Ezeket az
informéciodkat dltaldban egy kiilon .mtl (Material Template Library) fajlban taroljak,
amelyre az .obj f4jl hivatkozik.

— Simité csoportok: definidlhatnak simité csoportokat, amelyek meghatarozzak, hogy
a normdlisok hogyan interpoldlédnak a szomszédos feliiletek kozott. A simito cso-
portok segitenek az fvelt feliiletek sima megjelenését 1étrehozni.

— Csoportositas és objektumhierarchiak: Az .obj fajlok csoportokat és objektumo-
kat hatdrozhatnak meg a jeleneten beliil. Ez lehet6vé teszi a tobb komponensbdl
all6 osszetett 3D modellek szervezését €s strukturalasat.

— Megjegyzések: megjegyzéseket is el lehet helyezni a sorok ,,#” szimbdlummal tor-
ténd eldtagozdsdval. A megjegyzéseket a szoftver értelemszertien figyelmen kiviil
hagyja.

— Kompatibilitas: szamos 3D modellezd és renderel§ szoftvercsomag timogatja, igy
a kiilonboz6 alkalmazasok kozotti 3D adatcseréhez gyakran hasznaljak. Ez azonban
egy viszonylag egyszerli formatum, és nem feltétleniil timogatja a fejlettebb 3D
fajlformatumok, példaul az .fbx vagy a .dae (Collada) 6sszes funkcidjat.

# This 1s a comment

v 0.0 0.0 0.0 # Vertex 1

v 1.0 0.0 0.0 # Vertex 2

v 0.0 1.0 0.0 # Vertex 3

f 123 # Triangle face

2.1. dbra: .obj Fdjl felépités

2.3.2 COLLADA .dae

A Collaborative Design Activity (COLLADA) egy nyilt XML-alapu fjlformatum, ame-
lyet ugy terveztek, hogy lehet6vé tegye a 3D digitdlis eszkozok cseréjét kiilonbozd szoft-
verek €s hardverek kozott [9]. A projektet 2004-ben kezdeményezte a Khronos Group,
egy olyan vallalatokbdl és magdnszemélyekbdl 4116 cégcsoport, amely a grafika és a mul-
timédia nyilt szabvdnyainak kidolgozdsara torekszik. A COLLADA-t azzal a céllal fej-
lesztették ki, hogy megoldja a 3D grafikai ipardgat sdjté inkompatibilitdsi problémdkat.
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A fejlesztésben szamos vallalat, koztiik a 3D grafika és jatékipar olyan jelentds szerepldi
is részt vettek, mint példdul az NVIDIA, a Sony Computer Entertainment és az Auto-
desk. Ez a k6zos munka egy olyan sokoldali és bdvithetd fajlformatum Iétrehozasat
eredményezte, amely képes a 3D geometria, animéaciok, texturdk, shaderek €s sok mds

abrazolasara.
A COLLADA legfontosabb jellemzdi €s el6nyei:

— Atjarhatésag: egyik elsédleges célja az volt, hogy lehetévé tegye a kiilonbozs 3D
alkalmazdasok és platformok kozotti dtjarhatésdgot. A COLLADA ezt ugy éri el,
hogy olyan szabvanyositott formatumot biztosit, amelyet a szoftvereszkozok széles
kore tobbek kozott a 3D modellezd szoftverek, animacids szoftverek, jatékmotorok
és renderel alkalmazdsok tud olvasni és irni.

— Bovithetoség: XML-alapu szerkezete lehetdvé teszi a konnyl bovitést és testre
szabdst. Ez a rugalmassag létfontossdgi a 3D grafikai ipar folyamatosan fejl6dé
igényeinek kielégitéséhez, ahol folyamatosan 4j funkcidkat és technikdkat fejlesz-
tenek ki.

— Platform-fiiggetlenség: nem kotddik egy adott operacids rendszerhez vagy hard-
verplatformhoz. Ez idedlis valasztassd teszi a kiillonbozo eszkozoket és platfor-
mokat célzé projekteken dolgozé fejleszt6k szdmara, az asztali szamitogépektdl
kezdve a jatékkonzolokon 4t a mobileszk6zokig.

— Atfogé adatreprezenticié: a 3D adatok széles skaldjat képes reprezentalni, be-
leértve a geometriai modelleket, animdaciokat, fizikai tulajdonsdgokat, anyagokat,
arnyékolokat €s még sok mast. Ez az 4tfogd reprezentacid alkalmassd teszi a legkii-
16nfélébb alkalmazdsokhoz, a videojatékoktdl kezdve az épitészeti vizualizacidion
at a filmgyartasig.

2.3.3 ESRI Grid ASCII .asc

A ,,Geographic Information Systems” (GIS) fontos szerepet jatszik a modern térelemzés-
ben, lehet6vé téve szamunkra a foldrajzi adatok rogzitését, tarolasat, kezelését és meg-
jelenitését. Az ESRI Grid ASCII (*.asc) egy alapvet6 fajlformatum a térinformatikai
rendszerek teriiletén, amely lehet6vé teszi a ,,rdcsos” adatok megjelenitését. Gyakran
csak ASCII Grid formdtumként emlegetik, a GIS alkalmazdsokban altaldnosan hasznélt
raszteres fajlformatum. Az ,,Environmental Systems Research Institute” (ESRI) éltal ki-
fejlesztett formatumot a GIS-szoftverek széles korben tdmogatjak, igy jo valasztas lehet

a térbeli adatok tarolasara [10] [11].

Egy ESRI Grid ASCII f4jl tobb 0sszetevobdl all, amelyek egyiittesen egy raszteres
adatkészletet hatdroznak meg:
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— Fejléc: tartalmazza a racs metaadatait, beleértve a racs méreteit (sorok és oszlopok
szama), a foldrajzi kiterjedést (hatdrolé koordinétdk), a cellaméretet és az adatok
formatumat (egész vagy lebegdpontos értékek).

— Adatértékek: Az adatértékek alkotjak a fajl elsédleges tartalmat, tablazatos forma-
ban elrendezve. Minden érték a rics egy celldjanak felel meg, és soronként vannak
rendezve. Ezek az értékek a térinformatikai informécidk széles skalajat képviselhe-
tik, mint példaul a tengerszint feletti magassag, a hdmérséklet vagy a foldhasznélati
besorolds.

— Valaszthato NODATA érték: A fejlécben egy opciondlis NODATA érték van meg-
adva, amely az érvényes adatokkal nem rendelkezd celldkat jelzi. Ez kulcsfontos-
sagu a rdcshdlo hidnyz6 vagy nem meghatarozott informécidinak kezeléséhez.

Az ESRI Grid ASCII formatum el6nyei:

— Atjarhatésag: A GIS-szoftverek széles korben tdmogatjak az ESRI Grid ASCII
fajlokat, ami biztositja a kiillonboz6 platformok és alkalmazasok kozotti kompatibi-
litast és egyszer( adatcserét.

— Olvashatésag: Az ASCII formatum ember altal olvashatd, igy a felhasznaldok sza-
mara hozzaférhetdvé teszi az adatok kozvetlen ellendrzését, szerkesztését vagy mo-
dositasat szovegszerkesztdkkel.

— Méret: A binaris formatumokhoz képest az ASCII fajlok viszonylag kis mérettiek,
igy alkalmasak e-mailben vagy webes letoltéseken keresztiil torténd megosztasra.

— Metaadatok megorzése: Az ESRI Grid ASCII fajlok fejlécadatai alapvetd meta-
adatokat tartalmaznak, biztositva az adatok eredetét és értelmezhet6ségét.

— Sokoldalasag: A formatum sokoldald, és a térinformatikai adattipusok széles ska-
14jat képes megjeleniteni, igy kiilonb6z6 alkalmazasok és ipardgak szamara alkal-
mas.

2.3.4 .3ds formatum

A 3ds fajlformdtum az AutoDesk 3ds Max szoftverének elsddleges formdtuma. Ez egy bi-
ndris formatum, amely kiilonb6z6 informacidkat tartalmazo részekbdl ll. Ezek a részek
tartalmaznak egy azonositét, amely jelzi, hogy milyen informéciét tarolnak, valamint a
kovetkez részhez képest val6 eltoldst. Igy azok a szoftverek, amelyek nem tdmogatnak
bizonyos renderelési tulajdonsdgokat, egyszertien figyelmen kiviil hagyhatjdk azokat. A
3ds fajlformatum tdmogatja a kovetkezdket: geometria csucsok/feliiletek, texturak, fizi-
kai anyagtulajdonsagok, transzformacidk, kamerainformaciok és fények. A f4jlformatum
eredete az 1990-es évek elejére nytlik vissza, amikor az Autodesk bemutatta a 3D Stu-
dio szoftver elsd verzidjat. Ez a szoftver, amelybdl végiil 3ds Max lett, kulcsfontossagu
szerepet jatszott abban, hogy a 3D modellezés sz€élesebb korben is elérhetdvé valt. A 3ds
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fajlforméatumot e szoftver alapértelmezett fajlformatumaként fejlesztették ki, és egysze-
risége és sokoldalisdga miatt valt népszertvé.

A 3ds fajlformatum alapvet&en egy bindris fajlformatum, amelyet a 3D-modelladatok
hatékony tdroldsara terveztek. A formdatum kiillonboz6é darabokbdl éll, amelyek mind-
egyike meghatédrozott célt szolgdl a 3D modell meghatdrozdsdban. A 3ds-fajl néhany
kulcsfontossagu Osszetevdje a kovetkezd:

— Fejléc rész: az alapvet$ informaciokat tartalmaz a fajlrdl, példaul a verzidjat és a
teljes fajlméretet.

— Szerkesztoi rész: a fijl 1étrehozasahoz hasznalt 3D Studio Max verzidra vonatkoz6
informécidkat tartalmaz.

— Objektumdarabok: a 3ds-fijl ,,szive”, amelyek a jelenetben taldlhaté 3D-objektumok
adatait tartalmazzdak. Minden objektumdarab az objektum geometridjara, anyagaira
és transzformdcioira vonatkozd informdcidkat tartalmaz.

— Materialis részek: a jelenetben haszndlt anyagokkal kapcsolatos adatokat tarolja,
beleértve a texturatérképeket, szineket és arnyékolokat.

— Textdra: az objektumokra alkalmazott textirakra vonatkozé informacidkat tartal-
mazza, amelyek a renderelés és a megjelenités szempontjabdl kulcsfontossdguak.

— Animadcios adatok: az animécids adatok taroldsara szolgél, lehetévé téve a kulcs-
kockak, az animaciévez€rlok €s a kapcsolddd paraméterek taroldsat.
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3 MUHOLDKEP FELDOLGOZO TECHNIKAK

A programnak a specifikdciok szerint képesnek kell lennie miiholdképek alapjan helye-
sen kijelolni, hogy mely teriiletekre kell novényzetnek(fidknak) keriilnie. Ehhez tobbféle
megoldas is hasznalhat6, viszont érdemes figyelembe venni ezeknek a megolddsoknak az
effektivitasat is. Ennek fényében végig jarom/bemutatom az ehhez felhasznalhaté algo-
ritmusokat, majd egy késébbi fejezetben taglalom a végiil kivalasztott megoldasi format
és annak kivalasztasdnak okét.

3.1 Gépi tanulas

A gépi tanulds (Machine learning - ML) a szdmit4stechnika azon részteriilete, amely Art-
hur Samuel 1959-es megfogalmazasa szerint "a szamitdgépek képesek tanulni anélkiil,
hogy kifejezetten programozndk Sket" [12]. A mesterséges intelligencidban a mintafel-
ismerés €s a szdmitdégépes tanuldselmélet tanulmanyozasabdl fejlodott ki, a gépi tanulds
olyan algoritmusok tanulmanyozdsat €s felépitését vizsgélja, amelyek képesek adatokbdl
tanulni és eldrejelzéseket tenni, az ilyen algoritmusok a szigordan statikus programutasi-
tasok kovetését meghaladva adat vezérelt elorejelzéseket vagy dontéseket hoznak, a minta
bemenetekbdl torténd modellépités révén. A gépi tanuldst szdmos olyan szdmitdstechni-
kai feladatban alkalmazzdk, ahol a j6 teljesitményli explicit algoritmusok tervezése €s
programozdsa nehéz vagy kivitelezhetetlen.

A gépi tanulds sokféle alkalmazasi teriileten hasznalhato, példaul képfelismerés, be-
szédfelismerés, termékajinldsok, pénziigyi elemzések, autondm jarmiivek és még sok
mds teriileten. Az ML rendszerek képesek ondlldan tanulni és alkalmazkodni az dj ada-
tokhoz, igy nagyban hozzdjarulnak az automatizdldshoz és a dontéshozatalhoz a valds
id6ben. Fontos megjegyezni, hogy a gépi tanuldsnak tobbféle tipusa van, beleértve a fel-
tigyelt tanuldst, a feliigyelet nélkiili tanuldst és a megerdsitéses tanuldst, amelyek mind-
egyike méds-mds alkalmazasi teriiletekre és feladatokra alkalmazhato.

A gépi tanulas két legelterjedtebb modszere a feliigyelt tanulds és a feliigyelet nélkiili
tanulds. A gépi tanulds mintegy 70 szdzal€ka feliigyelt tanulds, mig a feliigyelet nélkiili
tanulds ardnya 10-20 szazalék. A fél-feliigyelt és erdsitéses tanulds két masik technoldgia,
amelyet néha alkalmaznak.
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3.1.1 Feliigyelt tanulas (Supervised learning)

A gépi tanulds egyik legelterjedtebb tipusa, amely sordn a rendszer elére meghatarozott
cimkézett adatokon tanul. Ebben a mddszerben a rendszernek ismert kimeneti értékekkel
(cimkékkel) rendelkezd bemeneti adatokat mutatnak be, és a célja az, hogy olyan modellt
hozzon létre, amely képes megjdsolni vagy osztalyozni a tovabbi, még nem ldtott ada-
tokat. A feliigyelt tanulds algoritmusokat a cimkézett adatok segitségével tanitjdk meg.
Az algoritmusok ezen adatokon keresztiil probédljak megtanulni a bemenetek és a cimkék
kozotti Osszefiiggéseket, és ezaltal képesek lesznek az 4j bemeneti adatokra vonatkozo
joslasokra vagy osztdlyozdsokra. A feliigyelt tanuldst széles korben alkalmazzak olyan
teriileteken, ahol a cél a jovébeli események vagy értékek eldrejelzése a meglévé adatok
alapjan. Példdk kozé tartozik a képfelismerés, beszédfelismerés vagy akdr a pénziigyi
elemzés. A feliigyelt tanulds sordn a modellt el6szor tanitjdk a cimkézett adatokon, majd
kiértékelik a teljesitményét azdltal, hogy Osszehasonlitjdk a modell 4ltal eldre jelzett ér-
tékeket a valés cimkékkel. A kiértékelés alapjdn finom hangolhatjdk a modellt annak
érdekében, hogy jobban teljesitsen.

A feliigyelt tanulas az egyik leghasznosabb gépi tanulési tipus, és szdmos alkalmazdsi
teriileten sikeresen alkalmazzdk az eldrejelzések, osztdlyozasok és dontéshozatal terén. A
megbizhat6 cimkézett adatoknak azonban kulcsfontossagui szerepe van a tanulési folya-
matban, és az algoritmusok mindsége a rendelkezésre 4116 adatok mindségétdl fiigg.

3.1.2 Feliigyelet nélkiili tanulas (Unsupervised learning)

Feliigyelet nélkiili tanulds esetén a gépi tanitd rendszernek nincs eldzetes ismerete a be-
meneti adatok cimkéir6l vagy kimeneti értékeirdl. Ez azt jelenti, hogy nincs feliigyelet,
vagyis nem 4allnak rendelkezésre cimkézett adatok, amelyek alapjan az algoritmus tanul-
hatna [13]. A cél itt az, hogy az algoritmus maga fedezze fel az adatokban rejlé minta-
zatokat €s strukturdkat. A feliigyelet nélkiili tanulds rendkiviil hasznos olyan esetekben,
ahol a cél az adatok kozotti természetes struktiira vagy csoportok feltdrdsa. Példak ko-
z¢€ tartozik a csoportositds (clustering), ahol az algoritmus csoportokra osztja az adatokat
anélkiil, hogy tudnd, mi a csoportok tartalma. Ezenkiviil hasznélhaté dimenziécsokken-

7 s

tésre is, amikor az adatok magas dimenziéjiak €s le szeretnénk egyszertisiteni 6ket.

3.1.3 Fél-feliigyeleti tanulas (Semi-supervised learning)

A fél-felligyeleti tanulds egy koztes megkozelités a feliigyelet nélkiili és a teljesen fel-
tigyelt tanulds kozott. Itt van néhany cimkézett adat, de nagyobb mennyiségii cimkézetlen
adat. Az algoritmus el6szor a cimkézett adatokon tanul, majd prébdlja kiterjeszteni ezt a
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tudast a cimkézetlen adatokra. A fél-feliigyeleti tanulds akkor hasznos, amikor cimkézett
adatok megszerzése nehéz vagy koltséges, példaul az egészségiigyi vagy bioldgiai adatok
esetében, ahol a cimkézés szakértelmi tudast igényel.

3.1.4 Megerositéses tanulas (Reinforcement learning)

A megerdsitéses tanulds egy olyan gépi tanuldsi modszer, amelyben egy ,,iigyndk™ vagy
dontéshozo6 interakcidba 1€p egy kornyezettel. Az tigyndknek kiilonbozd cselekedeteket
lehet vélasztani, és a kornyezet vélasza jutalmak és biintetések formdjaban érkezik. Az
tigynok célja a jutalmak maximalizdlasa, tehat a legjobb dontések megtalalasa. A megerd-
sitéses tanuldst gyakran alkalmazzdk olyan teriileteken, ahol az tigyndknek tanulnia kell
a kornyezetében val6é navigdlashoz vagy cselekedetek megtételéhez. Példdul a robotika
teriiletén, ahol egy robotnak tanulnia kell, hogyan keriilje el az akadélyokat €s érje el a
célt.

3.2 Gépi tanulas algoritmusok

3.2.1 Binaris dontési fa

A bindris dontési fa alapt miiholdkép feldolgozés a gépi tanulds technikdjan alapul. Cso-
moépontokbdl és dgakbdl dllnak, ahol a csomépontok az attribitumok vagy jellemzSk
alapjan hozott dontéseket, az 4gak pedig a dontések lehetséges kimeneteleit abrazoljak. A
fak ,.bindris” jellege azt jelenti, hogy minden belsdé csomdpontnak két dga van, amelyek
két lehetséges eredményt jeleznek. A bindris dontési fak felépitése rekurziv ,,0szd meg és
uralkodj” megkozelitést kovet, és a kovetkezd 1épéseket foglalja magaban:

— Attribitum kivalasztasa: A leginformativabb attribitum kivalasztasa gyokércso-
moépontként, gyakran olyan kritériumok alapjan, mint az informdcidnyereség, a
,,Gini-tisztasag” vagy az entropia.

— Adatfelosztas: Az adathalmaz felosztdsa részhalmazokra a kivélasztott attribitum
értékei alapjan.

— Rekurziv felépités: A fenti 1épések rekurziv alkalmazdsa minden részhalmazra,
amig egy megallasi kritérium, példdul egy maximadlis mélység vagy egy levélcso-
mopontban 1évé adatpontok meghatarozott szima nem teljesiil.

A bindris dontési fak szdmos el6nyt kindlnak, tobbek kozott atlathatésagot, értelmez-
hetdséget €s egyszerii haszndlatot. Kategorikus és numerikus adatok kezelésére egyarant
alkalmasak. Hajlamosak azonban a tdlillesztésre, amikor tilsdgosan dsszetett modelleket
hoznak 1étre, amelyek jol teljesitenek a képzési adatokon, de rosszul az j, nem latott
adatokon. Erre adhat megoldast a ,,Random Forests”.
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3.2.2 Support Vector Machines (SVM)

Az SVM-ek a feliigyelt gépi tanuldsi algoritmusok osztdlydba tartoznak, amelyek hatal-
mas népszerliségre tettek szert kiilonbozo teriileteken, beleértve a szamitégépes latast, a
természetes nyelvi feldolgozast és a bioinformatikat. Az SVM-ek kiilondsen alkalmasak
osztalyozasi és regresszios feladatokra, igy a gépi tanulds hatékony eszkodzeinek nevez-
hetdk. Az alap koncepcid, hogy olyan hipersikot taldlnak, amely a legjobban elvéilasztja
a kiilonb6z6 osztalyokhoz tartozé adatpontokat egy nagydimenzids térben [14]. Ezt a hi-
persikot nevezziik dontési hatdrnak. Az SVM-ek kiilondsen j6l miikodnek, ha az adatok
linedrisan szepardlhatok, ami azt jelenti, hogy egy egyenes (két dimenzidban) vagy egy
hipersik (magasabb dimenzidkban) tisztan szétvélaszthatja az adatokat kiilonb6zd osztd-
lyokra.

A ,tdmogatd” vektorok a dontési hatdrhoz legkdzelebb esé adatpontok. Ezek azok
a kritikus adatpontok, amelyek meghatdrozzdk a dontési hatar helyzetét és irdnyit. Az
SVM-ek onnan kaptdk a neviiket, hogy a dontések meghozataldhoz csak az adatpontok
egy részhalmazara, a timogatévektorokra tdimaszkodnak, ami szdmitdsi szempontbdl ha-
tékonnya teszi 6ket. Az SVM-ek egyik {6 célja a hatdrérték maximalizdldsa, amely a
dontési hatarérték és a legkdzelebbi timogatdvektorok kozotti tavolsdg. A nagyobb hatar-
érték nagyobb megbizhatésigot jelez az osztdlyozdsban. Ez a margémaximalizdlds segit
az SVM-eknek abban is, hogy jol dltalanosithassanak a nem latott adatokra, csokkentve a
tdlillesztés kockazatat.

Kétféle esetet kiillonboztetiink meg:

Linearis SVM: Linedrisan szepardlhat6é adatok esetén a dontési hatarvonal linedris
egyenletként dbrdzolhat: w’ - 2 + b = 0, ahol w a sdlyvektor és b a torzité kifejezés.
A cél az optimdlis w és b megtaldldsa, amelyek maximalizdljdk a margét, mikézben biz-
tositjak, hogy minden adatpont helyesen legyen osztdlyozva. Ez egy optimalizdldsi prob-
lémaként fogalmazhat6é meg, amely a ||w||* minimalizdldsét foglalja magdban bizonyos
korlatozasok mellett.

Nem linearis SVM: Szamos valds kornyezetben az adatok nem linedrisan szeparalha-
tok. Az ilyen eseteket ugynevezett ,.kernel-triikkk” technika segitségével tudjak kezelni.
Ahelyett, hogy az adatokat explicit médon egy magasabb dimenzids térbe képeznék le,
egy kernelfiiggvény segitségével kiszamitjdk az adatpontok kozotti pontszorzatot ebben
az 4talakitott térben. A népszerl kernelfiiggvények koz¢€ tartozik a linedris, a polinomi-
alis, a radidlis bazisfiiggvény (RBF) és a szigmoid kernel, amelyek lehetové teszik az
SVM-ek szdmadra, hogy 6sszetett dontési hatdrokat ragadjanak meg [15].
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3.2.3 K-legkozelebbi szomszéd (KNN)

A K-legkozelebbi szomszéd, a példany alapi gépi tanuldsi technikdk koziil a legegysze-
riibbek kozé tartozik. Minden mintdt/tanité adatot eltdrol, €s egy Uj pontot rendel az
osztély szerinti K-legk6zelebbi szomszédjahoz az adott adathalmazban [16]. Az adatok
kozti tdvolsag kiszdmitasara, vagy meghatarozdsdra altalaban euklideszi tavolsagot alkal-
mazunk. Az algoritmus képes arra, hogy meghatarozza a sziikséges fiiggvény lokalis ko-
zelitését, ami minden 4j osztdlyzasra keriilt adatpont esetében eltérd lesz. Ez f6leg akkor
hasznos, ha az adott fliggvény Osszetett, de tobb kevésbé bonyolult fiiggvény segitségével
is felirhat6. A KNN alapvetden a hasonldsdg elve alapjan miikodik. Feltételezi, hogy
a hasonl6 jellemzokkel rendelkezd adatpontok édltaldban ugyanabba az osztdlyba tartoz-
nak, vagy hasonl6 viselkedést mutatnak. Amikor egy 4j adatpont osztdlyozdsa a feladat,
a KNN algoritmus kiszdmitja a tavolsagot a pont és a képzési adathalmazban talalhat6 k
legkozelebbi szomszédja kozott. A tavolsagok kiszamitdsa utdn az algoritmus kivalaszt-
ja a legkisebb tavolsdggal rendelkezd ,.k” adatpontot, s hozzarendeli az osztalycimkét
(osztalyozas esetén), vagy kiszamitja a ,,k” szomszédok atlagértékét (regresszio esetén).
A legnagyobb szammal vagy a legkozelebbi atlaggal rendelkezd osztalycimke vagy reg-
resszids érték lesz az dj adatpont eldrejelzése.

A k értéke a KNN-ben egy kritikus hiperparaméter, amely jelentdsen befolyasolhatja
az algoritmus teljesitményét. Egy kisebb k érték, példaul 1, a modellt nagyon érzékennyé
teszi az adatokban 1évd zajra, ami potencidlisan tdlilleszkedést eredményezhet. Ezzel
szemben a nagyobb ,k” érték, példaul 10 vagy 20, stabilabb el6rejelzést biztosit, de alul
illeszkedéshez vezethet. Ezért a megfeleld ,.k” érték kivalasztdsa gyakran olyan technikdk
segitségével torténik, mint a ,,cross-validation” (keresztellendrzés), hogy megtaldljuk a
megfeleld egyensilyt a torzitds és a szérds kozott.

Osszefoglalva, a k-kozelebbi szomszédok algoritmus, bar alapvetSen egyszerti, a mina-
pig hasznélatos a gépi tanulés teriiletén. Az adatpontok hasonldsagén alapul6 eldrejelzé-
sek készitésére valé képessége miatt az alkalmazésok széles korében alkalmazzak, az osz-
talyozastol és a regressziotdl kezdve az ajanlorendszerekig €s az anomaélia-felismerésig.
Bar a KNN-nek megvannak a maga korlatjai, rugalmassdga és konnyii hasznalhatésaga
egy jOl és széleskorlien haszndlhat6 eszkozzé teszi.

3.2.4 Zsakolas

A zsdkolds vagy bagging a legegyszeriibb és legkorabbi technikdk egyike, és a legalkal-
masabb a kis képzési adatkészletekkel kapcsolatos problémdk megoldasira. Ez a modszer
a ,,bootstrap” mintavételezési modszert alkalmazza az adatok véletlenszer( részhalmaza-
inak meghatédrozésdra az eredeti modellkészlet cseréjével torténd betanitdsdhoz. A zsdko-
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14s a gép pontossdgdnak javitdsara hasznalhatd, emellett pedig hasznédljdk még regresszi-
6ban és osztdlyozasban is. Ez a megkozelités dontési fak haszndlatdval segiti a variancia
levondasat €s a modellek robusztussdganak fokozasat ezért kivaléan alkalmas az eredeti
gyenge modellekhez, amelyek nagy szordst mutatnak [17].

A zsakolas legfontosabb alapelvei:

— Bootstrap mintavételezés: A zsikolds az eredeti adathalmazbdl torténd véletlen-
szer(i mintavételezéssel kezdddik. Ez a folyamat tobb, az eredeti adatokkal nagyja-
bdl azonos méretii, de bizonyos foku véletlenszeriséggel rendelkezd gyakorl6hal-
mazt hoz létre. Egyes példidnyok minden egyes zsdkban megismétlédhetnek, mig
masok elhagyhatdk.

— Parhuzamos képzés: A bagging 1ényege az alapmodellek parhuzamos képzése.
Minden egyes részmintat egy kiilonallé alapmodell képzésére hasznalunk, egymds-
tdl fiiggetleniil. Ezek az alapmodellek barmilyen tipusuak lehetnek, de sokoldalu-
saguk és a tilillesztéssel szembeni ellenédlldsuk miatt dltalaban dontési fakat alkal-
maznak.

— Osszesités: Az alapmodellek képzése utdn a zsikolds egyesiti az egyes elGrejelzé-
seiket, hogy egy végsd elbrejelzést készitsen. Az aggregdldsi mddszer a probléma
tipusatdl fiiggben valtozik; regresszids problémadk esetén az eldrejelzéseket gyak-
ran atlagoljak, mig osztdlyozds esetén tobbségi szavazdst vagy silyozott szavazdst
alkalmazhatnak.

A zsakolas elonyei:

— Csokkentett eltérés: A zsakolds hatékonyan csokkenti a modell varianciajat tobb
alapmodell eldrejelzéseinek dtlagoldsaval. Ez a varianciacsokkentés stabilabb és
megbizhatébb eldrejelzéseket eredményez.

— Javitott altalanositas: Azaltal, hogy az alapmodelleket az adatok kiilonb6z6 rész-
halmazain képzik ki, a zsdkolds segit a talillesztés mérséklésében. Az ,.,ensemble”-
modell kisebb valdszinliséggel jegyzi meg a képzési adatokban 1év{ zajt, és jobban
képes altaldnositani a nem l4tott példakra.

— Megnovelt pontossag: Sok esetben a zsdkolds jelentds javulast eredményezhet az
eldrejelzési pontossdgban, egyetlen alapmodellhez képest. Ez teszi hasznos és jol
hasznalhat6 eszk6zz¢€ kiilonbozo feladatok korében.
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3.2.5 Boosting

A boosting technika célja, hogy minél pontosabb és emellett minél jobb teljesitményii
algoritmust kapjunk. Az alap 6tlet azon alapul, hogy szekvencidlisan adjuk hozza az
Ujabb modelleket. Ebben a csoportban a gyengébb modellek erdsodnek/er6sebbé valnak
(Ezek altaldban a kiindulé modellek). Emiatt is nevezik ,,Boosting”-nak azaz erdsités/fo-
kozas. A fokozast a dontési fak tulillesztésének megakadalyozasara alkalmazzdk. Ennek
koszonhetden csokken a szdrds és a torzitds is. Az algoritmus tobbféle tanitd készletbdl
véletlenszer(ien vdlaszt, majd arra cseréli az els6dleges tanité készletet. Modellek soro-
zatét (szekvencia) igy tanitjuk fel. E16szor jon az elsé modell a betanitdsi adatok alapjan,

majd egy Uj modell jon 1étre az el6z6 modell teljesitményének novelésére a megfeleld
moédositdsokkal. Végiil a megmaradt gyenge tanuldkat silyozdssal kombinéljuk.

A Boosting alapelvei:

— Szekvencialis tanulas: A Boosting algoritmusok szekvencidlisan miikodnek, ahol
minden egyes kovetkezd modell az el6zdek altal elkdvetett hibdkra 6sszpontosit.
Ezaltal adaptivan korrigélja a rosszul besorolt példanyokat.

— Silyozott mintavételezés: A képzés soran a boosting minden egyes példanyhoz
sulyokat rendel, a rosszul besorolt példanyok nagyobb stilyt kapnak. Ez elényben
részesiti a nehéz mintdk képzését.

— Modell-aggregacio: A gyenge tanulok kombinécidja erds tanulét alkot. Ez az agg-
regécids folyamat gyakran sulyokat rendel az egyes modellekhez azok teljesitmé-

nye alapjan.
3.2.6 AdaBoost

Az AdaBoost avagy Adaptive Boosting az elébb emlitett algoritmushoz hasonléan mi-
kodik. Az algoritmus a gyenge tanuldkat ugy fejleszti, hogy legy6zi a gyengeségeit €s
egy iterativ megoldassal kijavitja a gyenge tanuldk hibdit. Ezeket a tanuldkat a rendszer
itt is szekvencidlisan adja hozza és tanitja egy sulyozott tanitokészlet segitségével. Ezt
kovetden a gyenge tanuldkat kombindlja, hogy abbdl egy erésebbet hozzon 1étre.

Az AdaBoost elonyei:

— Nagy pontossag: Az AdaBoost arrdl ismert, hogy képes jelentdsen javitani a gyen-
ge tanuldk pontossdgat, gyakran feliilmilva més ,,ensemble” modszereket.

— Robusztussag: Kevésbé hajlamos a tulillesztésre, mivel a hibak kijavitdsara 6ssz-
pontosit, nem pedig a teljes képzési adat illesztésére.
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— Sokoldalasag: Az AdaBoost a gépi tanuldsi feladatok széles korére alkalmazhatd,
beleértve az osztilyozast €s a regressziot is.

— Jellemzok kivalasztasa: Az AdaBoost implicit médon képes a jellemzdk kivalasz-
tasdra azéltal, hogy az informativ jellemz6knek nagyobb jelentdséget tulajdonit a
képzési folyamat sordn.

3.2.7 LightGBM

A LightGBM egy gradiens novel6 médszer (GB -> Gradient Boosting), amely dontési
fakon alapul. Mas dontési fa alapid mddszerekhez hasonléan a LightGBM is hasznalhat6
osztalyozdsra és regressziora. Az algoritmus nagy teljesitményre optimalizilt, akér el-
osztott rendszerekben is alkalmazhat6. Dontési fakat hoz 1étre, amelyeken levél elemek
,nonek”, ami azt takarja, hogy adott feltételek mellett csak egyetlen levél oszlik két dgra,
annak er&sségétdl fliggden. A levél elemek miatt hajlamos a tdltanuldsra (overfitting) kii-
16ndsen kisebb adathalmaz esetén. Emiatt érdemes a fak mélységének korldtozasa [18]. A
LightGBM maésik jellemzdje, hogy olyan funkcidkat kindl, amely segitségével az algorit-
mus, az ugynevezett ,,feature” értékeket kombindlja a dimenzidk csokkentése érdekében,
igy gyorsabb és hatékonyabb a tanuldsi folyamat. Fontos megjegyezni hogy erre akkor
van lehet&ség, ha vannak olyan értékek,melyek a tanitds szempontjabdl elhanyagolhatdak.

A LightGBM f6 jellemzai:

- ,,Fokozatos” novelés (Gradient Boosting): A tobbi boosting algoritmushoz ha-
sonldan a LightGBM is tobb gyenge tanulé kombindldsaval épit er6s tanul6t, és
minden egyes iterdciondl a veszteségfiiggvény gradiensének csokkentésére helyezi
a hangsulyt.

— Hisztogram alapi tanulds: A LightGBM egyediilallé hisztogram-alapd tanuld-
si stratégiat alkalmaz, amely az adatokat diszkrét hisztogramokba rendezi, hogy
csokkentse a memdoriahasznélatot €s javitsa a képzés sebességét.

— Gradiens alapu egyoldali mintavételezés (GOSS): A GOSS a LightGBM-ben
alkalmazott technika, amely a hatékonysdg javitdsara szolgal azdltal, hogy csak a
nagy gradiensekkel rendelkez6 adatpéldanyok egy részhalmazat vélasztja ki, igy a
képzés a leginformativabb mintdkra 6sszpontosit.

— ExKkluziv jellemz6-osszekapcsolas (EFB): Egy masik optimalizalas a LightGBM-
ben, amely az exkluziv jellemzdket egybecsomagolja, csdokkentve ezzel a memoria-
haszndlatot és tovabb novelve a sebességet.
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A LightGBM miikodési alapelvei:

— Levél alapi novekedés: A LightGBM a hagyomanyos mélység szerinti noveke-
désétdl eltérden, levél szerinti novekedést alkalmaz. A fit a legnagyobb veszteség-
csOkkentéssel rendelkezd levél felosztasdval noveszti, ami gyakran hatékonyabb és
pontosabb modellekhez vezet.

— Gradiens erdsités: Minden egyes iteracioban egy differencialhat6 veszteségfiigg-
vény negativ gradiensét minimalizdlja. Ez kevesebb iteracidval jobb pontossigot
eredményez.

— Kategorikus jellemzok tamogatasa: Nativan képes kezelni a kategorikus jellem-
z0ket anélkiil, hogy sziikség lenne az egypontos kdédoldsra, csokkentve ezzel az
adathalmaz dimenzionalitdsat.

3.2.8 FastTree

A FastTree szintén egy gradiensnoveld algoritmus, ez egy gépi tanuldsi technika, ame-
lyet regressziGs és osztdlyozasi feladatokra egyardnt haszndlnak. Ugy miikodik, hogy
tobb gyenge tanuldt, jellemzden dontési fakat, erds ,,ensemble” modellé kombindl. A
FastTree a gradiens boosting egy specidlis implementacidja, amely nagy teljesitmény el-
érésére 0sszpontosit mind a képzési sebesség, mind az eldrejelzési pontossag tekintetében
[19] [20].

A FastTree fo jellemzoi:

— Dontési fak: A FastTree elsGsorban dontési fakat haszndl alaptanuléként. A dontési
fak sokoldalu modellek, amelyek képesek az adatokon beliili Osszetett Osszefliggé-
sek megragaddsara, igy a problémadk széles korére alkalmasak. A mély és Osszetett
fak épitése azonban tulillesztéshez vezethet.

- ,,Fokozatos” novelés (Gradient Boosting): A gradiens boosting 1ényege, hogy a
gyenge tanuldk iterativ médon illeszkednek az el6z6 tanuldk hibdihoz. A FastTree
ezt a megkozelitést alkalmazza, és ezeket a gyenge modelleket egy er6sebb modellé
kombindlja.

— Sebesség optimalizalas: Mint a neve is mutatja, a FastTree a sebesség szempont-
jébol kiemelkedik. Szdmos olyan optimalizdciét valésit meg, amelyek jelentGsen
csokkentik a képzési id6t, példaul hatékony adattirolast, mintavételi stratégidkat és
parhuzamositast.

— Regularizacié: A FastTree a tilillesztés elkeriilése érdekében olyan regularizacios
technikdkat alkalmaz, mint a zsugoritds (tanulési sebessé€g) €s az oszlopok almin-
tavételezése. Ezek biztositjak, hogy a modell ne jegyezze meg a képzési adatokat,
hanem olyan robusztus mintdkat tanuljon, amelyek j6l dltaldnosithatok a nem latott
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adatokra.

— Hiperparaméter-hangolas: A tobbi gépi tanuldsi algoritmushoz hasonléan a Fa-
stTree is gondos hiperparaméter-hangolast igényel, hogy optimalizalni lehessen a
teljesitményét az adott feladathoz. A legfontosabb hiperparaméterek kozé tartozik
a tanuldasi sebesség, a fak szama, a fa mélysége és az almintavételi arany [19].

3.3 Meély gépi tanulas

A mélytanulds, avagy angolul deeplearning a mesterséges neurdlis hdl6zatok (ANN) és a
kapcsolddo gépi tanuléds algoritmusok egy csoportja, amelyek egynél tobb rejtett réteget
tartalmaznak. A gépi tanulds csalddjdba tartozik annak egy tovdbbi dga. A kovetkezd
tulajdonsdgokkal rendelkeznek:

— A rétegek nemlinedris feldolgoz6 egységeket haszndlnak a jellemz6k kinyerésére és
atalakitdsdra. Minden egyes egymast koveto réteg az el6z6 réteg kimenetét hasznél-
ja bemenetként. Az algoritmusok lehetnek feliigyeltek vagy feliigyelet nélkiiliek, és
a feladatuk koz€ tartozik a mintaelemzés és az osztalyozas.

— Az adatok tobbszintii jellemz6inek vagy reprezentacidinak tanuldsan alapulnak. A
magasabb szint{ jellemzdket alacsonyabb szint{ jellemz6kbdl szdrmaztatjdk, hogy

hierarchikus reprezentaciot alkossanak.

3.3.1 Maesterséges neuralis halézatok

A neuralis halézatok (Artificial Neural Networks, ANN) hasonléan mikodnek, mint azt
emberi tanuldsi folyamatok. Az ANN tipusd osztdlyzds elénye, hogy kénnyen beépit-
hetdk a kiegészitd adatok a ,.felismerési” fazisba ezzel javitva az osztdlyzds pontosséi-
git. Egyszer( feldolgozé egységekbdl dllnak, amelyek szimuldljak a bioldgiai neuro-
nokat. Ezek a mesterséges neuronok, mas néven csomépontok, egy vagy tobb rétegben
helyezkednek el. Minden csomépont egy vagy tobb csoméponthoz kapcsolddik sulyozott
kapcsolatokon keresztiil, amelyek szimulaljak a biologiai szinapszisokat [16]. Az ANN-
architektira egy bemeneti rétegbdl, egy vagy tobb rejtett rétegbdl és egy kimeneti rétegbdl
all. A bemeneti réteg a kezdeti adatok vagy jellemzdk belépési pontjaként szolgdl, mig a
kimeneti réteg a végso elbrejelzéseket vagy eredményeket allitja el6. A kettd kozott elhe-
lyezked® rejtett rétegek kozbensd szamitdsokat végeznek, és felelsek az adatokon beliili
Osszetett mintdk megfejtéséért. Az ANN-ek miikodésében kulcsfontossdguak a neuronok
kozotti kapesolatok és a hozzdjuk tartozé silyok. Minden egyes kapcsolat, az agyban
1évé szinapszishoz hasonldan, silyokkal van elldtva. Ezek a sulyok kulcsfontossdguak,
mivel ezek hatdrozzak meg, hogy az egyik neuron kimenete milyen erdsen befolydsolja a
masik neuront. A tanitds sordn, ezeket a sulyokat ugy igazitjdk ki, hogy minimalizdljak a
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halézat eldrejelzései €s a tényleges célértékek kozotti eltérést.

Az ANN-ek tanuldsi folyamata az optimalizacids algoritmusokon, nevezetesen a gra-
diens siillyedésen és a ,,backpropagacion” alapul. Ezek a mechanizmusok megkonnyitik
a sulyok iterativ finomitdsat, fokozatosan dsszehangolva a modell eldrejelzéseit a valds
megfigyelésekkel. A hatékony tanitds azonban megkdveteli, hogy a hidlézat hozzaférjen
a cimkézett adathalmazokhoz, ahol a hdl6zat 6sszehasonlithatja el6rejelzéseit az alapada-
tokkal, €s elvégezheti a sziikséges korrigaciokat.

A gyakorlati alkalmazdsuk széles spektrumot oOlel fel. A gépi latds teriiletén meg-
konnyitik a képosztalyozast és a kiilonboz6 targyak felismerését. A szovegosztalyozas-
ban és a gépi forditdsban jeleskednek. Az ANN-ek emellett fontos szerepet jatszanak a
beszédfelismerésben, az ajdnlérendszerekben és az autondm robotikdban. Mindemellett
pedig ma mér az orvostudomdny kiilonbozé teriiletein is hasznéljak.

Azonban, mint ahogyan az életben sok mds, az ANN-ek sem tokéletesek. A mély ne-
uralis halézatok képzése szamitasigényes lehet, ami jelent6s szamitasi eréforrasokat és ki-
terjedt cimkézett adathalmazokat igényel. A tulillesztés/tiltanulas (overfitting), amikor a
modell a képzési adatokon kivételesen jol, a soha nem latott adatokon pedig rosszul telje-
sit, tovdbbra is gyakori probléma. Ennek a problémanak az enyhitésére olyan technikdkat
alkalmaznak, mint a regularizaci6. A mély hédlézatok értelmezhetdsége, amelyet gyakran
,fekete doboz” problémaként jellemeznek, tovdbbra is aktiv kutatési teriilet, mivel a belsd
miikodésiik megértése elengedhetetlen az érzékeny teriileteken torténd alkalmazdsokhoz

3.3.2 Konvolucios neuralis halozatok

A konvolucids neurélis hdlézatok (Convolutional Neural Networks, CNN), a mesterséges
intelligencia teriiletén kulcsfontossagu 4ttorést jelentenek, kifejezetten a vizudlis adatok,
koztiik képek és videdk feldolgozasara és értelmezésére. Megjelenésiik atformalta a gé-
pi latés teriiletét, lehetové téve, hogy példatlan pontossaggal és hatékonysiaggal lehessen
megoldani szdmos feladatot, példdul a képek osztilyozasat, a targyak felismerését és a ké-
pek szegmentalasat [21]. A CNN-ek a vizudlis adatok altal timasztott egyedi kihivasokra
adott védlaszként jelentek meg. A képekben a pixelek térbeli elrendezése €s a helyi min-
tdk jelentdosége kiemelked6 fontossdgi. A hagyomadnyos neurdlis hdl6zatok korldtokba
itkoztek a képek kezelésében a pixeladatok nagy dimenzidssaga és a térbeli informaciok
elvesztése miatt.

A CNN-ek meghatarozé jellemzdje a konvolucios rétegekben rejlik, amelyek a terve-
zésiik 1ényegét alkotjdk. Ezek a rétegek kis sziiroket (kerneleket) alkalmaznak, amelyek a
bemeneti képen dthaladva vagy konvoluiciét alkalmazva lokalizalt jellemzdket vonnak ki.

A sziir6k a bejaras soran elemeként szorzdsokat végeznek a bemenettel, és olyan ,,jellem-
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z6térképeket” hoznak 1étre, amelyek a megtanult jellemzdket, példdul €leket, textirdkat
vagy bonyolult mintdkat tartalmaznak. A bemenet kiillonb6z6 aspektusainak megragada-
sara tobb szlir6t alkalmaznak, a szlir6 paramétereit pedig a tanitds sordn tanuljdk meg.
Sokszor pooling rétegeket is alkalmaznak, hogy a jellemz&térképek térbeli dimenzidit

csokkentsék, ami csokkenti a szdmitdsi komplexitast.

A CNN-ek képesek ondlloan hierarchikus jellemz6reprezentacidkat 1étrehozni. A ko-
rai rétegek olyan kezdetleges jellemzdket azonositanak, mint az élek és a sarkok, mig a
mélyebb rétegek ezeket a primitiv jellemzdket integraljdk a bonyolult objektumok felis-
meréséhez. Ez a hierarchikus megkozelités lehetdvé teszi a CNN-ek szdmara, hogy az
adatokon beliil mind az alacsony szintdi, mind a magas szint{ jellemzdket iigyesen rogzit-
sék.

Osszegezve, a konvoldciés neurdlis hdlézatok hatalmas elSrelépést jelentenek a sza-
mitégépes latas teriiletén, mivel figyelemre méltd képességgel rendelkeznek a jellemzdk
automatikus kinyerésében és hierarchikus reprezentaciok létrehozasaban a kiillonb6z6 vi-
zudlis adatokbol. Egyediildllo "képességiik”, hogy mind a helyi, mind a globalis mintdkat
felismerjék, a kép- és videdelemzés szdmos alkalmazasi teriiletén nélkiilozhetetlen esz-
kozzé tette Oket.

3.3.3 Rekurrens neuralis halozat

A rekurrens neurdlis hdlézat (Recurrent Neural Network, RRN) alapvetden egy olyan
mesterséges neuralis hdl6zat, amelyet adatsorok feldolgozasara terveztek [21]. A hagyo-
manyos eldre csatolt neurdlis halozatokkal ellentétben, amelyek rogzitett méretli bemeneti
vektorokkal miikodnek, az RNN-ek rendelkeznek egy olyan beépitett memdriamechaniz-
mussal, amely lehetévé teszi szamukra, hogy egy rejtett allapotvektort tartsanak fenn,
amely képes az el6z6 1€pésekbdl szarmaz6 informécidkat rogziteni. Ez a memériakapaci-
tas teszi az RNN-eket kivételesen alkalmassd a szekvencidlis (egymadst szorosan kdvetd)
adatokat tartalmaz¢ feladatokra, példdul a természetes nyelvi feldolgozésra, a beszédfel-
ismerésre vagy akar a kiilonbozd eldrejelzésekre.

Az RNN legfontosabb Osszetevoi:

— Rejtett allapot: A rejtett allapot, amelyet gyakran ,h”-val jelolnek (az Anagol
hidden sz6bdl eredéen), a halézat memoridjaként szolgdl. Minden egyes 1épéskor
frissiil, €s a sorozat kordbbi 1épéseinek informaciéit érzi.

— Bemeneti szekvencia: Az RNN-ek a bemeneti szekvencidkat egyesével veszik fel,
példdul egy mondatot vagy egy iddsorozatot. Minden egyes bemeneti elemet szek-
vencidlisan dolgoznak fel, lehetové téve a hdlozat szamara, hogy figyelembe vegye
az el6z6 elemek kontextusat.

24



— Sidlymatrixok: Mas neurdlis hal6zatokhoz hasonléan az RNN-ek is rendelkeznek
sulyokkal (weight) és torzitdsokkal (bias), amelyeket a tanitds sordn tanulnak meg.
Ezek a sulyok hatdrozzdk meg, hogy a bemenet miként alakul 4t az egyes 1épéseket
kovetden.

e 299

A hagyomanyos RNN-ek egyik jelent6s kihivdsa az ,.eltlin6” és ,,robband” gradiens
problémdja. Ahogy a szekvencidk hosszabbak lesznek, a gradiensek tdl kicsivé (eltii-
nés) zsugorodhatnak vagy til nagyra (robbands) néhetnek a ,,backpropagicié” sordn,
ami kihivast jelent a hdlézat szdmdra a hosszu tavu fliggdségek megtanuldsa szempontja-
bol. E probléma megoldasira szamos RNN-valtozatot fejlesztettek ki, példaul a LSTM-
halézatokat (Long Short-Term Memory) és a GRU-hdl6zatokat (Gated Recurrent Unit),
amelyek specidlis ugynevezett ,.kapuzasi”’ (gating) mechanizmusokat alkalmaznak, hogy
jobban szabdlyozzak az informaci6 dramlédsat a hdl6zaton keresztiil.

Osszegezve rekurrens neurdlis hdlézatok a neurélis halézatok egy hatékony és rugal-
mas osztalydva fejlédtek, lehetdvé téve a szekvencidlis adatok modellezését kiillonbozd
teriileteken. Az id6beli fliggdségek megragadasanak képessége teszi 6ket a gépi tanulds
arzendljanak egyik létfontossagu eszkdzévé. A kutatds tovabbi fejlodésével az RNN-ek
valészintileg tovabbra is a mesterséges intelligencia innovicidinak élvonaldban marad-
nak, és tobbek kozott a természetes nyelvi felismerést, a beszédfelismerés és az autoném
rendszerek teriiletén is elérelépést jelentenek.
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4 SZINMODELLEK

A szinmodell a szinek mérésére szolgdlo rendszer, amely képes emberi szem 4ltal érzékel-
hetd szinek kombindldsira. A szinmodellt igy definidlhatjuk, mint a digitalis 4brazolasa
a lehetséges szineknek. Jellemzden a szinmodellek hdrom vagy négy szinkomponenssel
rendelkeznek (RGB-> Red,Green,Blue). Kiilonboz6 alkalmazasokhoz kiilonbozé szinte-
rek allnak rendelkezésre. A szinmodellek harom kategdridba sorolhatdk a képfeldolgozasi
alkalmazasuk szerint:

Eszkozorientalt szinmodellek: Ezeket a modelleket széles korben haszndljak szamos
olyan alkalmazasban, amelyek megkovetelik, hogy a szin dsszhangban legyen a hasznilt
hardvereszkozokkel, példaul az emberi latds érzékeléséhez hasznalt eszkdzokkel [22].
Ezek a modellek segitenek a szinrendszerek konzisztens €s pontos kezelésében kiilonb6z6
eszkozokon és kornyezetekben. Ilyen példaul az RGB vagy a CMYK szinmodell.

Felhasznaldorientalt szinmodellek: Ezek a modellek lehet6vé teszik a felhasznald
szdmadra, hogy leirja és megkozelitse azt, amit a szin megjelenitésébdl érzékel, mondhat-
juk dgy is hogy a felhasznalok igényeire €s preferencidira épiilnek. A modellek az emberi
szinlatas és szinmegértés alapjan lettek kialakitva, és gyakran a személyre szabott szinek
kezelését és alkalmazasat célozzdk meg. Példaul a kiilonboz6 palettdk €s szinsémak.

Eszkozfiiggetlen szinmodellek: Ezt a szinmodellt nem befolyésoljdk az adott készii-
Iéktulajdonsdgok, és a paraméterekbdl ugyanaz a szin fog megjelenni, az eszkdzok teljes
figyelembevétele nélkiil. Ezek a modellek éltaldban olyan absztrakt matematikai modell-
ként miikodnek, amelyek segitenek a szinek univerzdlis reprezentacidjdban és kezelésé-
ben kiilonboz6 eszkdzokon és kornyezetekben. Ide sorolhatjuk az XYZ, CIE, vagy akar a
LAB szincsoportokat is.

4.1 RGB Szinmodell

Az RGB-modell szinei harom szinnel irhat6 le (R, G és B). Az RGB szintér egy ha-
romdimenzids egységkockdnak tekinthetd, amelynek minden tengelye az egyik alapszint
jelképezi, szinei a kocka koordinétdi dltal meghatdrozott pontok a kockén beliil. Az el-
s6dleges szinek tehat a kovetkezdk: voros, zold és kék. Az RGB mdsodlagos szinei a
cidn, a magenta és a sarga. Az RGB szinrendszer jellege additiv abban az értelemben,
hogy a szinek hozzdadasa a képet vilagosabba teszi. A fekete az origdnal, a fehér pedig a
sarokban van, ahol R = G = B = 255 [23].
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4.2 HSYV Szinmodell

A HSV (vagy méas néven HSB) -t, gyakran haszndljdk szamitégépes grafikdban, mert
sokszor konnyebb egy szinrdl drnyalat és telitettség szempontjabdl gondolkodni, mint
additiv vagy szubtraktiv szinkomponensek szempontjabdl. Ez a modell kozelebb all az
emberek szinérzékeléséhez, mint az RGB. A festészetben példdul az drnyalat, a telitettség
€s az értékek a szin, az drnyékolds és a tonus kifejezése. A HSV-modelltér egy forditott
hatszogletl piramisként irhato le.

Hue (Szinarnyalat): A szinarnyalat azt mutatja meg, hogy egy adott szin milyen szi-
ni, és azt jelenti, hogy melyik szincsalddba tartozik. A szindrnyalatot 4ltalaban fokokban
mérik, és egy kor alakd skdldn helyezik el. Az HSV modellben a szindrnyalat O és 360
fok kozotti értéket vehet fel, ahol a O fok a vords, a 120 fok a zold, a 240 fok a kék szint
reprezentélja.

Saturation (Telitettség): A telitettség azt mutatja meg, mennyire tiszta vagy élénk a
szin. Minél magasabb a telitettség, anndl élénkebb a szin, mig a telitettlenség esetén a
szin halvanyabb lesz. A telitettség értéke a 0 és 100 kozott valtozhat, ahol a 0 egy teljesen
sziirke (telitetlen) szint jelent, mig a 100 egy teljesen tiszta és élénk szint.

Value (Erték): Az érték azt mutatja meg, mennyire vildgos vagy sotét a szin. Az érték
skdla 0 és 100 kozott mozog, ahol a 0 fekete szint jelent, mig a 100 fehér szint jelent.

4.3 CIE Lab

Mais néven CIELAB szinmodell a mdsodik egységes szintér, amelyet 1976-ban definiél-
tak, a CIE XYZ térbdl szarmazik. Az Lab szinmodell a szint a 3D szintérben elfoglalt
helyétdl fiiggben hatdrozza meg.

L (vilagossag): Ez a komponens a szin vildgossigdt vagy sotétségét fejezi ki egy
skdlan, ahol a 0 a teljes sotétséget, a 100 pedig a teljes vildgossdgot jelenti. A L* értékek
kozotti tdvolsdg azt mutatja meg, mennyire eltéréek a szinek vildgossaga.

a (zold-piros tengely): Az a* komponens a zold és piros szinek kozotti helyzetet
mutatja meg a szintérben. Pozitiv értékek pirosat, negativ értékek pedig zoldet jelentenek.

b (kék-sarga tengely): A b* komponens a kék és sarga szinek kozotti helyzetet mu-
tatja meg a szintérben. Pozitiv értékek kékkel, negativ értékek pedig sargdval vannak
kapcsolatban.eszkozfiiggetlen, és nagyon fontosnak tekinthet6 az asztali szinek esetében.
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4.4 CIE Luv

Az elsd egységes szintér a CIE XYZ térbdl szarmaztatott szintér fehér referenciaponttal,
ahol a fehér referenciapont (Xn, Yn,Zn) a linedris RGB (1, 1, 1, 1) értékek. Az L* a
vildgossagot, az u* és v* pedig a szindrnyalat és a szindrnyalat korreldltumait jeloli [22].
Ennek a modellnek az elénye, hogy alkalmas a szinek szimuldcidjara kiilonb6zd meg-
vilagitasi koriilmények kozott, és hasznos az olyan alkalmazdsokban, ahol a szinviszo-
nyok vagy a szinmegjelenités valtozhat. A CIE Luv szinmodell sokszor hasznos eszkoz a
szinek preciz elemzéséhez és reprodukcidjahoz olyan teriileteken, mint a szinrendszerek
kozotti konverzidk, illetve a szinek adapticidja kiilonbozd kornyezetekhez vagy a szinek
értelmezése €s vizsgdlata a tudomdanyos €s ipari alkalmazédsokban.

4.5 CIE XYZ Szinmodell

Az egyik els6ként meghatarozott szintér a CIE XYZ, mds néven X, Y és Z tristimulus
fliggvények, vagy akdr a CIE szintérnek is szokds nevezni. Az XYZ-t a ,,International
Commission on Illumination” (CIE) hozta 1étre 1931-ben. Ezeket a modelleket kézzel
hozzdk 1étre a vizualizacid és a megjelenések illesztésének emberi itél6képessége segitsé-
gével, €s a kivdlasztott szintér ezen az illesztési eljarason alapul. Az érzékenységi gorbék
X, Y és Z paramétereinek alakjat bizonyos plauzibilis pontossdggal mérik. Matematikai-

7

lag a modell leirhaté Y fénystiriségkomponenssel, valamint két X és Z szinkoordinataval

7

egylitt, azonban néha az XYZ szinmodellt az Y fénystriségparaméterével dbrazoljik.
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4.1. dbra: A CIE RGB alapszinek szinskdldja és az alapszinek elhelyezkedése a CIE 1931 xy

szinskdladiagramon.
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4.6 Sziirkearnyalatos szinmodell

A sziirkedrnyalatos szintér a képfeldolgozas nélkiilozhetetlen szintere, amelyet sz€les kor-
ben haszndlnak a képelemzés €s -manipulécio kiilonb6z6 aspektusainak egyszertisitésére
€s javitasara. Az RGB szintérrel ellentétben, amely a szineket vords, zold és kék csator-
ndk kombindcidjaként dbrazolja, a sziirkedrnyalatos képek egyetlen csatornabdl allnak,
amely a fényerd vagy intenzitas kiilonbozd szintjeit reprezentélja.

Sziirkedrnyalatos szintér jellemzdi:

— Egyszertiiség: A sziirkearnyalatos képekkel egyszer{ibb dolgozni, mint szines tarsa-
ikkal. Csak egy csatornat tartalmaznak, igy konnyebben feldolgozhatdk, tarolhaték
€s tovabbithatok. Ez az egyszeriség kiillonosen értékes olyan helyzetekben, amikor
az er6forras-korldtozds vagy a feldolgozasi sebesség fontos szempont.

— Intenzitas informaciok: A képeken az egyes képpontok értéke kozvetleniil az in-
tenzitast jelenti, a feketét6l (0) a fehérig (255 egy 8 bites képen). Ez az egyszer(-
ség hasznos az olyan alkalmazdsokban, amelyek az intenzitadsinformacio kinyerését
vagy elemzését igénylik, mint példaul az éldetektdlds, a kontrasztjavitis és a hisz-
togramelemzés.

— Kissebb adatméret: A sziirkearnyalatos képek kisebb mérettiek az RGB-képekhez
képest, ami elonyos lehet, ha nagy adathalmazokkal vagy korlatozott tarol6kapaci-
tassal dolgozunk. Az adatméret csokkentése elGsegiti a gyorsabb feldolgozast és a
hatékony memoriahasznalatot [24].

4.6.1 Konverziok

Magassagtérképek esetében fontos, hogy a beolvasott kép mindenképp sziirkedrnyalatos
szintérben legyen. Emiatt sziikséges lesz szinterek kozotti konverziéra. Altaldban RGB
csatornds fekete-fehér képek a ,,hibas” magassagtérképek, igy az aldbbi alfejezetben RGB
€s sziirkedrnyalatos csatorndk kozotti konverzidkat fogjuk elemezni.

Atlagolési modszer: Az elsé és egyben az egyik legegyszertibb ilyen metddus az at-
lagoldsi mdodszer, mely egy képpont sziirkedrnyalatos értékét a szincsatorndk egyszer(
atlagaként szamitja ki. Ennél a mddszernél minden szincsatorna (R, G, B) egyenlé mér-
tékben jarul hozz4 a sziirkedrnyalat-értékhez. fme az 4tlagoldsi médszer képlete:

R+G+ B
Average = % “4.1)

Ez a mddszer egyszer(i és szamitasi szempontbdl hatékony. A szincsatorndk kiegyensu-
lyozott dbrdzolésat biztositja. Az 4tlagoldsos médszer nem feltétleniil tiikrozi pontosan az
érzékelt fényerdt, mivel minden szincsatornanak azonos silyt ad, ami nem biztos, hogy
megfelel az emberi szem érzékelésnek. Emellett pedig a végeredmény zajossa valhat.
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Vilagossag modszer: A ,,vildgossidg” mddszer a képpont sziirkedrnyalatos értékét a
maximdlis és minimadlis szincsatornaértékek atlagaként szamitja ki. Ezt a modszert ugy
tervezték, hogy megdrizze az eredeti szines kép észlelt fényerejét vagy fényességét. Ime
a vilagossagi mddszer képlete:

max(R, G, B) + min(R, G, B)
2

Lightness = “4.2)

Ez a mddszer altaladban megorzi az eredeti kép altalanos kontrasztjat és fényerejét, igy vi-
zudlisan kellemesebbé teszi azt. El6fordulhat, hogy nem tiikrdzi pontosan a valddi fény-
erdt, mivel a maximalis és minimélis csatornaértékektdl fiigg, amelyeket a szintelitettség
befolydsolhat.

Fényerosség modszer: A fényerGsségi mddszer ugy szamitja ki egy képpont sziirke
arnyalat, hogy a szincsatorndkra stlyozott egyiitthatékat alkalmaz, ami az emberi szem
vizudlis érzékeléséhez 4ll kozel. A fényerdsségi mddszer képlete a kdvetkezd:

Luminosity = 0.299 - R+ 0.587-G 4 0.114 - B 4.3)

A fényerdsségi modszer figyelembe veszi az emberi szinérzékelést, és nagyobb sulyt ad a
z0ld csatorndnak, amely érzékenyebb a fényerdsség valtozasaira. Ez olyan sziirkedrnya-
latos képet eredményez, amely gyakran nagyon kozel 4ll az emberi szem éltal érzékelt
fényerdsséghez. Mig a fényer8sségi modszer jobban megdrzi az érzékelt fényer6t, eld-
fordulhat, hogy bizonyos szineket nem pontosan dbrdzol. Péld4ul az erdsen telitett szinek
kevésbé élénknek tlinhetnek a sziirkedrnyalatos képen.

Osszefoglalva, az RGB képek sziirkedrnyalatoss4 alakitdsdnak médszerét az adott al-
kalmazas €s a kivant eredmény fiiggvénye. A vildgossagi mddszer elényben részesithetd,
ha fontos az altaldnos kontraszt megdrzése, az dtlagoldsi modszer egyszert és hatékony, a
fényerdsségi modszert pedig gyakran valasztjak, ha az érzékelt fényerdsség pontos meg-
jelenitése az els6dleges szempont. Mindegyik médszernek megvannak az erdsségei €s
gyengeségei, és a valasztasnak dsszhangban kell lennie az adott képfeldolgozdsi feladat
céljaival.
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5 ZAJSZURES ES EGYEB JAVITASOK

5.1 Simitas

Magassag térképek esetén eldfordulhat, hogy a felhaszndlni kivant kép nem elég zajmen-
tes. Ebbdl kovetkezhet olyan probléma, hogy a legenerdlt feliiletek nem simdk, hanem

élesek, csucsosak lesznek. Ezt a hibat simitdsi algoritmussal lehet kikiiszobolni.

5.1.1 Beltrami sziiro

Az algoritmus a sz{irést a ponthalmaz minden pontja koriil kivalaszt egy egységet, kisza-
mitja az dramlds 1éptetési idejét az adott egységen majd ennek megfelelGen allitja be az
aktudlis pontot [25].

Algorithm: Beltrami filter

1: for iterationst =1,2,...,T do
fori=1,2,....Ndo
Compute point neighborhood NN;.

Estimate normal direction n;.

Use the projection points in /V; in the normal direction to obtain a local parametric surface
representation I;.
Smooth the neighborhood’s representation using the patch-space Beltrami flow.

6
7 Update point 7 according to its change in I; flow in the normal direction.
8 end for

9

. end for

Kozvetlen szomszédsag definialasa: konfigurdldskor nem 4ll rendelkezésre minden
szomszédsagi viszony. Ezért P; pont N;-vel valé szomszédsagat tigy definidljuk, mint a
legk6zelebbi K szomszédok halmazat, melyek R tavolsdgon beliil helyezkednek el. Itt a
tdvolsagot Euklideszi térben mérjiikk. NV;-t egy segédnek haszndlja az algoritmus, amivel
egy lokalis keretet tud definidlni P; koré. R értékének megvdlasztasakor figyelni kell,
hogy ne legyen til magas, illetve til alacsony érték sem.

Esetleges problémak elkeriilése végett bevezetésre keriil egy K,,,;,, azaz minimalis sza-
mu legkozelebbi szomszéd. Ezt kovetéen megtorténik a bejaras majd egy becslés miden
legk6zelebbi pontbdl miden szomszédos pontba. (K értékét R-hez képest dllitjuk be,
illetve K-t fentr6l korlatosnak hataroljuk be.)

R = max (50, Tkmin) (5.1)
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RA

[ : rzkmin

] (5.2)

Keretbecslés és feliileti interpolacio: Ebben a szakaszban P; pont hoz N; -pont se-
gitségét vessziik, hogy megkozelitsiik a zajos régiot, amelyre P; - keriil. A fentiekben
ismertetett zajszlironek sziiksége van egy tgynevezett racsra, és interpoldlni kel /V; -ben
1év6 pontokat egy olyan tartomanyon, amely koriilveszi P; érintGsik kozelitését. Ehhez

sziikség lesz N; normdlvektorara. Itt haszndlhatunk f6komponens elemzést (PCA).

Szegmensek norméalmenti frissitése: Az interpolaciét kovetéen kapunk egy [;-t. P;
frissitéséhez Euler-1épést kell végrehajtani I; felett (egyszer). Ez utdn a médosult ,,koz-
ponti” pixel di-t kivonjuk mivel ez pontosan P;-nek felel meg. i-pontot egy explicit 1é-
péssel frissitjiik.

i =i o (5.3)

Itt ¢ a globdlis iteracids 1é€péseket jeloli. Fontos, hogy diszkrét &ramlds szamitdsakor az
adott skalazasi tényez6knek rogzitettnek kell lennie, amely aranyos a racs méreteihez néz-
ve, illetve forditottan ardnyos R sugdrral. A gyakorlatban viszont ez nem mindig van igy
emiatt a skdlazdsi paraméter minimalis szinten, de rugalmasan kezelhetd. Jegyezziik meg
azt is ennek az értéknek a modositdsa esetén frissiil a magassag térkép atlagos gorbiileti
aramldsa (M4s fajta lesz, mint az eredeti).

Robosztus normalérték becslés: A mddszer hatékonysiga nagyban fiigg attdl, hogy
mennyire sikeriil minden ponton j6l megbecsiilni a normalértéket. Az elobb ismertetett
,PCA” metddus egész jonak mondhatd, viszont a Robosztus normdlérték becslés egy
joval pontosabb megoldast ad eredményiil.

Az eljaras 1ényege egy iterativ folyamat, ami hasonlé az RANSAC megkozelitéshez.
Egy szomszédsagbol szarmazo pontkészletet épit fel segédként és ezt felhasznélva tesztel,
hogy megtaldlja a legkevésbé kiugrd értékkel rendelkezd normdlvektort. Osszeségében
nézve hatékonyabb, mint a feljebb emlitett PCA metddus.

5.2 Gauss-sziiro

A Gauss-szlird egy linedris sz(ird, amely a képen egy Gauss-gorbe alakud kernel segitsé-
gével valdsitja meg a simitdst. A Gauss-fiiggvény alakja a kovetkezd:

G(z) = e 207 (5.4)



A Gauss-sziird alkalmazdsa sordn a kép minden pixelére egy kernelt alkalmazunk,
amelynek elemei a Gauss-fliggvény értékei a kiilonboz6 pozicidkban. A kernel mérete
€s a szOrds értéke meghatdrozza, hogy milyen mértékben torténik a simitds €és a zaj ki-
szlirése. A miikodése egyszerii: az egyes pixelek értékét atlagoljuk a kornyezd pixelek
értékeivel, sulyozva a Gauss-fiiggvény értékeivel. Ez a simitds hatdsat eredményezi, mi-
vel a sz(ird dtlagolja a kozeli pixelek értékeit. A zajcsokkentés érdekében a Gauss-szliré
tavolabb esd pixeleket is figyelembe veszi, hogy a kornyezd zajos pixelek értékeit is ki-
egyenlitse. A szOrds értéke a Gauss-fiiggvény gorbéjének szélességét hatdrozza meg, ami

meghatdrozza, hogy milyen messze terjedjen ki a sziird hatasa.

5.3 Gauss derivalt-sziiro

A Gauss derivalt szlir6k az élek és a texturdk kiemelésére, illetve a képek éldetektalasara
és jellemzésére szolgdlnak. A Gauss-sz(ird alapjan épiilnek fel, differencidlds segitség-
év kiszamitjdk a kép véltozdsainak gradiensét. Ennek eredményeként nem csak a képet
simitjdk, hanem az élek irdnyat és erdsségét is kiemelik.

Gauss-elso derivaltja (Gaussian first derivative): Ez a sz{ir6 a Gauss-fiiggvény els6
derivéltjaval szdmolja ki a kép gradiensét. Az éleket a képen 1év{ intenzitdsvaltozasokra
érzékenyitve kiemeli, és azok irdnyat is meghatarozza.

2
dGle) =2 1 o (— - ) (5.5)

dx o2 2mo @

Gauss-masodik derivaltja (Gaussian second derivative): Ez a sz{ir6 a Gauss-fiiggvény
masodik derivaltjit alkalmazza a képre. Az éleket és a texturdkat érzékelve kiemeli a kép
helyi intenzit4s-cstcsait és mélységeit.

2 2 2 2
dG(:B):(:E —a)_ 1 exp(_x) (5.6)

dax? ot 2m0o ﬁ

Mindkét szlir6t gyakran haszndljak a képfeldolgozasban, péld4ul az objektumok detek-
talasara, képanalizisre és képfelismerésre. Lehetdvé teszik az élek, textirdk és jellemzok
kiemelését a képeken, amelyek segithetnek az objektumok felismerésében €s azok tulaj-

donsdgainak meghatdrozdsaban.
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6 SZOFTVERTERV

Ebben a fejezetben az Algoritmusok fejezetben megismert megolddsok alapjan Osszeg-
zem, hogy a sajat szoftveremben mely megoldds/megolddsok keriilnek implementdlasra.

6.1 Magassagtérképek beolvasasa és mentése

A magassigtérképek beolvasdsa viszonylag egyszerlien implementalhatd, ugyanis csak a
pixelenkénti magassagra lesz sziikségiink. Megjelenitot kiilon ez esetben nem implemen-
taltam, ez egy késdbbi fejlesztési lehetdség a szoftver szempontjabol. A beolvasashoz
sziikség lesz a felhaszndl6tdl elkérni kiilonféle bemeneteket. Kelleni fog a teriilet legma-
gasabb pontja méterben szdmolva, ehhez tarsitva a legalacsonyabb pont, illetve a lefedett
teriilet pontos mérete és persze maga a magassagtérkép. Ezen adatok segitségével mar jol
kiszdmolhat6 az adott pixelre es6 magassag (az ehhez tartozé szamitasokat a ,,Megval6-
sitds” cimii fejezetben lehet megtaldlni).

A fejlesztoi kornyezet kivdlasztasakor tobbféle szempontot is figyelembe vettem. A
feliilet legyen egyszer(i a felhaszndlok szamara és ezzel egyiitt biztositsa a jovébeli fej-
lesztések lehetdségét. Képes legyen megjeleniteni az éppen feldolgozott képet €s frissiteni
azt. Emiatt C# WPF keretrendszerben késziilt el a felhaszndl6i feliilet kihaszndlva ennek
minden elonyét (adatkotés, kozvetlen frissités). Ennek kdszonhetden a késébbiekben is
konnyen fejlesztheté marad az alkalmazds és az esetleges 1) funkcidk implementdlésa is

egyszertisodik.

6.2 Novényzet detektalasa

Novényzet detektdldsakor mar sokkal nehezebb dolgunk van, mint az elbbi esetben.
Ugyanis a mitholdképeken még az emberi szem szdmadra sem rogton egyértelmi, hogy
adott pixelhalmazok most éppen egy fat, bokrot, vagy csak egy zold tavat vagy épiile-
tet reprezentdlnak. Persze par masodperc pasztazas utdn az ember j6 eséllyel meg tudja
mondani, hogy mi taldlhat6 az adott pixelcsoportban. (Természetesen itt szoba johet a
miiholdképek mindsége is, ami egy tjabb problémét vet fel, de tételezziik fel, hogy a mai
modern korban ez a probléma nem 4ll fent.)

Ezen okok miatt a legjobb valasztds valamilyen fajta gépi tanuldsi modszer, hiszen
vegyiik észre, hogy egy szimpla klaszterezési eljarassal joval nehezebb dolgunk lenne mér
csak a szinek miatt is (nem csak a novények lehetnek zdldek). A megfelel6 algoritmus
kivélasztasat az aldbbi szempontok alapjan tettem meg:
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— Legyen a jelen kornak megfelel6 megoldas

— A megoldas viszonylag gyors és effektiv legyen
— Képes legyen nagy adathalmazok kezelésére

— Lehet6lég minél pontosabb megoldast adjon

— Mindezt a leheto legrovidebb futasido alatt

A fenti szempontok alapjan sz6ba johetnének akar a ,,Support Vector Machine”-ok vagy
roviden SVM-ek, viszont sajnos nagyobb adathalmazokkal méar nem vagy pedig nehezen
birnak el, igy ez esetiinkben nem j6 megoldds. Ezesetben szdba johetne az ,,AdaBo-
ost”, mivel nagy adathalmazon is miikodik és viszonylag pontos megoldést is adhatna,
viszont az id6 mar eljart felette, hisz a 90-es években kornyékén mutattdk be, mindemel-
lett pedig a tanitdshoz sziikséges id6 is hosszas lehet nagyobb adathalmaz esetén. Elsore
szintén j6 gondolatnak tlinhet valamilyen mélyneurélis hdlozat (Deep Network) felépité-
se a kivant cél, azaz a fak pontos detektdlasdnak eléréséhez. Ezzel viszont megint az a
probléma, hogy nagyobb adathalmaz esetén a tanitds nagyon sok id6t vehet igénybe, és
a késébbi modell éltal torténd fa detektdlds is hosszabb ideig tarthat. Az el6bb emlitett
»AdaBoost” alapdétletnek nem rossz, hisz az ,,ensemble” mddszer (gyenge tanulok kom-
bindlasabol alkot jobbakat) amit alkalmaz esetiinkben is hasznos lehet. A probléma az
,elavultsdga” erre viszont megoldast jelenthet a ,,LightGBM” vagy pedig a ,,FastTree”
algoritmus. Mindkét algoritmus ,,boosting” elven miikodik, mint ahogyan az ,,AdaBoost”
is (ezeket részleteztem a harmadik szekciéban). Ez a két algoritmus egyarant alkalmas
bindris klasszifikaciora, és viszonylag gyorsan €s hatékonyan képesek nagyon j6 megol-
ddsokat adni, viszont a ,,FastTree” valamivel tobb hiperparaméterrel rendelkezik (példdul
,pruning” ami tori azokat az dgakat amik nem jirulnak hozzd a modell pontossdgdnak
novekedéséhez), ami a tanitdsi folyamat sordn hasznunkra vélhat. Ezen okoknak kdszon-
hetden bizonyult jobb valasztasnak tehat a "FastTree".

Els6 probalkozasaim még ,,LightGBM” algoritmussal késziiltek, viszont egy 1d6 utin
a pontossag és a sebesség is stagndlni, egyesesetekben pedig romlani kezdett. Emiatt a
késdbbiekben ,,FastTree” modellre véltottam és meg is lett az eredménye, amit majd az
,Bredmények” névvel fémjelzett nyolcas szekciéban mutatok be.
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7 MEGVALOSITAS

Jelen formdjaban a program Csharp kodbdl épiil fel, a felhasznéléi feliilet megjelenités-
hez ,,Windows Presentation Foundation”-t (WPF) hasznal. Emellett pedig szamos kiilsé
hivatalos, vagy épp kozosség dltal fejlesztett dgynevezett NuGet csomagokat alkalmaz.
Ilyen csomagok példaul: ML.NET, OpenCVSharp. Ezek a csomagok féként a képek
feldolgozdsaban, illetve a fak detektdldsanak egyszeriibb és optimélisabb megolddsaban
segitenek. Fontos megjegyezni, hogy ezek a késdbbi fejlesztések alatt még valtozhatnak.

7.1 Magassagtérkép beolvasasa

A beolvasds tobbféle mdédon is meg lehet valdsitani, én prébaltam a lehetd legoptima-
lisabb és egyben valamelyest egysziir megolddst implementdlni. Ebben az implemen-
tdcioban nem hagyatkozhatunk a beépitett képfeldolgozo6 fiiggvényekre mint példaul a
GetPixel() és tarsai, ugyanis ezek sajnos drasztikusan képesek csokkenteni a programunk
teljesitményét.

Maga a folyamat nem bonyolult, el6szor is beolvassuk a képet. A konnyebb megol-
dés az lenne, hogy 2 darab for-ciklussal végig mennénk a képen és kdzben szdmoljuk
egy adott képlet alapjan (késébb lesz réla sz6) a magassagot. Viszont a dupla-for miatt
ez lassd. Ehelyett én egy for-ciklussal dolgozom, mivel az adatok a memoridban sorban
kovetkeznek. A ciklus pedig magassag és szélesség szorzatanak értékéig fut. Amire vi-
szont érdemes figyelni, hogy ekkor a szincsatorndkat forditva kell értelmezni RGB képek
esetén. Azaz BGR sorrendben lesznek (ARGB — BGRA).
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public static double[] GetPixelValues(Bitmap b)
{
BitmapData bmData = b.LockBits(
new Rectangle (0, 0, b.Width, b.Height),
ImageLockMode . ReadWrite , PixelFormat.Format32bppArgb);
System. IntPtr Scan0 = bmData. Scan0;

double [] pixels;
int pixelSize=b.Heightxb.Width;
unsafe

{
bytex p = (byte*)(void=*)Scan0;

pixels = new double[pixelSize ];
for (int 1 = 0; i < pixelSize; ++1)
{

pixels[i] = (((p[0] = 114) + (p[l] = 587)
+ (pl[2] = 299)) = 255) / 1024;
p += 4;

}
b.UnlockBits (bmData);

return pixels;

7.1. dbra: Kép beolvasdsa

grayscale = 0.3« R4+ 0.59%« G +0.11x B (7.1)

Jol latszik a megforditott értékek alkalmazdsa, illetve még egy minimalis optimaliza-
ci6. Ugyanis a tort ért€kek fel lettek szorozva 1000-rel mert igy maga az szorzds folya-
mata gyorsabb mintha tort szamokkal lenne, majd 1024-el osztjuk hogy kihasznaljuk a
,,shiftelés” adta lehetdséget szintén a gyorsitds érdekében.

Felhasznalt valtozok:

— p: Az adott pixelértékek pointere

— pixels[]: A beolvasott pixeleket tartalmazza atalakitva sziirkedrnyalatossa
— bmData: Maga a kép

— pixelSize: Kép mérete (magassag szorozva a szélességgel)
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7.2 Exportalas

Exportdlni is hasénl6 mdédon lehetséges, itt most a .ASC féjlba val6 kiexportalast rész-
letezném. Maga a kimenet pixelre pontosan megadja, hogy mekkora az adott magassag
tehat egy képmagassiag*képszélesség méretl tablazatot kell elképzelni, amiben ezek az

adatok szerepelnek. Illetve a teriilet val6s méretei.

7.2. dbra: ASC fajl (részlet)

A fenti dbrdn lathato egy ilyen fajl felépitése. Feliil a teriilet adatok lathatdk, illetve a
konvertalt kép mérete.

Tablazat adatainak leirasa:

— ncols: bemeneti kép szélessége (,,tablazat” oszlopai)

— nrows: bemeneti kép magassaga (,,tdblazat” sorai)

— xllcorner: X koordinata a programban val6 elhelyezésre

— yllcorner: Y koordindta a programban valé elhelyezésre

— cellsize: Egy pixelre es6 méret/tdvolsag (az dbrdn pldaul egy pixel 6.25 métert
reprezental)
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— NODATA value: Ha valahol nincs adatunk oda az itt meghatarozott érték keriil

Egy ilyen f4jl generdldsahoz sziikségiink lesz a felhasznal6 altal kivant minimum, illet-
ve maximum magassagra, egy magassagtérképre, illetve, hogy a magasagtérkép mekkora
terliletet reprezentdl a valdsdgban. Ezek a felhaszndlé altal megadott bemeneti értékek
lesznek. A pixelenkénti magassag kiszdmitasa a kovetkez6képp alakul:

data

+ (lzmzt

) * (Hmam - Hmzn) (72)

— H,,;, = minimum magassag
— H,,., = maximum magassig
— data = az adott pixelhez tartoz6 érték (0-255)
— limit = kép bitmélysége alapjan, példdul 16bit — 216
int newlLine = 0;
int space = 0;
for (int 1 = 0; 1 < adim[0] % adim[1]; i++)
{
streamWriter . Write ("");
if (newLine > adim[O0])
{
streamWriter . WriteLine ();
newLine = -1;
}
if (space >= adim[1]-1)
{
space = 0;
}
streamWriter . Write (Math. Round ((map.Hmin + (imgData[1i]
/ limit) % (map.Hmax — map.Hmin)), 2));
if (space < adim[1] - 1)
{
streamWriter . Write (" ");
}
space ++;
newlLine ++;

7.3. dbra: ASC exportdlds
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7.3 Novényzet detektalas

Mint ahogyan az fentebb emlitésre keriilt, a novények felismeréséhez sziikségiink lesz
kiilonboz6 ,.feature ,,€s ,,label” értékekre. A ,.feature” értékek az éppen vizsgalt pixel szin,
textdra, entrépia(intenzitds) értékeibdl adodik. A ,label” értékek pedig az adott pixelre
vonatkozdan annyit tdrolnak, hogy fa e vagy pedig nem fa. Ezekre azért lesz sziikség,
hogy be tudjuk tanitani a FastTree algoritmust.

7.3.1 Feature értékek szamitasa

A szin értékek szamitasakor az RGB képet CIE Lab képpé konvertilom mert ebbdl job-
ban kivehetdek a kiilonbozd elemek abban az esetben, ha e mellé még kiszamoljuk az
adott pixelre vonatkozé fény/megvildgitasi viszonyokat (fényességi adatok, illumination-
invariant). Ez 6db ,.feature” értéket jelent(Ugyan tgy, mint az ,,RGB” képek esetében 3db
R+G+B, itt pedig a ,,Lab” és ,.illumination-invariant” miatt 3+3). A kovetkez6kben pedig
részletesen ismertetem az algoritmus mikodését.

private float[][] ComputeColorFeatures(Mat image)
{
var features = new float[image.Width * image.Height][];
Mat labImage = new Mat();
image.ConvertTo (labImage , MatType.CV_32FC3, 1.0 / 255.0); // Convert to float and normalize to [0, 1]
abImage = labImage.CvtColor(ColorConversionCodes.BGR2Lab); // Convert to LAB color space

Parallel .For(0, image.Height, y =>
{
for (int x = 0; x < image.Width; x++)
{
int index =y = image.Width + x;
features [index] = CalculateColorFeatures (labImage , image, x, y);

1)

return features:

}

private float[] CalculateColorFeatures (Mat lablmage, Mat image, int x, int y)
{

float[] colorFeatures = new float[6];

var labPixel = labImage.At<Vec3f>(y, x);
colorFeatures [0] = labPixel.Item0O; // L channel
colorFeatures[1] = labPixel.Iteml; // a channel

colorFeatures [2] labPixel . Item2; // b channel

var grayscale = 0.2126f = image.At<Vec3b>(y, x).Item0 +

0.7152f % image.At<Vec3b>(y, x).Iteml +

0.0722f = image.At<Vec3b>(y, x).Item2;
colorFeatures [3] = grayscale; // grayscale value
colorFeatures [4] = labPixel.Item0 - grayscale; // L minus grayscale

colorFeatures [5] labPixel .Iteml - labPixel.Item2; // a minus b

return colorFeatures;

7.4. dbra: Szin értékek szdmitdsa
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Ez a metddus egy Mat (matrix) forméban tarolt bemeneti képet vesz, és egy lebegdpon-
tos all6 tombot ad vissza, amely a kép minden egyes pixelének szinjellemzgit tartalmazza.
El6szor 1étrehoz egy 1j, Features nevi float-tombot, amelynek mérete megegyezik a be-
meneti kép pixeleinek szdimdval. Ez a tomb fogja tdrolni az egyes pixelek szinjellemzdit.
Ezutdn a bemeneti képet az OpenCV konyvtar CvtColor fliggvényével LAB szintérbe
konvertalja. Emellett lebeg&pontos dbrazolasra konvertédlja és a [0, 1] intervallumon nor-
malizdlja az értékeket. A kdéd ezutdn egy parhuzamos ciklusba 1ép, ahol végig iterdl a kép
minden egyes pixelén. A cikluson beliil a CalculateColorFeatures metédus meghivasra
keriil az egyes pixelek szinjellemzdinek kiszdmitdsahoz, és az eredményeket a Features
tombben tdrolja. Végiil az 6sszes pixel szinjellemzdit tartalmazo tomb keriil visszaadésra.

Az el6z6ekben bemutatott metddus segédfiiggvénye a ,,CalculateColorFeatures” kisza-
mitja egy adott pixel szinjellemzdit LAB szintérben. Bemenetként a kép LAB dbrizoldsat,
az eredeti képet és azokat a pixelkoordindtakat (x, y) veszi fel, amelyekre a jellemzdket
ki kell szdmitani. A fiiggvény létrehoz egy colorFeatures nevii float-tombot, amely az
adott pixelre szdmitott szinjellemzdk tdroldsara szolgdl. A pixel LAB-értékeit (L, a, b) az
At<Vec3f> mddszerrel kapjuk meg a labImage-bdl, és a colorFeatures tombben taroljuk.
Az ItemO, Item1 és Item?2 az L, a és b csatorndt jeloli. Ugyanannak a pixelnek a sziirke-
arnyalatos értékét az eredeti kép hadrom szincsatorndjanak (R, G, B) silyozott 6sszegével
szamoljuk ki. A sidlyok megfelelnek az egyes csatorndk fénystirtiségi értékeinek, és ezt az
eredményt a colorFeatures tomb 3.indexén taroljuk. Az L-csatorna és a sziirkedrnyalatos
érték kozotti kiillonbséget a colorFeatures 4.indexén taroljuk. Ez a jellemz a sziirkedrnya-
laton tuli fényerGsségvaltozasokat is megadja. Az a és a b csatorna kozotti kiilonbséget
a colorFeatures 5.indexe tdrolja. Ez a jellemz$ a zold-magenta tengely mentén torténd
szinvéltozast rogziti.

A textira szamitdsa is fontos tényezS. A falevelek miatt f6ként, hisz elég sajatos
jellemzdik vannak, amik nem csak szemmel l4thatéak, hanem szdmokban is jol kifejez-
hetdéek. Ez ahhoz is sziikséges példaul, hogy az azonos szint 4m de nem fa objektumokat
meg tudja kiilonboztetni az algoritmus. Ezen értékek szdmitisahoz minden egyes L ér-

s

téket (Lab értékekbdl az L) 6sszevontam egy szlir6 bankba. Sziir6nek pedig Gauss féle
derivalt sziir6t alkalmaztam. Els6 derivdltja X irdnyd a masodik pedig Y irdnyd. A szlird
3 skdldn 1, v/2 és 2 értékekkel, illetve 6 orientéciéban keriilt alkalmazdsra igy alkotva 18

feature” étéket. Ez az algoritmus a kovetkez6képp épiil fel:
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private float[][] ComputeTextureFeatures(Mat labImage)
{
// Convert the Lab image to grayscale
Mat rgblmage = new Mat();
Mat grayscaleImage = new Mat();
Cv2.CvtColor(labImage , rgblmage, ColorConversionCodes.Lab2BGR);
Cv2.CvtColor(rgbImage , grayscalelmage , ColorConversionCodes .BGR2GRAY);

/1 Define filter parameters

float[] scales = { 1.0f, (float)Math.Sqrt(2), 2.0f };
int orientations = 6;

int featureVectorLength = scales.Length % orientations;

/!l Create a filter bank and apply filters
List<Mat> filterResponses = new List<Mat>();

foreach (float scale in scales)

{

for (int orientation = 0; orientation < orientations; orientation++)
{
float angle = (float)(orientation * Math.PI / orientations);
float sigmaX = scale;

float sigmaY = scale / 2.0f; // Second derivative in Y direction
/! Create Gaussian derivative filter
Mat filterResponse = new Mat();

Cv2.GaussianBlur(grayscaleImage , filterResponse , new OpenCvSharp.Size (0, 0), sigmaX);

/! Create Gaussian derivative filter in X direction
Mat kernelX = new Mat(1l, 3, MatType.CV_32F, new float[] { -1, 0, 1 });

// Create Gaussian derivative filter in Y direction
Mat kernelY = new Mat(3, 1, MatType.CV_32F, new float[] { -1, 0, 1 });:

/1 Apply the filters
Cv2.Filter2D (filterResponse , filterResponse , MatType.CV_32F, kernelX);
Cv2.Filter2D (filterResponse , filterResponse , MatType.CV_32F, kernelY);

Cv2.GaussianBlur (filterResponse , filterResponse , new OpenCvSharp.Size (0, 0), sigmaY);

// Store the filter response
filterResponses .Add(filterResponse);

// Extract texture features from the filter responses

float [J[] textureFeatures = new float[labImage.Rows % labImage.Cols][];
int index = 0;

for (int y = 0; y < labImage.Rows; y++)

{

for (int x = 0; x < labImage.Cols; x++)
{
float[] featureVector = new float[featureVectorLength];
for (int i = 0; i < filterResponses.Count; i++)
{
// Calculate the feature value at this pixel and orientation
featureVector[i] = (float)filterResponses[i].At<float>(y, x);

textureFeatures [index++] = featureVector;

}

return textureFeatures;

7.5. dbra: Textiira értékek szdmitdsa

Ez a fiiggvény egy Mat (métrix) formédban dbrazolt LAB szinképet var bemenetként,
és egy lebegSpontos értékeket tartalmazé (float)tombot ad vissza, amely a kép minden
egyes pixelének textirajellemzdit tartalmazza. A LAB szinképet el6szor RGB szinképpé,
majd sziirkedrnyalatos képpé konvertdlja (a sziirkedrnyalatos képet a textiraelemzéshez
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hasznéljuk). A sziir6 paraméterei definidlva vannak, beleértve a sz{irdk kiilonbozo skalait
€s orientacioit. Az egyes skdldkhoz és orientacidkhoz tartozo szlir6k szamat a kovetkezd
modon kell kiszdmitani: skdla mérete szorozva az orientdciok szdmdval. Ezt kvetden 1ét-
rejon egy filterResponses nevii lista, amely az egyes skdldkhoz és orientidcidokhoz tartozo

7 2

szlir6ket tarolja.

A tovabbiakban a metédus minden egyes lehetséges méretarany- €s tdjoldsi kombina-
cion végig iterdl. Minden egyes kombindcid esetében a kovetkezd 1épéseket hajtja végre:
Kiszamitja a tdjoldsnak megfeleld szoget radidnban. Bedllitja a sigmaX és sigmay értéke-
ket, amelyek meghatdrozzak a Gauss derivalt szlir6k X és Y irdnyu standard eltérését. A
sziirkedrnyalatos képre a megadott sigmaX érték felhasznalasaval egy Gauss-féle sz{irdt
alkalmaz, 1étrehozva egy sztir6valaszt. Az X €s Y irdnyban is 1étrehozza a Gauss derivalt
szlrbket. A szlrdvalasz konvolvalasra keriill mind az X, mind az Y derivalt szlirGkkel. Az
igy kapott szlirdvalaszra a sigmaY érté€k segitségével egy ujabb Gauss-féle sziirdt alkal-
maz. A végsd szlirévalasz hozzdadasra keriil a filterResponses listdhoz.

Az 0Osszes skdla és orientdcié sziirdvalaszainak 1étrehozdsa utdn az algoritmus eldké-
sziti a texturajellemzdk kinyerését. Létrejon egy textureFeatures nevii kétdimenzids tomb,
amelynek mérete megegyezik a bemeneti kép sorainak és oszlopainak szorzatdnak szdma-
val. Ez a tomb tdrolja az egyes pixelek texturajellemzdit. A fiiggvény ezutin egy egymas-
ba dgyazott ciklusba 1ép, és végig iterdl a bemeneti kép minden egyes pixelén. Ebben a
ciklusban minden egyes pixelhez létrehoz egy jellemzdvektort. A jellemz&vektor hosszat
a szlir6valaszok szdma hatdrozza meg. A jellemzdvektor minden egyes sziirdvélaszhoz
tarolja a szlir6valasz értékét a pixelre nézve. A pixelhez tartoz6 teljes jellemzdvektor hoz-
zdadddik a textureFeatures tombhoz. A fiiggvény visszatérési érteke egy lebeg&pontos
értékeket tartalmazé tomb, ami ebben az esetben a pixelek textira jellemzdit tartalmazza.

Az entropia, avagy ,rendezetlenség” szamitdsa az utolsé 1épés. Ez azért fontos mert
a fdknak és az arnyékoknak ez az értéke sokkal nagyobb, mint barmi mas objektumé a
képen. Ezt a pixelek L értékébdl lehet szdmitani. A szdmitds sordn 5x5, 9x9 és 17x17
méretl keretekkel megyek végig a kép L csatorndjan. Ezt kovetGen az értékeket egy 3
dimenzids tombbe, mentjiik, ami tartalmazza minden egyes pixel entropia értékét. Ez az
algoritmus a kovetkez6képp miikodik:
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// Constants
private const int WindowRadius = 8§;
private const int WindowSizeIncrement = 4;
private float[][] ComputeEntropyFeatures(Mat labImage)
{
var entropyFeatures = new List<float[]>();
var bgrImage = new Mat();
Cv2.CvtColor(labImage , bgrIlmage, ColorConversionCodes.Lab2RGB);
var graylmage = new Mat();

Cv2.CvtColor(bgrImage, graylmage, ColorConversionCodes.BGR2GRAY);

/!l Precompute the logarithmic function lookup table
var logTable = new float[256];
for (int i = 1; i < 256; i++)
{
logTable[i] = (float)Math.Log(i);

for (int y = 0; y < labImage.Height; y++)
{
for (int x = 0; x < labImage.Width; x++)
{
var entropyValues = new float[3];
var pixelValue = graylmage.At<byte>(y, X);
var histogram = new int[256];

/! Compute the histogram for the pixel
for (int j = —WindowRadius; j <= WindowRadius; j++)
{
for (int k = —WindowRadius; k <= WindowRadius; k++)
{
var neighborX = x + k;
var neighborY =y + j;

if (IsValidPixel (neighborX , neighborY , labImage))

{

var neighborValue = graylmage.At<byte >(neighborY ,

histogram [neighborValue ]++;

// Compute the entropy for different window sizes
for (int i = 0; i < 3; i++)

{

var searchWindowSize = (i + 1) %= WindowSizelncrement + 1;

var entropy = 0f;

var totalPixels = searchWindowSize = searchWindowSize;

for (int j = 0; j < 256; j++)

if (histogram[j] != 0)
{

neighborX);

var probability = (float)histogram[j] / totalPixels;

entropy += —probability * logTable[j];

entropyValues[i] = entropy;

entropyFeatures .Add(entropyValues );

return entropyFeatures.ToArray ();

private bool IsValidPixel(int x, int y, Mat image)
{
return x >= 0 && x < image.Width & y >= 0 && y < image.Height;

7.6. dbra: Entropia értékek szdmitdsa
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Ez a fiiggvény egy LAB szinter(i bemeneti képet vdr, és entropia-alapu texturajellem-
z0ket szamol ki a kép minden egyes pixelére. A kiszamitott jellemzdk taroldsara egy lires
listat inicializal, amelynek neve entropyFeatures. A bemeneti képet el6szor RGB kép-
pé, majd sziirkearnyalatos képpé (graylmage) konvertalja az OpenCV konyvtar fliggvé-
nyei segitségével. Eldre kiszdmit egy logaritmikus fiiggvénykeresd tdblazatot (logTable),
amely az 1 és 255 kozotti értékek logaritmusét tarolja. Ezt a tdblazatot az entrdpia sza-
mitdsok sordn fogjuk haszndlni. A metddus ezutdn a bemeneti kép minden egyes pixelén
végigmegy. Minden egyes pixelre kiilonbdz6 méretli igynevezett ,,ablakokon” beliil es6é
entropia-alapu jellemzoket szdmol. Minden egyes pixelre hdrom entrépiaértéket szami-
tunk ki, amelyek harom kiilonboz6 ablakméretnek felelnek meg (a WindowSizelncrement
hatdrozza meg). Az algoritmus kiszdmitja a sziirkedrnyalatos pixelértékek hisztogramjat
az aktudlis pixel koriili ablakon beliil. A hisztogram ez esetben egy 256 mez6t tartalmazé
tomb (minden lehetséges sziirkedrnyalat-értékhez egy mez8). A hisztogram segitségé-
vel kiszamitjuk az entrépiat mindharom ablakméretre, figyelembe véve az ablakon beliil
el6fordulé kiilonbozd sziirkedrnyalat-értékek valdszintiségét. A kiszdmitott entropiaérté-
keket egy tombben (entropy Values) tarolja, és ezt a tombot hozzdadja az entropyFeatures
listdhoz. A metddus végrehajtja ezt a folyamatot a kép 0sszes pixelén, végiil az entropy-
Features listat kétdimenzids float tombbé alakitja és visszaadja.

Az IsValidPixel egy segéd metddus, amely ellendrzi, hogy egy adott pixelkoordinata
(X, y) a bemeneti kép hatdrain beliil van-e. Igazat ad vissza, ha a pixel érvényes €s a kép
hatarain beliil van, ellenkez6 esetben hamisat.

Végiil ezeket az adatokat pixelenként konkatendlom egy tombbe ezzel megkapva mi-
den egyes pixelhez tartoz6 27 db ,feature” értéket [26].

7.3.2 Label értékek szamitasa

A label” értékek szamitdsa hatdrozottan konnyebb. Eldszor is sziikség lesz olyan ké-
pekre, amik 2 szinbdl dllnak és az egyik szin a fdkat jeloli a képen mig a mésik azokat a
teriileteket, ahol nem taldlhaté fa. Altaldban ez a két szin a fekete és a fehér. Esetemben a
fehér jeloli a fakat és a fekete pedig azokat a pixeleket, amik nem fahoz tartoznak. Ilyen
képeket lehet kézzel is eldallitani photoshop vagy gimp segitségével, vagy pedig letolte-
ni. Az utébbi picit nehezebb mert haszndlhat6 adatokat Eur6pdban nagyon kevés orszag
tesz ingyenesen hozzaférhetové, de szerencsére Németorszdgnak van ilyen ingyenesen
hozzaférhet6 adathalmaza, én ezt hasznaltam.

Az algoritmus maga pofon egyszert, csak fogjuk a képeket és beolvassuk majd meg-
nézziik, hogy adott pixel fehér-e, vagy fekete és ennek megfelelGen egy tombben elti-
rolunk igaz/hamis, vagy pedig 0 vagy 255 értékeket. Esetemben O vagy 255 értékek
keriilnek a tombbe, O jelenti azt a pixelt, ami nem fat tartalmaz és 255, ami fat. Ezeket
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az értékeket kombindlva a ,feature” értékekkel pedig képesek vagyunk erre megfeleld
algoritmusokat betanitani.

[N 5

“

PR

7.7. dbra: Mintdk: balra a mitholdkép, jobbra pedig a jelolt novényzet

public bool[] BuildResponseFromFilePath(string imgFilePath, byte treeVal = 255, byte nontreeVal = 0)
(
using (var bmp = new Bitmap(imgFilePath))
{
var width = bmp. Width;
var height = bmp.Height;

// Check that the image is 8-bit grayscale
if (bmp.PixelFormat != PixelFormat.Format8bppIndexed)
{
throw new ArgumentException (
$"The response mask {imgFilePath} must be an 8-bit grayscale image"

)

// Extract the image data

var imageData = new byte[width % height];

var data = bmp.LockBits(new System.Drawing.Rectangle (0, 0, width, height),
ImageLockMode . ReadOnly , PixelFormat.Format8bppIndexed);

Marshal .Copy(data.Scan0, imageData, 0, imageData.Length);

bmp. UnlockBits (data);

// Convert the image data to an int array
var responseArr = new bool[width % height];
for (var i = 0; i < imageData.Length; i++)

{
if (imageData[i] == treeVal)
{
responseArr[i] = true;
}
else if (imageData[i] == nontreeVal)
{
responseArr[i] = false;
}
else

{
throw new ArgumentException (
$"The response mask {imgFilePath} must consist of only

$"{treeVal} (tree) and {nontreeVal} (non-tree) " +
"pixel values"

+

)i

}

return ['CS]JOHSEA!'I' N

7.8. dbra: Label értékek szdmitdsa
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Ez a fiiggvény a képfdjl elérési utvonalat (imgFilePath) és két opciondlis paramétert
(treeVal és nontreeVal) var bemenetként, amelyek megadjék a ,,fa” és ,,nem fa” értékként
kezelend6 pixelértékeket. A moddszer a(z) using utasitdssal biztositja, hogy a Bitmap
objektum a haszndlat utdn torl6djon a memoridbdl. A kép szélességét €s magassigat a
Bitmap Width és Height tulajdonsagainak hasznélatdval éllitja be.

A metddus ellendrzi, hogy a kép pixelformdtuma 8 bites sziirkedrnyalatos e. Ha a
formdtum nem 8 bites sziirkedrnyalatos, az algoritmus hibat dob, jelezve, hogy a bemeneti
képnek 8 bites sziirkedrnyalatos képnek kell lennie. A kod a kép adatokat a kép bitjeinek a
bmp.LockBits hasznalatdval torténd zarolasdval vonja ki. Ez lehet6vé teszi a pixeladatok
kozvetlen hozzéaférését feldolgozas kozben. Létrehoz egy imageData nevii bijt tombot a
pixelértékek taroldsdra. A tomb méretét a kép szélességének és magassaganak szorzata
hatdrozza meg.

A képadatokat ezutdn a responseArr nevili boolean tombé konvertdljuk. Ez a tomb
tartalmazza a megadott pixelértékek alapjan a ,,fa” vagy ,,nem fa” értékeket. A fiiggvény
végigmegy az imageData minden egyes pixelértékén, és kiértékeli azt: Ha a pixelérték
megegyezik a treeVal értékkel a response Arr megfeleld indexén 1év bool érték igaz lesz.
Ha a pixelérték megegyezik a nontreeVal értékkel, akkor a response Arr megfeleld indexén
1évS bool elem hamis értéki lesz. Ha a pixelérték egyik értéknek sem felel meg, akkor
hibat dob, jelezve, hogy a vdlaszmaszknak csak a megadott pixelértékekbdl kell dllnia.

Az eredményiil kapott responseArr tomb a fiiggvény végén visszaadasra keriil.

7.3.3 Tanitas

Miutén elkésziiltek a sziikséges ,,Feature” €s ,Label” értékek elkezd6dhet a modell ta-
nitdsa. Mint ahogyan az mar kordbban emlitettem, a tanitds ML.net keretrendszerben
zajlik. Ezen beliil pedig a ,,FastTree” algoritmussal. A kovetkez&kben az dltalam hasznélt
hiperparamétereket fogom bemutatni.

var pipeline = context.BinaryClassification. Trainers
.FastTree (new FastTreeBinaryTrainer.Options ()
{
LabelColumnName = @"Label",
FeatureColumnName = @" Features",
NumberOfLeaves = 10,
MinimumExampleCountPerLeaf = 2,
LearningRate = 0.0075,
NumberOfTrees = 300,
MaximumBinCountPerFeature = 550,
MinimumStepSize = 0.025,

EnablePruning = true,
UnbalancedSets = true ,
OptimizationAlgorithm = BoostedTreeOptions.OptimizationAlgorithmType . GradientDescent

7.9. dbra: Tanitdsi paraméterek
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— LabelColumnName: Ez a paraméter az adatkészlet azon oszlopanak nevét adja
meg, amely a célcimkéket (label értékeket) tartalmazza. A tréner ezt az oszlopot
fogja haszndlni a modell betanitdsdhoz, hogy a jellemzdk alapjan megjosolja a cim-
kéket (pl. ,,fa”(true) vagy ,,nem fa”(false)).

— FeatureColumnName: Ez a tulajdonsdg az adatkészlet azon oszlopanak nevét ad-
ja meg, amely a modell képzéséhez haszndlt jellemzdket vagy bemeneti adatokat
tartalmazza. A tréner ezt az oszlopot fogja haszndlni a jellemzdk és a célcimkék
kozotti kapesolatok megtanuldséra (esetiinkben ez a 27 darab feature per pixel).

— NumberOfLeaves: Ez az opcié a FastTree bindris osztdlyozé altal 1étrehozott
egyes dontési fak leveleinek (végcsomdpontjainak) szamat szabalyozza. A levelek
kisebb szdma egyszer(ibb fakat eredményezhet, mig a nagyobb szdm Osszetettebb
modelleket eredményezhet.

— MinimumExampleCountPerLeaf: Ez a paraméter hatdrozza meg a példak mini-
malis szamat, amelyet egy levélcsomdpontnak tartalmaznia kell. A kisebb értékek
részletesebb modelleket eredményezhetnek, de tidlillesztéshez vezethetnek.

— LearningRate: A tanuldsi rata egy olyan hiperparaméter, amely a modell paramé-
tereinek a tanitds sordn torténd frissitéséhez sziikséges 1épésméretet szabalyozza. A
kisebb tanuldsi rata stabilabb konvergencidhoz vezethet, de tobb iteraciot igényelhet
a tanitas (hosszabb tanulasi idd).

— NumberOfTrees: Ez a tulajdonsag a 1étrehozand6 dontési fak szdmat adja meg. A
boosting algoritmusok gyakran tobb fat alkalmaznak a predikcidk elkészitéséhez,
és ez a paraméter szabdlyozza az modellben 1év6 fak szamat. Tobb fa részletesebb
modellt képes feldllitani, de ronthat a modell dltalanosité képességén és noveli a
tanitasi id6t is.

— MaximumBinCountPerFeature: Ez az adattag hatdrozza meg a numerikus jel-
lemzok diszkretizdlasahoz hasznélt mintdk vagy intervallumok maximaélis szamat.
Tobb minta esetén a részletesebb lehet a modell, de ndvelheti annak Osszetettségét
is.

— MinimumStepSize: A minimalis lépésméret egy olyan tulajdonsig, amely befo-
lydsolja a tanitds alatti konvergencia alakuldsat. A kisebb értékek pontosabb kon-
vergenciat eredményezhetnek, de lassabb képzést is eredményezhetnek.

— EnablePruning: A metszés egy olyan technika, amely a dontési fak komplexitdsa-
nak csokkentésére szolgdl azdltal, hogy eltdvolitja azokat az dgakat, amelyek nem
jarulnak hozza a modell pontossdganak javitidsahoz. A pontossidg megallapitashoz
sziikséges validicios adathalmazt 1étrehozni.

— UnbalancedSets: Ez azt jelzi, hogy az adatkészlet kiegyensilyozatlan, ami annyit
takar, hogy a célcimkék kozott jelentds osztalyegyenlStlenség lehet (példaul tobb
az igaz vagy a hamis értékek szdma a tanité adathalmazban). Ha ez igazra van 4l-
litva az algoritmus alkalmazhat kiilonb6z6 technikdkat a kiegyensilyozatlan adat-
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halmazok kezelésére. (Fék detektdldsa esetén szinte biztos a kiegyensulyozatlan
adathalmaz, igy ezt sziikségszer( alkalmazni)

— OptimizationAlgorithm: Ez a paraméter a képzés sordn haszndlt optimalizécids
algoritmust adja meg.

A fent szemléltetett paraméterleirdsokbdl is jol latszik, hogy ritka az az eset mikor
egy ilyen klasszifikdcios problémara egzakt, valamilyen formédban elére megadhaté meg-
olddsunk van. Igazdbdl egyik paraméter sem adhat6 meg matematikai szamitas alapjan,
sokkal inkdbb a tapasztalatokra lehet hagyatkozni. Nyilvdn vannak kiilonbozd keretek,
ami kozott érdemes mozogni. Példaul a ,learning rate” tipikusan O és 1 kozotti érték és
altalaban 0.1 és 000.1 kozott szokds alkalmazni. A levelek szdma és a fak mérete a feladat
komplexszitdsatol fiiggenek leginkdbb. En a megolddsomban a tapasztalataimra, illetve
a fent bemutatottakra hagyatkoztam €s a probalgatasok soran kijott eredmények alapjian
finomitottam a paramétereken, mig a végsd megoldashoz nem értem el.
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8 EREDMENYEK

8.1 Teriilet fajl generalas

8.1. dbra: Balra a bementi kép, jobbra pedig a 3D teriiletbdl egy részlet

A képen )6l lathatd, hogy a generdlds egész pontosan hajtédott végre. A bal oldali képen
lathat6 nagyobb foly6 jol kivehetd a 3 dimenzids szerkeszté programban megjelenitett
jobb oldali képen. A képen lathat6 élek a megjelenitd sajatossdgai, nem pedig hiba (jobb
futds érdekében kevesebb poligont haszndl). Ezt j6l mutatja a kovetkez6 kép ami mar egy
jaték grafikus motorja segitségével késziilt, nevezetesen az ,,Arma Reforger”-ben.

8.2. dbra: 3D teriilet részlete Arma Reforger grafikus motorban
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8.2 Novények detektalasa

Miden kép esetén bal oldalt taldlhaté a bemenet és jobb oldat pedig a modell altal adott
kimenet. Fekete szinnel jelzi a "famentes" teriileteket és fehérrel a fadkkal boritott részeket.

B ey
X

. ¥,

8.3. dbra: Buda, Dorottya udvar és kornyéke

8.4. dbra: Obudai Egyetem NIK f&épiilete
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8.6. dbra: Pesti "parkosabb" kornyezet

A fenti bemutaté képeken jol lithatd, hogy a modell egész kellemesen megtaldlja a
kivant novényzetet bonyolult varosi kozegben. Ami a modellhez tartozé metrikdkat, illeti
az alabbi tdblazatban megtaldlhato:

Pontossdg | AUC | F1 Score | Tanitasi id6
0.80 0.78 0.75 4 perc

8.1. tdbldzat: FastTree tanitdsi eredmények
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Fontosnak tartom megemliteni a metrikdk alapjan, hogy az dtlag 80%-o0s pontossag
a valésdagban jobb, ahogyan az a képeken is latszik. Ennek a kovetkez6 egyszer(i oka
van, fak detektaldsakor nem szimpla klasszifikaciét végziink, mint példaul arcfelisme-
réskor hanem pixelenkénti avagy pixelszintli klasszifikdciot hajtunk végre. Emiatt itt a
pixelenkénti hibaardny torzitja a modell szamtani eredményeit. Lassuk be, hogy példaul
egy 512x512-es képen, ha akar tobb szdz/ezer pixel 6ssze vissza hibds akkor az nagyban
befolydsolja a metrikdk értékeit. Ez a valésdgban a kimeneti képen viszont csak szimp-
la zajként jelentkezik, amit egyszer(i, de annél hatékonyabb mddszerekkel sziintethetiink
meg. A kovetkezd kép ezt szemlélteti:

8.7. dbra: Zaj megsziinetése a kimeneti képen (balra a zajos, jobbra a sziirt kép)

JOl latszik a bal oldali képen, hogy foként a fak kozott jelentkezik a modell hibaibol
fakad6 zaj. Zajsziirés utdn viszont mar semmi probléma a kimeneti képpel. Ez a hiba
annak tudhat6 be, hogy egyes pixelek a fak kozott szimplédn feketék vagy nagyon sotétek
¢és a modell egyszertien nem fanak betudhat6 pixelnek jeloli.

8.3 Osszehasonlitas

Az dsszehasonlitast két modell bevondsanak segitségével végeztem, az egyik modell az
altalam kordbban haszndlt LightGBM féle modell a masik pedig egy AdaBoost modell,
ami egy Python ,,DetectTree” nevili konyvtarhoz kothet6. Emiatt az AdaBoost modell
esetében csak a dokumenticioban megadott értékekre tudok hivatkozni, illetve amit a
konyvtar haszndlata alatt tapasztaltam.
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Modell | Pontossdg | AUC | F1 Score | Tanitdsi id6 | Detektéldsi id6
FastTree 80% 0.78 0.75 4 perc 10 masodperc
LightGBM | 72 — 75% | 0.68 0.60 3 perc 10-15 méasodperc
AdaBoost 85% - - 30 perc 15 masodperc

8.2. tdbldzat: Tanitdsi eredmények osszehasnolitdsa kiilonbozd modelleken

8.8. dbra: Osszehasonlitds: 1.Kép a bemenet 2.FasTree kimenete 3.LightGBM kiemnete 4.Adabo-

ost kimenete
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Itt is jol latszik, amit mér kordbban is emlitettem, hogy a pontossdg értékei itt mashogy
ver6dnek vissza. Az AdaBoost (4.kép) és a FasTree (2.kép) kozotti kiillonbség szinte el-
enyészd, vannak részei a képnek, ahol az egyik vannak részei, ahol a masik teljesit jobban,
de Osszeségében az AdaBoost egy picivel jobb vagy legaldbbis tobb helyen magabizto-
sabb. A LightGBM esete mar egy picit mas. JOl latszik, hogy sok helyen fals pozitivot
mutat, ami probléma. Hidba a koriilbeliil 75 szdzalékos pontossdg, ha sokszor a poziti-
vokkal hibazik. Ez volt ez egyik oka annak, hogy FastTree modellre valtottam.

8.4 Felhasznalas

Miutédn megvan a haromdimenzids teriiletiink ahova a fakat szeretnénk leképezni és meg-
vannak a fak pozici6i is, amit a modell adott vissza, akkor ezt a két adathalmazt ,,vegyitve”
egy grafikus motorban tokéletesen vissza lehet adni mind a teriiletet, mind a nvényzetet
is. Ez felhaszndlhat6 szimulaciokban, jatékokban vagy akér a geoinformatika teriiletein.

8.9. dbra: Felhaszndlhatosdg: feliil a valos teriilet alul pedig a szimuldlt
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8.5 Tapasztalatok

A teriilet generdldsakor kiilonosebb problémaba nem iitkoztem, amit tapasztaltam, hogy
a képmindsége nagyon fontos, illetve maga kép mindenképp sziirkearnyalatos kell, hogy
legyen kiilonben nem lesz hatékony a feldolgozas. Emiatt is alakitom at a beolvasdskor,
mert igy nem jon el6 ez a probléma. Amit még fontosnak tartok megemliteni az a Get-
Pixel() fiiggvény. Célszer( elkeriilni a haszndlatét, ha fontos a ,,gyors” futdsid6. Eleinte
ezzel prébalkoztam €s csak a beolvasds perceken at tartott egy 4096x4096 méretli kép
esetében. A fentebb mar részletezett megolddsom pedig 20-25 masodperc alatt végez az
egész generalassal.

A novények detektdldsa mar egy szinttel nehezebb volt. A modell kivalasztasitdl egé-
szen a megvalodsitasig. Ugyanis a 27 érték ellenére is vannak objektumok, amik nagyon
hasonl6ak a novényekhez miiholdképrdl nézve, f6leg, ha az adott kép minésége nem a
legjobb. Emiatt probédlkoztam el6re stilyozassal, ami annyit takar, hogy mikor beolvasom
a tanitd mintat, csoportokba osztottam az LaB, Ill, Texttra és az Entropia értékeket. Ezt
kovetden kiilonbozd stlyokat adtam nekik mind addig mig egy egész j6 eredményt nem
ért el. Ennek koszonhetGen sikeriilt javitani a pontossdgon, de nem eléggé (ezt az otletet
a késobbiek sordn eldobtam mert inkdbb rontott mintsem javitott a modellen). Emiatt is
véaltottam a mar fentebb bemutatott FastTree modellre. Mindemellett pedig a 6 darab ta-
nité képet kibovitettem 10 darabra. Ez a plusz 4 kép tartalmaz extrémebb eseteket mikor
példaul vagy nagyon sok kiilonb6z0, vagy épp nagyon kevés fa taldlhato. A képminGség
természetesen itt is sokat jelentett, illetve az is, hogy milyen magassagbdl késziilt. Esz-
revételeim szerint olyan 90-100 méteres magassdg a legoptimalisabb. Magasabbrol mar

nagyon 0sszefolynak a targyak, kozelebbrdl pedig mar tdl részletes a kép.

9 TERVEK A JOVORE NEZVE

A jovGben szeretném kicsit pontositani a megoldast, illetve tovabbfejleszteni. A pon-
tossdg és a stabilitas mellett pedig szeretném Uj funkcidkkal kibdviteni a programot. J6
lenne, ha nem csak egy képet adna vissza a fak pozicidjar6l, hanem valami pontosabb
adatot, példaul koordinata értékek segitségével. Ebbdl pedig olyan fajlok lehetnének ki-
generdlhatdak, amik egész pontosan helyezik el a novényzetet. Mindezek mellett a teriilet
generdldst sem elhanyagolva hasznos lenne, ha lenne valamilyen megjelenits, ami el6né-
zet szerlien bemutatja, hogy a generdlni kivant teriilet miként nézne ki 3D-ben. Ezek utidn
pedig a késébbiekben szivesen felvenném a kapcsolatot a ,,Bohemia Interactive” fejlesz-
t6 stididval, hogy az éltalam fejlesztett rendszert valahogy integrdlhassuk a pdlya szer-
kesztd szoftverjiikbe, ez 4ltal segitve a kiilonb6zd harmadik félt6l szdirmaz6 tgynevezett
,,modok” elkészitését.
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10 OSSZEGZES

A fentieket 6sszefoglalva, jOl latszik, hogy a dolgozat elején felvazolt tervek megvaldsit-
hatdak. Elso sorban tobb algoritmus a végig elemezve kivalasztasra keriiltek azok melyek
a késdbbiekben felhaszndldsra keriiltek. A teriiletek generdldsa nem volt nehéz folyamat,
hisz a bemeneti paraméterek alapjan konnyen lehet szdmolni az adott pixelhez tartozé
magassagot, majd ezt kdvetden az 0sszes tobbire is. Az ebbdl kapott .asc dllomany pe-
dig mér importdlhat6 arra alkalmas alkalmazasokba, illetve konnyen bdvithet6 akar mds

allomdanyokra is, hisz az .asc f4jl j6l konvertalhat6 akar .obj vagy .3ds f4jll4 is.

A fék detektdldsa mar joval nehezebb problémét vetett fel. Ez esetben is tobb er-
re alkalmas algoritmust részletez a dolgozat, majd ezt kovetSen bemutatja a valasztott
megoldast és indokolja is azt. A vdlasztott algoritmus gépi tanuldson alapul, ezért ehhez
kisebb-nagyobb el6késziiletekre volt sziikség, mint péld4ul a tanitomintdk megszerzése
€s azokbdl a ,.feature” illetve ,label” értékek kinyerése. Ezt kovetkezGen jott a tanitdsa,
ahol a nagyobb kihivas a megfelel6 paraméterek megaddsa volt. A tanité algoritmus kon-
figurdldsa utdn kovetkezett a tesztelés és az eredmények értékelése, ahol tobb modellel is
Osszehasonlitasra keriilt. Természeten minden modell ugyan azon az adathalmazon tanult,
és ugyan azon a teszt adathalmazon is lett kiértékelve.

Osszeségében én teljesen elégedett vagyok a kapott eredményekkel. Véleményem sze-
rint sikeriilt egy olyan szoftvert elkésziteni, ami a mai kornak megfeleld technolégidkon
alapszik, és kell6 szakmai koriiltekintés mellett valosult meg. Mint ahogyan az a dol-
gozatban emlitésre keriilt, a generdlt teriiletek szépen reprezentdljdk a valés bemeneti
teriiletet, és a detektdlt fak is tilnyomo részt megfelel6 helyre keriilnek.
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