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Bevezetés

A gépi latas alapu forgalomszamlalds egyre népszeriibb technika a forgalom
megfigyelésére és elemzésére. A forgalomszamlald rendszerek jellemzden kamerakat
hasznalnak a forgalom megfigyelésére a jelent6s csomopontokban vagy korforgalmakban.
A kamerak altal készitett fényképekbdl objektumfelismerd algoritmusok segitségével
szarmaztatjak az autok szamat és sebességét.

A gépi latds alapu forgalomszamldlasnak szamos elénye van a hagyomanyos
forgalomszamlalasi modszerekkel szemben. A hagyomanyos moddszerek, pl. az induktiv
hurokdetektor vagy fotocellas forgalomszamlalas draga és telepitése idGigényes. Ezzel
szemben a gépi latas alapt forgalomszamlalas gyorsan és alacsony koltséggel
megvalosithato.

A gépi latas alapt forgalomszamlalasnak a hatékonysaga azonban tobb tényez6tol fiigg,
példaul a kamera mindségétdl, a megvilagitastol és a forgalmi viszonyoktdl. A rossz
mindségli vagy kis méretli objektumokat tartalmazd képek értelmezése kihivast jelent az
objektumfelismerd algoritmusok szamara.

A kutatasom célja, hogy meghatdrozza a képjavito algoritmusok hatékonysdgat a gépi
latason alapuld forgalomszamlalas teriiletén. A képjavitd algoritmusok javithatjak a képek
mindségét azaltal, hogy csokkentik a zajt, javitjak a kontrasztot vagy novelik a képfelbontést.
A képmodositas javithatja az objektumdetektacios algoritmusok pontossagat és

megbizhatdsagat.



1. Problémafelvetés

1.1. Altalanos problémak

1.1.1. A képjavitas és a gépi latas dltalanos kérdései

A képjavitas és a gépi latas soran szamos kihivassal talalkozhatunk. A képjavitassal a
cél a képek mindségének javitasa, a zaj csokkentése, és a kontraszt ndvelése. A gépi latas
célja a képek értelmezése és az objektumok azonositésa.

Ezek a teriiletek kozos kihivasokat jelentenek, tobbek kozott:

— Zaj: a zaj a képmindség romlasdhoz vezethet, ami problémakat okozhat az
objektumok felismerésében. A zajt kiillonbozd tényezok okozhatjak, példaul a
kamera érzékeldjének korlatjai, a rossz megvilagitas vagy a képek tomoritése.

— A kontraszt: a kontraszt hianya azt eredményezheti, hogy a targyak kevésbé
valnak lathatova. Az alacsony kontraszt gondot okozhat, mivel a kiilénb6z6
képteriiletek kozotti fényerd kiillonbség dontd szerepet jatszik a targyak
felismerésében.

— A felbontas: végiil a felbontas is jelentés tényezd, amelyet ebben a tekintetben
figyelembe kell venni. A képfelbontas a képen beliili képpontok szamat jelenti.

A zaj két tipusba sorolhato: szinzaj és vilagossagi zaj. [1] A vilagossagi zajt két
alkategoriara oszthatjuk megjelenési helye szerint. Lehet véletlenszerti, valamint helyhez
kotott. A helyhez kotott vilagossagi zajt masnéven sotétzajnak nevezzik. A sotétzaj £6
okozdja a szenzor magas homérséklete: minél melegebb az érzékeld, anndl tobb lesz a
sOtétzaj a képen. A szinzaj a képekben el6forduld zaj masik tipusa, amely kifejezetten a
szines informaciok torzitdsdhoz vezet. Ez a zaj szinekkel kapcsolatos, és altalaban a
kiilonb6z6 szinarnyalatok, szintonusok és szaturaciok helytelen megjelenitését eredményezi
a képen. A szinzaj gyakran kevésbé észrevehetd, mint a vildgossagi zaj, de bizonyos
esetekben még mindig zavaro lehet, kiilondsen, ha a képmindség romlik vagy a kontrasztos
teriileteken jelenik meg. Mig a szines zaj hatékonyan kikiiszobdlhetd vagy sziirhetd és
javithato, addig a vilagoszaj sziirése mar egy bonyolultabb folyamat, mivel minden tipusa
zajnak az eltavolitasaval vagy csokkentésével romlik a kép mindsége oly modon, hogy az

¢les részletek nagyon elmosodnak, €s egy életlen, homalyos képet kaphatunk eredményiil.

[2][3]



1.1.2. A jarmiifelismerés feladata
A jarmifelismerés a gépi latas egy specidlis teriilete, amely a jarmiivek képeken torténd
felismerésével foglalkozik. Tobbféle kihivast is magaba foglal, tobbek kozott:

— Jarmlvek mérete: az autdk nagysaga ingadozhat, ami miatt nehéz
megkiilonboztetni 6ket. A gépjarmiivek méretei eltérhetnek az autd fajtaja, a
forgalmi szituaciok és a kamera tavolsaga alapjan.

— Jarmiivek formdja: a jarmivek forméja eltérd lehet, ami potencidlisan kihivast
jelenthet az azonositasban. A jarmivek jellege fligghet az autdtipustol, a
modelltdl, a kamera optikajanak tipusatol és a forgalmi koriilményektol.

— Jarmiivek kornyezete: a jarmiiveket a kornyezd targyak jelenléte miatt nehéz
lehet azonositani a képeken. A forgalmi viszonyok, az iddjaras és a kamera

tavolsaga mind befolyasoljak a jarmii kornyezetének megjelenését.

1.1.3. A képjavito algoritmusok hatékonysdaga a jarmiifelismerésben

A képjavito algoritmusok novelhetik a jarmiifelismerd algoritmusok hatékonysagat. A
zaj csokkentése, a kontraszt fokozasa és a képfelbontas novelése révén a képjavitas képes
javitani az objektumfelismerés pontossagat és megbizhatosagat.

Ez kiilonosen fontos azokban az esetekben, amikor a képen 1évé zaj miatt a
jarmiifelismerd algoritmusok hibazhatnak, €s tévesen masnak azonosithatnak egy targyat. A
képek alacsony kontrasztja miatt a jarmitivek nehezen kiilonboztethetéek meg a hattértol, az
alacsony képfelbontas pedig azt eredményezheti, hogy a jarmiifelismer6 algoritmus nem
veszi észre az apro részleteket.

A képjavitasi technikak segithetnek megoldani az elobbi problémakat, €s javithatjak a

jarmufelismerd algoritmusok hatékonysagat.

1.2. Képjavito algoritmusok csoportositasa
A képjavito algoritmusok tobbféleképpen osztalyozhatok, tobbek kozott:

— Miikddés szerint:
o Fizikai képjavito algoritmusok,
o Statisztikai képjavito algoritmusok,
o Deep learning alapu képjavité algoritmusok.

— Alkalmazasi teriilet szerint:
o Képfeldolgozas,

o Képrekonstrukcio,



o Képtomorités.
— Szamitasi igény szerint:
o Alacsony,
o Magas.
— Adatsziikséglet szerint:
o Adatfiiggetlen,
o Adatfliggo.

Fizikai képjavitd algoritmusok kozvetleniil a kép fizikai paramétereit, példaul zajt,
kontrasztot vagy felbontast modositjak, amig a statisztikai képjavitoé algoritmusok a kép
altalanos tulajdonsagait, mint példaul szinkontraszt vagy textirak, statisztikai szempontok
alapjan javitjdk. A fizikai algoritmusok a pixelértékeket befolyasoljak, mig a statisztikai
algoritmusok globalisabb moddositasokat hajtanak végre. Mindkét tipusnak megvannak a
sajat alkalmazasi teriiletei a képfeldolgozasban, attdl fiiggden, hogy melyik jellemzo6t
kivanjak optimalizalni. A gépi tanulas teriiletér6l a mélytanuldson alapulo algoritmusok
neuralis halozatok segitségével olyan kombinalt algoritmust alkotnak, amely egyszerre
képes modositani a fizikai és a statisztikai tulajdonsagokat.

Olyan helyzetekben, amikor a kép sériilt vagy hianyos, képrekonstrukcios
algoritmusokat alkalmaznak. Ha a sériilés mértéke minimalis, a hidnyzo képpontok
kiszamitasa példaul a szomszédos képpontok matematikai atlagabol lehetséges. Olyan
esetekben azonban, amikor a sériilés jelentds, mesterséges intelligencia technikak
alkalmazasara lehet sziikség.

A képtomoritési algoritmusok kiilonb6z6é technikdkat alkalmaznak a fajlméret
csokkentésére és ennek kovetkeztében a tarhely megtakaritasara, amivel a kép mindségét is
megvaltoztatjadk, gyakran rontjdk. Az algoritmusok erdforrasigényét tobb tényezd
befolyésolja, példaul az algoritmus bonyolultsaga, a szdmitasi mennyiség €s a kép mérete.
Gyakori tévhit, hogy egy kép felbontasat full HD vagy 4K felbontasunak mindsitik. Ez
azonban helytelen, mivel a full HD és a 4K a képben 1év6 képpontok szama alapjan keriil
meghatarozasra. A képfelbontast dpi-ben, azaz pont per hiivelykben mérik, amit
pixelstiriiségnek is neveznek. A képpontsiiriiség mérésének masik modja a pont/mm-ben
torténd mérés. Egyszerlibben fogalmazva, ez a kép mm-enkénti pontok szdmat jelenti.
Példaul egy 300 dpi-s vizszintes A/4-es lap 3508x2480 képpontnak felel meg, mig ugyanez
a lap 600 dpi-s felbontasnal magasabb, 7016x4961 pixelszamot eredményez. Mint lathato, a

kép fizikai mérete nem valtozik, de a képet alkoto pixelek szama né. [4]



Fontos megjegyezni, hogy egy algoritmus lehet adatfliggetlen vagy adatfliggd. Az
adatfiiggetlen algoritmusok kis mennyiségli adatra vagy képre tdmaszkodnak az algoritmus
betanitdsadhoz, mig az adatfiiggd algoritmusoknak nagy adathalmazokra van sziikségiik a
folyamat elvégzéséhez.

Dolgozatom célja, hogy attekintést nytjtson a kiilonboz6 képjavitd algoritmusokrol,

valamint azok funkcionalis osztalyozason alapuld képmindségre gyakorolt hatasarol.



2. Képjavito algoritmusok

2.1. Fizikai képjavité algoritmusok
A kép fizikai tulajdonsagait modositéd algoritmusokat soroljuk ebbe a kategoridba. Ezek
alapjan ide tartoznak a zajt, kontrasztot és felbontast manipulalé algoritmusok. Ezeket az

algoritmusokat az 1. abran lathaté képen fogom bemutatni.

1 dbra: Alapkép
(Forras: sajat kép)

2.1.1. Zajcsokkentd algoritmusok

A zajcsOkkentd algoritmusok a gépi latas egyik fontos teriiletét képezik. A zaj a kép
mindségének romlasat okozhatja, példaul a képet homalyossa vagy zavarossa teheti. A
zajcsOkkentd algoritmusok segitenek csokkenteni a zajt, igy javitva a kép mindségét €s a
gépi latasi algoritmusok teljesitményét. A zajcsokkentd algoritmusok altalaban a kép fizikai
tulajdonsagait modositjak, példaul a zaj frekvencidjat vagy a zajmintazatat. Ezek az
algoritmusok altalaban egyszeriiek és gyorsak, de nem mindig hatékonyak. [5][6]

A leggyakoribb zajcsokkentd algoritmusok a kovetkezdek:



— Median-sziir6: a kép minden pixeléhez a legkdzelebbi néhany pixel medianjat
veszi. Ez az algoritmus hatékonyan csokkenti a zajt, de elmoshatja a kép

¢lességét.

2. dbra: Medidn-sziiré alkalmazdsa

A 2. abran lathat6, hogy ugyanaz algoritmus kozepes hatékonysaggal csokkentette a zajt

a forrasképen (1. abra), de egyben az eddig jol kivehetd aprobb részleteket elmosta, ezaltal
megnehezitve a kiilonb6z6 objektumok detektalasat a képen. [6][7]

— Gauss-sziiré: Ez az algoritmus a kép minden pixeléhez egy Gauss-fiiggvényt

alkalmaz. Hatékonyan csokkenti a zajt, és kevésbé mosodik el a kép, mint a

mediin-szird esetében.

3. dabra: Gauss-sziird alkalmazasa 5-0s méretii kernellel



4, abra: Gauss-sziird alkalmazdsa 9-es méretii kernellel

A Gauss-sziiré hatasa a 3. és 4. abran figyelheté meg, és ennél az algoritmusnal kernel
méretet kell megadni, amit 3, 5, 9 értékekre valasztottam. Ez a mér6szam megadja a
sulymatrix méretét, hogy mekkora teriiletet vegyen figyelembe, valamint milyen mértékben
figyelje a zajt. A kernelszdm ndvelésével javul a zajsziirés mindsége, de ezzel aranyosan
csokken az élessége is, ezaltal egy elmosodott képet kapunk végeredményiil. [6][8]

— Bilateralis sziird: Ez az algoritmus a kép minden pixeléhez egy kozeli
szomszédokbdl szarmazo sulyozott atlagot veszi. Ez az algoritmus hatékonyan

csokkenti a zajt, mikozben megtartja a kép élességét.

5. abra: Bilaterdlis sziird alkalmazasa

A bilateralis sziir6 alkalmazasa (5. abra) utan az aprobb részletek is nagyobb eséllyel
detektalhatdak, €s a zajszint is csOkkentésre keriilt. A nagy kontraszttal rendelkezd

objektumok jobban kitlinnek a képbdl, ezaltal is segitve a detektalast. [9][10]
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— Non-Local Means (NLM) szlir6: a kép mintazatat vizsgalja, és minden pixelhez
egy hasonl6 mintazatbol szarmazo képpontok sulyozott atlagat rendeli hozza. Ez

az algoritmus hatékonyan szlinteti meg a zajt, mikozben megtartja a kép

¢lességét, és részletgazdagsagat.

6. dbra: Non-local means sziird alkalmazdsa

Az NLM sziir6 (6. abra) alkalmazasa utan a zaj szinte teljesen eltlintetésre keriilt, de a
kép a mindségét megtartotta. A sotét részeken 1évo fak aprobb részletei is jol kivehetdek,
tehat az eddig bemutatott algoritmusok koziil ez vezetett a legjobb eredményhez a kép
részleteinek rontasa nélkiil. [9][10]

Mint ahogyan az abrakon is megfigyelhet6 (2-6. abra), a sziir6 algoritmusok képesek
hatékonyan csokkenteni a zajt, ezaltal javitva a kép mindségét. Az algoritmusok gyorsan,
nagy erdforrasigény nélkiil futtathatoak. Jol megfigyelhetd a képeken, hogy nem mindig
voltak hatékonyak, mivel szinte minden esetben elmostdk a képek élességét, ezaltal
homalyossa téve azt.

A zajcsokkentd algoritmusoknak fontos szerepe van a gépi latasban, mivel bar korlatjaik
koz¢é tartozik az ¢lesség elmosasa, valamint a hatékonysag, de ezeket figyelembe véve kell
kivalasztani azt az algoritmust, amely megfelel az adott feladatnak. Fontos azonban azt
megjegyezni, hogy jelen esetben éjszakai képeken mutattam be ezeknek az eredményét, de
teljesen eltérd eredményt is kaphatunk, ha mas szdgben all a kamera, vagy mas szdgben
érkeznek a fénysugarak. Ezeket az algoritmusokat a gyakorlatban eldfeldolgozasra szokés
hasznalni.

Az algoritmusok fejlesztésén jelenleg is sokan dolgoznak, hiszen fontos szerepe van a
gépi latasban. A modernebb zajsziirok mar mesterséges intelligenciaval vannak felvértezve,

ezaltal sokkal jobb eredményeket elérve az élek elmosodasa nélkiil is.
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2.1.2. Kontrasztot manipuldlé algoritmusok

A kontrasztot mddositoé fizikai képjavitd algoritmusok a kép kontrasztjat valtoztatjak
meg. A kontraszt a kép egyes terilileteinek fényerdsségének kiilonbsége. Alacsony kontraszt
esetén az objektumok kevésbé jol lathatok. Ezeknek az algoritmusoknak két f6 csoportja
1étezik:

— fényerdsséget szabalyozo algoritmusok és
— gammakorrekcios algoritmusok.

A fényerdsséget szabalyzd algoritmusok a kép fényerdsségét valtoztatjdk meg a
paraméterezés fliggvényében. Ennek az egyik legegyszeriibb mddja, ha a pixelek értékét egy
konstans szammal szorozzuk meg vagy osztjuk el. Ennek vizsgélatira két algoritmust
probaltam ki. Az algoritmusokat a korabban bemutatott képen futtattam le (1. abra), és mind

a kettd a fényerdsséget noveli. Az eredmény jol megfigyelheto a kdvetkezo abrakon:

o

8. dbra: F. énj;eré;sség novelése I1.

12



A fenti abrakon (7-8. abra) jol lathato, hogy a fényerd novelésével jobban Kivehetvé
valtak a targyak a képen.

A gammakorrekcids algoritmusok a kép fényerdsségének eloszlasat valtoztatjak meg,
ezaltal javitva a részletek jobb lathatosagat. A gammakorrekcio6 egy linearis transzformacio,
amely a pixelek értékét egy masik tartomanyba helyezi at. Két ilyen algoritmust teszteltem,

az egyik egy gammakorrekcios algoritmus, a masik pedig egy kontrasztosztas algoritmus.
[11][12]

ﬁ»iﬁr\“ y
9. dbra: Gammakorrekcios algoritmus
A fentebbi abran (9. abra) jol lathatd, hogy az eddigi algoritmusok koziil ez novelte a
legeredményesebben a fényer6t. Az autd is nagyon jol kivehetd a képr6l, valamint a

tavolabbi tereptargyak is lathatova valtak, bar ez a jelenlegi problémanal nem fontos.

T

. Viu
-

R
10. dbra: Kontrasztosztds algoritmus

A kontrasztosztas algoritmusa (10. abra) megfigyelhetd, hogy az algoritmus a
legvildgosabb és a legsotétebb helyeken egy szines hatarral koriilvett fekete foltot hoz létre,

ezaltal megsemmisitve az esetlegesen fontos részleteket. Jelen képen az algoritmust 1,2-es
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értékkel futtattam, az ajanlott 2,0 helyett, mivel az utobbi érték esetében nagy feliiletet takart
volna le az algoritmus.

A kontrasztot befolyasolo algoritmusok elsdsorban a jobb detektalast hivatottak segiteni,
de ahogyan a zajsziiré algoritmusok ko6zott, itt is talalhato olyan algoritmus, amely rontja a
felismerés esélyeit. Ezekrol az algoritmusokrdl elmondhatdak, hogy egyszerii mitkddéstiek,
gyorsan lefutnak és nem igényelnek nagy eréforrasokat. Azonban arr6l sem szabad
megfeledkezni, hogy eltorzithatjak a kép eredeti megjelenését, valamint a hatékonysaguk

sem mindig megfeleld.

2.1.3. Képfelbontdst modosito algoritmusok

A képfelbontas mddositasat harom alapvetd kategoriaba sorolhatjuk. Az els6 kategoria
az "upscale" vagyis felskalazas, amely a kép felbontdsit ndveli, ezzel javitva az
objektumdetektacios algoritmusok teljesitményét.

A masodik alkalmazasi lehetdéség a "downscale" vagyis a leskalazéas, ahol a kép
felbontasat csokkentjiik. Ezt kiilondsen olyan esetekben hasznaljuk elénydsen, ahol a kép
felbontasa magas, és a képmindség csokkenése elfogadhatd. A downscale f6 elénye, hogy
jelentdsen csokkenti az er6forrasigényt és felgyorsitja a feldolgozast, mivel a kevesebb adat
konnyebben kezelhetd.

A harmadik lehetdség a képtomorités, amely a kép felbontasdnak modositasaval kisebb
meéretl fajlokat eredményez. A képtomorités hatékony maodszer a tarolasi és atviteli célokra,
mivel csokkenti a f4j1 méretét, mikozben a vizudlis tartalom megmarad.

Négyféle algoritmuson keresztiil vizsgaltam a nem mesterséges intelligencia alapu
felbontdsmodosito algoritmusokat, melyek a kovetkezdek:

— interpolécid,
— decimation,
— Dbilinearis interpolacio €s

— kozelitd interpolacid.
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11. dabra: Interpoldcio kétszeres nagyitisban

A kétszeres nagyitas interpolacios eljarassal, bar a kép felbontasa megnd, altaldban nem
jar javuléssal a kép mindségében. Az interpolacios algoritmusok j képpontokat hoznak 1étre
a meglévok kozott, melyek szinét a szomszédos képpontok alapjan szamoljak ki. Ennek
eredményeként a kép gyakran "kinyujtott" hatdst kelt, ami a mindség romlasahoz vezethet.

Az interpolacioval 1étrehozott képek altalaban homalyosabbak és kevésbé részletgazdagok

lehetnek a szomszédos képpontok dsszemosodasa miatt.

12. dabra: cmtion algoritmus félszeres kicsinyités

A decimation algoritmus (12. abra), bar eredetileg a képek kicsinyitésére szolgal,
lehetséget nyujt a kép nagyitdsara is, ha a skalazasi tényezd 0 és 1 kozotti érték. A
képmindséget tekintve az algoritmus javitast hozhat, amelyet annak kdszonhetiink, hogy a
decimation elészor csokkenti a kép méretét, majd megnoveli azt a kivant méretre, kozben
zajszlrést alkalmazva. Ennek kovetkeztében a képmindség javul, és a kép éle is simabba
valik. Ezen elény6k mellett a decimation tovabbi eldnye, hogy a nagyitott képekben a

sotétebb teriileteken kevésbé jelentkezd zaj jellemzd. Példaul 5000%-o0s nagyitas esetén is
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megfigyelhetd a simabb €l, és a sotét teriiletek zajszintje jelentésen alacsonyabb, mint az

eredeti képen. [13][14]

Pt

13. dbra: Binis interpoldcio kétszeres nagyitasban

A bilinearis interpolaciés algoritmus (13. abra) egy elterjedt modszer a
képfeldolgozasban, amely az 1j képpontok létrehozasahoz négy szomszédos képpontot vesz
figyelembe. Ezen szomszédos pontok értékei alapjan a bilinedris interpolacié simabb és
lagyabb dtmeneteket hoz 1étre az 0j képpontok kozott. Ennek eredményeként az interpolalt
kép mindsége altalaban javul az eredetihez képest, és a kemény élsimitasok enyhiilnek. Az
elénydk €s az arnyoldalak ismertek: a kép mindsége javul, de az élsimitéas hatdsa is n6, amely

lehet6vé teszi a zaj kismértékii csokkentését. [15]

14. dabra: Kozelito interpoldco kétszeresen nagyitva

A kozelitd interpolacio (14. abra) egy olyan elterjedt képfeldolgozasi eljaras, amely az
uj képpontok Iétrehozasdhoz a legkdzelebbi szomszédos képpontokat haszndlja. Ez a
technika gyakran alkalmazhat6 a képek méretének csokkentésére, amit kicsinyitésnek

neveziink. Nagyitaskor azonban hatranyai is vannak: az eredmény kép pixeles és zajos lehet.
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Ennek oka, hogy a kozelitd interpolacid egyszertien masolja az eredeti kép pontjait, ami az
eredeti kép részletességének elvesztését eredményezheti, és a zajok fokozodasat okozhatja a
képen. [13][14]

A képfelbontas-modosito algoritmusok olyan kulcsfontossagt eszkozok a gépi latasban,
amelyek lehet6vé teszik a rendszerek szamara, hogy hatékonyan dolgozzanak nagy
mennyiségli vizualis adattal. Ezek az algoritmusok a képek felbontasat, méretét és mindségét
modositjak, ami segit a gépi latasi alkalmazdsoknak javitani az adatfeldolgozas
hatékonysagat. A modositott képek lehetdveé teszik a gépi latas rendszerek szamara, hogy
gyorsabban és hatékonyabban végezzenek feladatokat, példaul objektumfelismerést vagy
kép osztalyozast. Ennek révén a gépi latasi alkalmazasok jobban teljesitenek, ¢s kevésbé
terhelik a szamitési er6forrdsokat, amelyek kulcsfontossagiiak az alkalmazasok hatékony

miikodése szempontjabol.

2.2. Statisztikai képjavito algoritmusok
A statisztikai képjavitdo algoritmusok olyan komplex technikdk, amelyek a képek
mindségének novelésére Osszpontositanak a képek statisztikai tulajdonsagainak
finomhangolasaval. Ezen algoritmusok altaldban magasabb szdmitasi igénytiek és lassabbak
lehetnek a fizikai képjavito modszereknél, azonban rendszerint hatékonyabbak is.
Ezeket a statisztikai képjavito algoritmusokat két f6 kategoridba lehet sorolni:
— szinkorrekcids algoritmusok,

— textarajavitd algoritmusok.

2.2.1. Szinkorrekcios algoritmusok

Ezek a megoldasok a képek szinegyensulyat, kontrasztjat és szinhdmérsékletét
modositjadk azzal a céllal, hogy a képek szinei élénkebbek legyenek, a szinhelyes
kiegyensulyozas pedig javitott legyen. Gyakran alkalmazzak a digitalis fényképezés ¢€s a
grafikai tervezés teriiletén annak érdekében, hogy a képek jobban reprezentaljak az eredeti

latvanyt.

2.2.2. Texturajavito algoritmusok

Ezek az eljarasok a képek textirdinak mindségét és részletességét novelik. Céljuk a
képek élességének javitasa, a zaj csokkentése €s a textirak részletes bemutatdsa. Ezek az
algoritmusok gyakran hasznalhatok az orvosi képfeldolgozasban, a képfelismerésben és a

tavérzékelésben a képi informéciok hatékonyabba tételére.
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Mindkét csoportban alkalmazott algoritmusok kozos vonasa, hogy tobbek kozott
hisztogram-kiegyenlitést és gamma korrekcidt alkalmaznak. Annak ellenére, hogy a
hisztogram-kiegyenlités hatékony lehet, szembetlinik, hogy kizarolag 1:1 képaranyu
képeken miikodik megfelelden, és ezért folosleges 1épéseket hozhat létre a feldolgozasi

folyamatban, valamint az er6forrasigényt is noveli, ami jelentds koltségeket okozhat.

2.3. Mesterséges intelligencia alapu képjavito algoritmusok

Mesterséges intelligencia alapu képjavitd algoritmusok, vagy Al-alapi képjavito
eljarasok, az intelligens gépi tanulas és adatfeldolgozas terén nyujtanak megoldasokat a
képek mindségének ¢€s tartalmanak javitdsara. Ezek az algoritmusok olyan kifinomult
technikakat alkalmaznak, amelyek lehet6vé teszik a zaj kisziirését, a részletek kiemelését, a
szinkorrekcidt €s az élesség novelését, hogy a végeredmény megegyezzen vagy akar javitsa
az eredeti képet.

Az Al-alapt képjavitdo algoritmusok Iényegesen kiilonboznek a hagyomanyos
modszerektdl, mivel azok tanulnak az adatokbol és adaptalddnak az adott képekhez. A gépi
tanulasi és neuralis halozatok hasznalata lehetdvé teszi szamukra, hogy komplexebb
mintazatokat és Osszefliggéseket ismerjenek fel a képeken, ami eredményesebb képjavitast
tesz lehetdveé.

Ebben a szakaszban bemutatunk egy sor kiilonb6zé Al-alapu képjavitd algoritmust, és
bemutatjuk azok eredményeit. Ezek az algoritmusok kiterjednek a zajszilirésre, az élesség
novelésére, a képek szinmindségének javitasara és még sok masra. Az Al-alapu képjavitas
forradalmasitotta a képfeldolgozas teriiletét, és széles korben alkalmazzak az orvosi
képfeldolgozastol kezdve a fotdmanipulacidig, és szdmos mas teriileten. Az itt bemutatott
algoritmusok ¢és eredmények segitenek megérteni ezen eljardsok sokféleségét és

hatékonysagukat a képek javitasa terén. [16]

2.3.1. ArbSR

Az ArbSR (Arbitrary Super-Resolution) egy olyan mesterséges intelligencia alapt
képjavito algoritmus, amelyet a "szuperfelbontas" (super-resolution) feladatokra terveztek.
A szuperfelbontas azt a folyamatot jelenti, amikor egy alacsony felbontast képet (LR, Low-
Resolution) magasabb felbontastva (HR, High-Resolution) alakitunk at Gigy, hogy a képen
1évo részleteket élesitjiik és javitjuk. Az ArbSR kiilondsen érdekes, mert lehetdveé teszi a
felhasznalok szamara, hogy a képfelbontast barmely vélasztott értékre ndveljék, nem

korlatozva 6ket a megszokott szorzokhoz, mint példaul 2x, 4x stb.
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Az ArbSR algoritmus alapja a mélytanulas és a neuralis haldzatok haszndlata, amelyek
képesek megtanulni a képek tartalmat €s dsszefiiggéseit. A haldzatok képesek az alacsony
felbontasu képekhez tartozd magas felbontast parképek elemzésére, és megtanuljak a
kapcsolatot a két verzio kozott. Amikor egy alacsony felbontast képet adnak be az ArbSR
algoritmusnak, az halozat a tanult kapcsolatok alapjan képes az uj, magas felbontast
valtozatot eldallitani.

Az ArbSR algoritmus elényei kozé tartozik a sokoldalisaga, mivel a felhasznalok
szabadon valaszthatjak a kivant felbontast, és a képek mindségének hatékony javitdsa, amely
lehetévé teszi a részletek kiemelését és az élesség novelését. Az ArbSR ¢és hasonlo
szuperfelbontdsi algoritmusok egyre fontosabbak a fotémanipulacidban, az orvosi
képfeldolgozasban, a tavérzékelésben és mads teriileteken, ahol a képek mindsége ¢és

részleteinek megjelenitése kulcsfontossagu. [17][18]

2.3.2. DIffBIR

A DiffBIR (Differentiable Bayesian Image Reconstruction) egy olyan mesterséges
intelligencia alapu képjavité algoritmus, amely a képjavitas teriiletén a valdszinliségi
modszerekre ¢és a mélytanulasra tdmaszkodik. A DiffBIR az egészségligyi
képfeldolgozasban és az orvosi képfeldolgozasban talal széles korii alkalmazast, kiilondsen
a kép rekonstrukcios és zajsziirési feladatokban.

Az algoritmus kiinduldpontja az, hogy az orvosi képek gyakran zajosak és hianyosak
lehetnek, ami megneheziti az orvosok szamara a pontos diagnézist. A DiffBIR erre a
problémara kinal megoldast azzal, hogy valészinliségi modellezést alkalmaz a
képrekonstrukciora. A modellezés soran a DiffBIR becslést készit az eredeti kép redlis
eloszlasarol és a zaj jellemzdirdl.

A DiffBIR alapjaul szolgalé mechanizmus az un. "variational autoencoder" (VAE)
haldézatok és a Bayesi feltételes modell. Ezek a mechanizmusok lehetévé teszik a képek
Az algoritmus az elvaras-maximalizacié (expectation-maximization, EM) algoritmus
alapjan miikddik, amely a rekonstrukcids feladatot differencialhatdva teszi.

Az DiffBIR rendkiviil hasznos lehet az orvosi képek ujraépitésében és javitasaban.
Példaul, a zajszlirés soran a DiffBIR képes meghatarozni a képeken 1évo zaj jellegzetességeit
¢s eltavolitani azt, anélkiil, hogy elveszitené a fontos részleteket. Az algoritmus javithatja az

orvosi képek mindségét és pontosabb diagndzisokat eredményezhet.
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A DiffBIR és ehhez hasonl6 valdsziniiségi alapt képjavitéd algoritmusok egyre novekvo
figyelmet kapnak az egészségiigyi képfeldolgozasban és mas alkalmazasi teriileteken, mivel
segitenek javitani a képek mindségét és informativitasat, ami kritikus fontossagu lehet a

betegségek korai felismerésében és az orvosi vizsgalatok hatékonysagaban. [19]

" 15. dbra: DIffBIR algoritmus

2.3.3. ESRGAN

Az ESRGAN (Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Network) egy olyan
mélytanulason alapuld képjavito algoritmus, amely a szuperfelbontasi (super-resolution)
feladatokra 0sszpontosit. A szuperfelbontas sordn az alacsony felbontast képeket (LR, Low-
Resolution) magas felbontasuva (HR, High-Resolution) alakitjuk at Ggy, hogy a képek
részleteit javitjuk és élessé tessziik.

Az ESRGAN egy Ugynevezett generativ adversarialis halozat (GAN) alkalmazésa,
amely két f0 részbdl all: egy generativ hélézatbol (Generative Network) é€s egy
diszkriminativ hal6zatbol (Discriminative Network). A generativ haldzat célja, hogy
megtanulja a kapcsolatot az alacsony felbontast és magas felbontast képek kozott, és képes
legyen eldallitani a magas felbontdsu valtozatot az alacsony felbontdsu bemenet alapjan. A
diszkriminativ halozat feladata pedig megitélni, hogy az eldallitott képek mennyire
hasonlitanak az eredeti magas felbontasu képekhez.

Az ESRGAN kiilondsen hatékony az élesitési feladatokban, és képes kiemelni a képek
részleteit és javitani a képek élességét. Az algoritmus eredményeképpen a képek sokkal
részletesebbek ¢és valosaghiibbek lehetnek. Az ESRGAN a szuperfelbontas teriiletén jelentds
attorést hozott, és hasznos eszkoz lehet a fotomanipulécidban, a filmes és jatékgrafikaban,

valamint az orvosi képfeldolgozasban.
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Az ESRGAN példaja annak, hogy a mélytanulds és a GAN-technikdk hogyan jarulnak
hozza a képek mindségének és részleteinek javitdsdhoz, ami szamos alkalmazasi teriileten

elényoket hozhat, ahol a vizualis minéség és a részletek kulcsfontossaguak. [20]

2.3.4. HAT

Az HAT (Holistic Attention Transformer) egy olyan mélytanulason alapul6 képjavito
algoritmus, amely kiterjeszti a figyelmet az egész képre, hogy javitsa a képek mindségét és
részleteit. Az algoritmus a figyelmet és a transzformator architekturat hasznalja fel az
élesités €s a részletek kiemelése érdekében.

A HAT alapja az Attention mechanizmus, amely lehet6vé teszi a halozat szamara, hogy
megtanulja, mely részletekre kell nagyobb hangsulyt fektetni a képeken. Ezéltal az
algoritmus képes az élesitésre és a képek részleteinek kiemelésére azokon a teriileteken, ahol
a legnagyobb javulas sziikséges.

A HAT-nek szadmos alkalmazasi teriilete van, példaul a fotomanipulacio, a
jatékfejlesztés és a filmes effektek. Az algoritmus lehetdvé teszi a képek részleteinek
javitasat és élesitését, ami vizudlisan vonzobb és realisztikusabb eredményekhez vezethet.

A HAT egy példa arra, hogyan alkalmazhatok az Attention és a mélytanulasi technikak
a képfeldolgozasban a képek mindségének ¢€s részleteinek javitdsara, és hozzdjarulhat a

vizualis tartalmak fejlesztéséhez €s javitasahoz szamos alkalmazasi teriileten. [21]
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17. abra: HAT algoritmus

2.3.5. HCFlow-SR

A HCFlow-SR egy olyan mélytanulason alapulé képjavitd algoritmus, amely a
szuperfelbontasi (super-resolution) feladatokra 0sszpontosit. A szuperfelbontds soran az
alacsony felbontast képek (LR, Low-Resolution) atalakitasra keriilnek magas felbontasuva

(HR, High-Resolution), ahol a képek részleteinek és mindségének javitasa a cél. [22]

2.3.6. Real-ESRGAN

A Real-ESRGAN (Real-Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Network)
szintén egy fejlett szuperfelbontasi (super-resolution) algoritmus. Ez az algoritmus a
generativ adversaridlis halozatok (GAN) architekturajat alkalmazza a feladatra, ami lehetove
teszi a valosaghiibb és részletesebb magas felbontasu képek eldallitasat alacsony felbontast
bemenetek alapjan.

A Real-ESRGAN alapja az, hogy megtanulja a kapcsolatot az alacsony felbontasu (LR)
¢és a magas felbontasi (HR) képek kozott. Az algoritmus egy generativ halozattal
rendelkezik, amely megprobalja eldallitani a magas felbontasti valtozatot az alacsony
felbontast képek alapjan. Egy diszkriminativ halozat is része az algoritmusnak, amelynek
feladata megitélni, hogy az eldallitott képek mennyire hasonlitanak az eredeti magas
felbontasu képekhez.

A Real-ESRGAN kiemelked6 az élesség novelésében és a képek részleteinek
javitasdban. Az algoritmus képes valosaghtibb és részletesebb képek eldallitdsara, amelyek
vizualisan vonzobbak és mindségibbek. Az algoritmust a fotomanipulacioban, a
jatékfejlesztésben, a filmes és televizios produkcional, valamint az orvosi képfeldolgozasnal

alkalmazzak.
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A Real-ESRGAN ¢és ehhez hasonlo GAN-alapu szuperfelbontasi algoritmusok
kiemelkeddek a képek mindségének javitasaban és a részletek kiemelésében, ami szdmos

alkalmazasi teriileten eldnyoket hozhat, ahol a vizuélis mindség és a részletek kritikus
fontossaguak. [23]

i g
*2022/06/27 01:07:23

1 dbr: RealESRGAN algoritmus
2.3.7. ruDALL-E

A ruDALL-E algoritmus a Real-ESRGAN algoritmust alkalmazza, az elnevezése pedig
a készitOkre utal. A Real-ESRGAN algoritmust fejlesztették tovabb, amely altal gyorsabba

¢és precizebbé valt.

‘ bra: ruDALL-E algoritmus
2.3.8. SRResCGAN

A SRResCGAN (Super-Resolution Residual Convolutional Generative Adversarial
Network) egy intelligens képfelbontas ndvelésre szolgaldé modell, amelynek hivatalos
PyTorch implementacidja a Deep Generative Adversarial Residual Convolutional Networks

for Real-World Super-Resolution cimii tanulmanyban talalhato. A modell célja a valdosagban
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eléforduld képfelbontéas problémak kezelése, amelyek az alacsony felbontasu (LR) képek és
a magas felbontasu (HR) képek kozotti Osszefiiggést zavarhatjak. A jelenlegi mélytanulés
alapt egyképes szuperfelbontas (SISR) modszerek altalaban feltételezik, hogy az LR képek
a HR képek bicubikusan le-felbontott valtozatai. Azonban a valosagban ilyen lebontasi
folyamatok nem mindig allnak rendelkezésre, és az olyan tényezOk, mint a szenzorzaj, a
stochasztikus zaj, a tOmoritési artefaktumok és a lehetséges kiilonbségek az abrazolas
folyamata és a kamera eszkéz kozott jelentdsen rontjdk a jelenlegi SISR modszerek
teljesitményét. Az SRResCGAN egy mély konvolucios generativ adversarialis halozatot
hasznal a probléma megoldasara, amely valds vilagbeli korlatozasokat is figyelembe vesz
azaltal, hogy adversarialis modon tanitja a modellt pixel-szinti feliigyelettel a generalt LR
tanulast azzal, hogy minimalizalja az energian alapulo célallapot fliggvényt erdteljes kép
regularizacids €s konvex optimalizacios technikakkal. A mddszert kvantitativ és mindségi
kisérletekben mutatjadk be, amelyek robosztusan altalanositanak valés bemenetekre és

konnyen alkalmazhatok mas le-felbontasi operatorokkal és mobil/bedgyazott eszkdzokkel.

[24]

2.3.9. Swin2SR

Swin2SR egy képfelbontasi (super-resolution) algoritmus, amely mély tanulason alapul.
Az algoritmus célja az alacsony felbontasu képek (LR, Low-Resolution) atalakitasa magas
felbontasuva (HR, High-Resolution), hogy a képek részleteit javitsa és ¢lessé tegye.
Swin2SR kiilondsen hatékony az €lesség novelésében €s a képek mindségének javitasdban.

Az eljaras alapja a Swin Transformer nevii architektara, amely egy transzformator-alapi
mély tanulési halozatot alkalmaz a képek felbontasanak novelésére. A Swin2SR az alacsony
felbontasti bemeneteket hasznalja, hogy magas felbontasu képeket generaljon, és megtanulja
a kapcsolatot az alacsony és magas felbontasu képek kozott.

Az algoritmus kiilondsen hasznos lehet a fényképek, a grafikai tervezés €s mas vizualis
tartalmak feljavitdsdban. A Swin2SR eldsegiti a képek részleteinek és mindségének
javitasat, és valdsaghlibb eredményeket eredményezhet. Az ilyen algoritmusokat a
fotomanipuléacioban, a jatékfejlesztésben, a filmes és televizios produkciokban, valamint az

orvosi képfeldolgozasban hasznalhatjak. [25][26]
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2.3.10.SwinIR

SwinlR egy mély tanuldson alapul6 képfeljavitd algoritmus, amely a képek mindségét
és részleteit célozza meg. A név "SwinlR" valdsziniileg az "Image Restoration"
(képfeljavitas) roviditése és a "Swin Transformer" architektira nevének 6sszekapcsolasabol
szarmazik.

Az algoritmus lényege, hogy megtanulja a kapcsolatot az alacsony felbontast (LR, Low-
Resolution) képek és a magas felbontasu (HR, High-Resolution) képek kozott. A mély
tanulasi halozatok segitségével az algoritmus képes az alacsony felbontasu bemenetek
alapjan eldallitani a magas felbontasu valtozatokat.

A SwinlR alkalmazéasa lehetévé teszi a fényképek, képek és grafikak részleteinek
javitasat, ami fontos lehet vizudlis tartalmak fejlesztése és javitdsa szempontjabol. Az ilyen
algoritmusokat széles korben alkalmazzak fotdbmanipulacidban, jatékfejlesztésben, filmes és
televizidos termelésben, orvosi képfeldolgozasban, valamint mdas olyan alkalmazasi

teriileteken, ahol a képek mindségének és részleteinek jelentdsége van. [27][28]
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21. dbra: SwinIR algoritmus
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3. Képjavito algoritmusok eredményei

A modern képfelismerés és objektumfelismerés teriiletén jelentds elérelépések torténtek
az elmult években az mesterséges intelligencia (AI) és mély tanulas teriiletén. Az
objektumfelismerés kiemelkedd fontossaghi szamos alkalmazési teriileten, beleértve az
OnvezetO jarmivek, a térfigyelés, a biztonsagtechnika és az orvosi képfeldolgozas teriiletét.
Az objektumfelismerés terén a hagyomanyos algoritmusok mellett az Al alapt
megkdzelitések is egyre inkabb elterjedtek, €és igéretes eredményeket értek el.

Ebben a munkaban a YOLOv8x modellt alkalmaztam az objektumok felismerésére,
amely az egyik vezetd Al alapt technologia az objektumfelismerés teriiletén. A modell
erdteljes képességekkel rendelkezik az objektumok detektildsaban és kategorizalasdban,
valamint felhasznalasa szamos gyakorlati alkalmazasban rendkiviil fontos.

A munkam soran Osszehasonlitottam a hagyomanyos algoritmusok és az Al alapu
megkozelitések eredményeit. A hagyomanyos algoritmusok kozé tartoznak olyan
modszerek, mint a kaskad osztilyozok és OpenCV alapu technikdk. Ezen algoritmusok
teljesitményét metrikak, példaul pontossag, érzékenység ¢és specifikussaguk alapjan
értékelem. Az Al alapti megkdzelitések esetében kiillonds hangsulyt fektettem a YOLOv8x
modellre, és bemutatom annak eredményeit az objektumfelismerés terén.

Az 1. abran lathato képen a YOLOv8x modell 61,41%-os valoszintiséggel ismerte fel a

gépjarmiivet, és helyesen autonak detektalta azt.

22. abra: Alapkép eredménye

3.1. Hagyomanyos algoritmusok
Az 2.2.-23. fejezetekben elvégzett kisérletek soran szamos képfelbontas és

képfeldolgozas teriiletén alkalmazott algoritmust értékeltem, hogy meghatarozhassam,
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melyik nyujtja a legjobb teljesitményt a gépjarmiivek felismerése sordn. A teszteket a

YOLOvV8x (You Only Look Once) modell segitségével végeztem, amely egy vezetd gépi

tanulas alapt technoldgia az objektumfelismerés tertiletén.

Az eredmények 0sszefoglaloja a kovetkezo:

1. tablazat: Hagyomdnyos algoritmusok eredményei

Bilateral | Bilinear | Brightness | Brightness | Kontrasztolas | Decimation | Gamma
filter filter . 1.
Autok 1 1 1 1 2 1 1
szama
Pontossag | 65,74% | 62,3% 65,50% 65,10% 67,90% 62,30% 56,14%
Pontossag | - - - - 62,18% - -
Hibak |1 0 1 1 1 0 0
szama
Gaussian | Gaussian | Gaussian | Interpolaci6é | Szomszédos NLM
kernel 3 | kernel 5 | kernel 9 interpolacio
Autok |1 1 1 1 1 1
szama
Pontossag | 56,75% | 53,49% | 30,32% 61,41% 61,41% 77,98%
Pontossag | - - - - - -
Hibak |0 0 0 0 0 0
szama

A fenti tablazat alapjan az NLM (Non-Local Means) algoritmus nyujtotta a legmagasabb

pontossagot a gépjarmiivek felismerése soran. Ezzel szemben a Gaussian Filter 9-es méretli

kernellel a legrosszabb teljesitményt produkalta. Az eredmények a korabban felallitott

hipotéziseimet tamasztjak ald. A kiilonféle algoritmusok eldnyeire és hatranyaira a 2.

fejezetben tértem ki.

Ezenkiviil az eredmények értékelése soran figyelembe veszem az algoritmusok

szamitasi eréforrasigényét, és elemzésiiket kiterjesztem az objektumfelismerés gyakorlati

alkalmazasaira.
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23. abra: Gauss-sziird eredménye

24. abra: NLM algoritmus eredménye

3.2. Mesterséges intelligencia alapu képjavito algoritmusok eredménye

A 2.3. pontban bemutatott Al alapti algoritmusokat is vizsgaltam az objektumfelismerés

¢s képfeljavitas teriiletén, és az eredmények bemutatdsa céljabol Osszeallitottam egy

Osszehasonlitod tablazatot.

2. tablazat: AI alapu algoritmusok eredményei

DiffBIR | ESRGAN HAT Real- ruDALL- | Swin2SR | SwinIR
ESRGAN E
Autdk 1 2 1 1 1 1 1
szama
Pontossag | 72,69% 66,26% 66,58% | 74,22% 71,75% 74,12% 75,89%
Pontossag | - 25,48% - - - - -
Hibak 1 1 1 1 0 2 0
szama
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A 2. tablazatban lathatd eredmények alapjan az ESRGAN lett a leggyengébb, bar az 2
autdt is felismert, de a 2. autdt csak 25,48%-0s biztossaggal ismerte fel. A SwinlR lett a
legjobb algoritmus az eredmények alapjan, mivel ez 75,89%-0s pontossaggal ismerte fel a
szamunkra relevans jarmivet.

Az ESRGAN altal felismert masodik jarmii egy kocsibejaron all, és csak a jobb els
sarvédd alapjan allapitotta meg, hogy az valdszinlileg egy autd lehet. Szdmomra ez az
informéci6 azonban nem lényeges, mivel csak a kdzuton kozlekedd jarmiiveket szeretném

detektalni.

3.3. A hagyomanyos és Al alapu algoritmusok kombinalasa
A kutatds sordan a hagyomdnyos képfeldolgoz6 algoritmusok kozil az NLM-t
valasztottam, mivel ez bizonyult a legjobb eredményt elérének az eddigi tesztek soran. Az
Al alapt algoritmusok koziil pedig a SwinIR-t valasztottam, mivel ennek a modellnek
sikeriilt a legkivalobb eredményeket produkalnia az objektumfelismerés tekintetében. A két
kiilonbo6z6 tipust algoritmus alkalmazéasa lehetové teszi a hagyomanyos és a mesterséges
intelligencia alapi megkdzelitések Osszehasonlitasat, hogy atfogobb és hatékonyabb

eredményeket érjiink el a kutatasi teriileten.

2023 ""03f09 07:33: 34 e v

25. dbra: Kb'rforgaloban késziilt kép

(Forras: sajat kép)
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(Forras: https://images.pexels.com/photos/186537/pexels-photo-186537.jpeq)

El6szor az alapképeken végeztem el az objektumdetektaciot. A 25. abran lathato, hogy
a modell szinte az 6sszes objektumot sikeresen felismerte. A 26. abran megfigyelhetd, hogy
a YOLOv8x modell nem tudta az Gsszes objektumot felismerni, ennek az oka nagyon
egyszeri, a gépjarmiivek olyan szogbdl latszédnak, amely mar nem teljesen egyértelmii,
ezért nem képes hatasosan felismerni azokat. Ez a tulajdonsaga a Transfer Learning altal
javithato, és megsziintethetd. A TL azt jelenti, hogy az el6re tanitott (pretrained) modellhez
hozzéaadjuk a sajat mintainkat, tovabb tanitjuk azt.

A 27-28. abrakon az eredeti képeken alkalmazott Non-Local Means (NLM)
algoritmussal javitott valtozatok lathatdak. A korforgalomban késziilt felvételen
észlelhetéek érdekes valtozasok, ahol a jarmiivek felismerési valoszinliségek valtozasa
megfigyelheté. A NLM-alapu javitas bizonyos jarmiivek esetében csokkentette a felismerési
valoszinliséget, mig mas jarmiivek esetében javitotta azt. A nagy keresztez0dés esetében a
hibak szama kettére csokkent, és a felismerési pontossdgok szinte minden esetben
novekedtek. Ez az eredmény azt sugallja, hogy a NLM algoritmus hatékonyan képes
kijavitani és optimalizalni a képek objektumfelismerési pontossagat, kiilondsen a nagyobb

¢s komplexebb forgalmi kdrnyezetekben.
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28. abra: Forgalmas keresztezddés NLM algoritmussal
A 29-30. abrakon lathato eredeti képeken alkalmazott SwinIR algoritmus altal javitott
valtozatok érdekes eredményeket mutatnak. A nagy keresztez0dés esetében harom hiba
figyelhetd meg, azonban az eredmények minimalisan jobbak az NLM algoritmushoz képest.
A korforgalomban késziilt felvételen pozitiv valtozasok tapasztalhatok, ahol a SwinIR
algoritmus tobb objektumot ismert fel, és azok felismerési pontossaga is szignifikansan

javult. Ezek az eredmények azt mutatjdk, hogy a SwinIR algoritmus hatékonyan képes
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finomhangolni a képek objektumfelismerési képességeit, kiilondsen az olyan forgalmi

helyzetekben, ahol t6bb és valtozatosabb objektumok vannak jelen.

2023/03/09 07:33: 34000 SO
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NLM és SwinIR algoritmussal

32. abra: F ralm ksztezé'de's

A 31-32. abrakon bemutatott eredeti képeken alkalmazott Non-Local Means (NLM),
majd pedig a SwinIR algoritmusok altal javitott valtozatok érdekes eredményeket mutatnak.
A keresztez0dés esetében csak egy hiba figyelheté meg, ugyanakkor néhany félre detektalas
is megfigyelhetd. A korforgalom esetében az eredmények alapvetden megtartottak az eredeti
allapotot, a detektaciok szamat tekintve. Azonban mindkét esetben megfigyelhetd, hogy a

kozeli objektumok felismerése soran mindkét algoritmus magasabb pontossaggal teljesit,
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mig a tavoli objektumoknal a felismerési pontossag csokken. Ez a jelenség felveti a tdvolsag

¢és objektumfelismerés kozotti kihivasokat, kiilondsen a tdvolabbi objektumok esetében.

2023/03/09 07:33:3¢% %

\ /4 G " } N &/
34. dbra: Forgalmas keresztezodés SwinIR és NLM algoritmussal

A 33-34. abrakon a SwinIR, majd a Non-Local Means (NLM) algoritmusokkal javitott
valtozatok lathatéak. Az eredmények alapjdn minimalis javulas figyelhetd meg, de
Osszességében a képek tartalmi elemei nagyrészt megtartottdk eredeti formajukat. A két

algoritmus alkalmazasanak sorrendje nem hozott szignifikdns kiilonbséget az
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objektumfelismerési pontossdgokban vagy a hibdk szamaban. Ez a jelenség azt sugallja,
hogy mindkét algoritmus hasonloan teljesit, és az alkalmazasuk sorrendje kevés hatassal van

a végeredményre a vizsgalt képek esetében.

3. tabldazat: YOLOvV8Xx modell dltal felismert objektumok szdma kiilonbézd képjavito

algoritmus esetén

Algoritmus Szempontok (db) Korforgalom Keresztezddés

Autok 16 28

Kamionok/buszok

Motorosok

Alap kép

Félredetektdlas

3 5
0 2
Egyebek 0 1
1 2
0 3

Hibas detektalas

Autok 15 31

Kamionok/buszok

Motorosok

NLM algoritmus

Félredetektdlas

3 6
0 2
Egyebek 0 1
1 3
0 1

Hibas detektalas

Autok 16 34

Kamionok/buszok

Motorosok

SwinlIR algoritmus

Félredetektalas

4 9
0 2
Egyebek 0 4
2 2
0 4

Hibas detektalas

Autok 15 37

Kamionok/buszok

NLM + SwinIR Motorosok

Félredetektalas

3 7
0 2
algoritmus Egyebek 0 0
0 2
0 1

Hibas detektalas

Autok 14 36

Kamionok/buszok

SwinIR + NLM Motorosok

Félredetektalas

4 8
0 2
algoritmus Egyebek 0 6
0 5
0 2

Hibas detektalas
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Osszefoglalas

Az eldzetes hipotéziseim alapjan a gépi tanulas alapt objektumfelismerd algoritmusok
eredményesebbek lehetnek a gépjarmiivek azonositdsdban, kiilondsen véltozatos
fényviszonyok és forgalmi helyzetek mellett. Azonban a végzett kisérletek ¢és azok
eredményei azt mutattak, hogy ez a hipotézis nem mindig igaz. A gépi tanulds alapt
algoritmusok valtozatosan teljesitettek, és meglep6 volt latni, hogy az ESRGAN algoritmus
esetén, csak korlatozott sikerrel azonositott gépjarmiiveket a YOLOvV8x modell, néhany
esetben alacsony valdszintiséggel és hibas detekcidval.

Ugyanakkor megnyugtatd eredményeket tapasztaltunk a SwinlR algoritmus
hasznalataval, ami kiemelked6 teljesitményt mutatott a gépjarmiivek azonositasaban. A
75,89% -os bizonyossaggal és hibas detekciok nélkiil elért eredmények azt sugalljak, hogy
a megfelelden kivalasztott és optimalizalt gépi tanulas alapu algoritmusok hatékonyak
lehetnek ezen a teriileten.

Fontos megjegyezni, hogy az algoritmusok teljesitménye nagyban fiigg az alkalmazasi
teriilett6l, a kameraoptikatol és a hasznalt adathalmaztdl. Az eredmények azt mutatjak, hogy
nincs univerzalis "jobb" vagy '"rosszabb" algoritmus az objektumfelismerésben, és a
valasztasnak az adott kornyezet és adatok alapjan kell torténnie.

Ezen feliil, az ¢jszakai és nappali felvételek esetében tapasztalt eltérések érdekesek
voltak. A NLM algoritmus hatékonyabbnak bizonyult az éjszakai képek esetében, mig a
SwinlR a nappaliakndl teljesitett jobban. Azonban fontos megjegyezni, hogy a két
algoritmus kombinalt alkalmazasa csak a kozeli objektumokon hozott javulast, mig a tavoli
objektumoknal a teljesitmény romlott.

Az Osszességében szerzett tapasztalatok ramutatnak arra, hogy az objektumfelismerés
terén nincsenek univerzalis megolddsok, és tovabbi kutatasokra és fejlesztésekre van
szlikség ahhoz, hogy még hatékonyabb és megbizhatobb algoritmusokat hozzunk létre a

gyakorlati alkalmazasok szamara.
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