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BEVEZETES

A szamitdégépes latas a szamitastudomany egyik legrohamosabban fejl6dé terllete,
amelynek egyre tObb gyakorlati felhasznalasa létezik. Ez a tendencia nem meglepd,
hiszen az ember az érzékszervei kdzll a szemére hagyatkozik a leginkabb a napi
feladatainak ellatasakor. Ebbél kdvetkezik, hogy ha a szamitdégépes latas algoritmusai
képesek megkozeliteni, vagy akar felllmulni az emberi latas képességeit, akkor szamos
fontos feladatot leszunk képesek automatizaini.

Konnyen belathatdé azonban az is, hogy a gyakorlatban ez rendkivul nehéz, mivel
altalaban olyan feladatokat tudunk konnyedén algoritmusok formajaban leirni, ahol az
elvégzés menetét pontosan, tudatos szinten megértjuk. A szembdél érkezé jelek feldolgo-
zasanak azonban a jelentés része a tudatalatti szinten torténik, igy aligha tudjuk ezeket
a folyamatokat konnyedén megérteni és algoritmusok formajaban lemasoilni.

Az el6zd kotetben megismerkedtink a szamitdgépes latas alapjaival, illetve szamos
egyszer( algoritmussal, amelyek kilénbdz6 alacsony szint( feladatokat tudtak elvégez-
ni. Fontos azonban hangsulyozni, hogy ezek az algoritmusok bar rendkivil hasznosak,
pontossaguk és teljesitményiuk nem koézeliti meg az emberi latas szintjét. Konnyen
belathatjuk, hogy ha ezt a szintet szeretnénk megkozeliteni, vagy akar tullépni, akkor a
kamerak jeleit feldolgozo algoritmusoknak valamilyen intelligenciat, tanuléképességet
kell adnunk.

A jelenlegi kotet egyik jelentds fokusza a mesterséges intelligencia, illetve ezen belll
is a gépi tanulas mddszereinek alkalmazasa a szamitdgépes latas terlletén. A kutatoma-
helyek korében a tanulé latas, ezen belll is az ugynevezett mély tanulas (deep learning)
modszerei az utolso tiz év els6é szamu attorését és fejlédési potencialjat jelentették. Ezek
a modszerek az utdbbi néhany évben egyre hangsulyosabban jelentek meg kulonféle
ipari alkalmazasokban is. Erdemes megjegyezni, hogy a mély tanulas alapu latas néhany
alapfeladat terén képes megkdzeliteni, vagy akar tullépni az emberi latas pontossagat.

A szamitogépes latas egyszeribb algoritmusainak masik alapvet6 hianyossaga,
hogy a valédi, haromdimenzids vilag egy kisebb dimenzids, torz vetlletét hasznalja.
Erdemes ugyanis észrevenni, hogy egy kép készitése soran az eredeti vilag (jelenet)
térbeliségére vonatkozo informaciok egy jelentds része elveszik, vagy éppen torzul.
Ebbél kifolyolag célszerl lehet bizonyos alkalmazasok esetén megkisérelni az eredeti
térbeli jelenetet visszaallitani az abbdl készllt képek informacidja alapjan. Ez a meg-
oldas — bar szamitasigényes — mégis gyakran olcsébb vagy kivitelezhetébb, mint egy
mélységszenzor hasznalata.

A jelenlegi kotet masik fontos fokusza a térbeli latas algoritmusainak bemutatasa
és targyalasa lesz. Ezek a megoldasok gyakorta szukségesek, ha az altalunk készitett
latérendszernek valamilyen interakcioba kell Iépnie a valds kdrnyezettel, mint példaul a
kiterjesztett valosag rendszerek esetén. Alkalmazasuk szukséges lehet olyan esetekben
is, amikor kozvetlenul van szukségunk a 3D informaciora, mint példaul mihold- vagy
légi felvételekbdl torténd térképkészités esetén.

A kotet végén egy kulon fejezet keretében fogjuk targyalni az ezen és az el6z6
kotetben bemutatott algoritmusok kdzigazgatasi szempontbdl relevans alkalmazasait,
valamint az ezekbél felépulé komplett rendszereket. Részletezni fogjuk a kdzbiztonsagi
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témaju alkalmazasokat, mint példaul a forgalom és a kdzterek megfigyelését, kildnb6zé
események, anomaliak automatikus detektalasat. Kitérink ezenfelll jarmuvek, illetve
egyeének azonositasara. Hasonléan relevans téma az egyes dokumentumok automatikus
felismerése, illetve feldolgozasa, vagy példaul alairasok hitelesitése.

Szintén hangsulyosan foglalkozunk a virtualis és kiterjesztett valdsag rendszerekben
valo alkalmazasokkal, ezen belul is a sajat kutatasunkkal, amely az adaptiv tapinthaté
kiterjesztett valdsag rendszerek megvaldsitasat célozza meg. Foglalkozunk ezenfelll
egyéb, az el6bbi kategoriakba nem besorolhaté megoldasokkal, mint példaul az auto-
matikus kornyezetértékelés terulete.

A szerzd!

' Szemenyei Marton a Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem Villamosmérnoki és Informatikai Ka-
ranak tanarsegéde. Villamosmérndki diplomajat a BME-n 2015-ben szerezte, kutatasi terllete a mesterséges
intelligencia alapu szamitogépes latas. Rendszeresen részt vesz az évente megrendezett RoboCup nemzet-
kozi robotikai versenyen.
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2. TERBELI LATAS

A szamitdégépes latas alapvetd célja, hogy egy kamera képe(i) alapjan a valds vilagrol
automatikusan informaciokat tudjunk nyerni egy szamitégépes algoritmus segitsegével.
A legtobb, gyakorlatban hasznalt képalkotd rendszer azonban a valos, haromdimenzios
vilagrol egy kétdimenzids vetuletet készit, amely soran szamos informacio teljes mér-
tékben elveszik vagy torzul. Egy tipikus képen nem maradnak meg az egyes képpontok
kameratél mért tavolsagai, igy ezeket csak becsuini lehet. Az is belathato, hogy a ve-
tités mlvelete miatt szamos, szamunkra fontos geometriai jellemzd is torzul. Ezenfelll
a térben egyenlé méretl objektumok a képen eltéré meéretiek lesznek, ha a kameratol
vett tavolsaguk mas.

A vetités soran nemcsak a méretek, hanem a szdgek is megvaltoznak, ami a geomet-
riai alakzatok, formak torzulasahoz vezet. Ezen torzulasnak egy rendkivul szemléletes
példaja az eltiin6 pont fogalma. Mint azt tudjuk, a parhuzamos egyenesek a végtelenben
metszik egymast. Azonban ha ezeket a parhuzamos egyeneseket egy kamera segitsé-
geével egy képre vetitjuk, akkor ez a végtelen tavol lévdé metszéspont is rajta lesz a képen.
Ez azt jelenti, hogy egy végtelen tavol Iévd pont vetllete lehet véges, mely esetben ezt
a vetlletet eltind pontnak nevezzik (KATO—CzUNI 2011).

Lathato tehat, hogy az objektumok néhany jelentds tulajdonsagat lehetetlen egyetlen
képbdl meghatarozni. Ha ezekre az informaciokra mégis szikségunk van, akkor lehet6-
ség van olyan képalkoté eszkozoket hasznalni, amelyek képesek a kép minden pixelé-
hez mélység informaciot is szamitani (RGB-D szenzorok). Ezek az eszkdzok azonban
altalaban lényegesen koltségesebbek, mint a kdzonséges kamerak (azonos minéség
mellet nagyjabdl 6tszoros arkulonbség), igy ez nem mindig észszerd.

Szerencsére van egy masik lehetéségunk, ugyanis az emberi latashoz hasonléan
ki tudjuk hasznalni, hogy kettd vagy tobb kamera/felvétel segitségeével visszaallithatd az
eredeti haromdimenzios tér egy része. A haromdimenzids szamitdgépes latas terulete
ennek a feladatnak a minél pontosabb és hatékonyabb megoldasaval foglalkozik. A
jelenlegi fejezetben ezt a terlletet fogom targyalni.

Fontos megjegyezni, hogy a legalabb kett6 felvétel azért szlikséges, mert ugyanazt
a jelenetet egy mas pozicidbdl levetitve ujabb informaciokat kapunk az eredeti jelenet
egyes vetitések soran elveszett és torzult informéciét. Erdemes belatni, hogy mindehhez
nem feltétlenll szukséges két kamera, elég, ha egy kameraval készitlink két felvételt
egymas utan, kiloénb6zé pozicidkbol. Ebben az esetben azonban rendkivul fontos, hogy
maga a jelenet ne valtozzon meg a két felvétel kdzott, az ugyanis a rekonstrukcio ered-
meényét meghamisitja. Ha az objektumok mozgasat/valtozasat nem tudjuk korlatozni,
akkor mindenképp érdemes két szinkronizalt kamerat alkalmazni.

2.1. Kalibracios eljarasok
A haromdimenzids latas soran tehat a feladatunk a kamera vetitése soran elveszett és

torzult informaciok rekonstrukcidja. Ahhoz, hogy ezt a feladatot elveégezhessuk, el6szor
meg kell érteni magat a vetités folyamatat, vagyis fel kell allitanunk egy matematikai
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modellt. Ezt kdvetben egy konkrét kamerarendszer esetén méréseket kell végeznunk,
hogy a korabban felallitott modell ismeretlen paramétereit meghatarozhassuk. Ezt a lé-
pést nevezzik kamerakalibracionak. Az alabbi alfejezetben a kalibracio két fontos esetét
vizsgaljuk meg: az els6 esetben egyetlen kamera vetitésének paramétereit hatarozzuk
meg, mig a masodik esetben egy kamerarendszeren bellli kamerak relativ pozicidinak
meghatarozasara torekszunk.

Jelen iras elsé kotetében réviden megismerkedtlink a pinhole kameramodellel (1.
abra). A pinhole kamera egyszer(ien elképzelhet6 ugy, mint egy doboz, aminek az egyik
oldalan van egy kis lyuk, amin keresztul fény képes bearamlani. A lyukon beérkez6 fény
hatadsara a doboz ellenkez6 oldalan egy forditott allasu kép keletkezik. Valodi kamerak
esetén itt helyezkedik el a fényszenzor. A valodi kamerak tovabbi jelentés kilénbsége,
hogy egyetlen kis lyuk helyett egy lencsét alkalmaznak, ami a parhuzamos fénysugara-
kat egy helyre fékuszalja, igy képes a pinhole-t helyettesiteni. A lencse alkalmazasanak
elénye, hogy lényegesen tobb fényt ereszt be, mint a pinhole, azonban — ahogy azt az
el6z6 kotetben is targyaltuk — geometriai torzitast okoz a képen. A pinhole kameramodell
az alabbi egyenletek segitségével irhaté le (KATO—CzUNI 2011):

X y
uzfxz"'px vzfyz"'py

Ahol u és v a pixelek koordinatai, x, y és z az objektum térbeli koordinatai, f a kamera
fokusztavolsaga, p pedig a principalis pont. Miel6tt azonban a kameramodellt tovabb
targyalnank, el6szor egy kis kitérét kell tenntnk. A kamerakalibracié soran voltaképpen a
pinhole kameramodell egyes elemeinek (fékusztavolsag, principalis pont stb.) numerikus
becslését fogjuk elvégezni. A numerikus becslések soran azonban rendkivil fontos, hogy
a problémat olyan formaban fogalmazzuk meg, hogy a becslést majd minél kdnnyebb le-
gyen elvégezni. A kalibracio — és altalanossagban — a geometriai jelleg problémak esetén
eéppen ezért szokvanyos az ugynevezett homogén koordinatak hasznalata.

1. abra: A pinhole kameramodell
Forras: sajat készités)

A homogén koordinatak hasznalata az ugynevezett projektiv geometriaban elterjedt. A
projektiv geometria az euklideszi geometria egy kiterjesztése, amely lényegesen tobb
transzformaciot enged meg. Mig az euklideszi geometria csak merev transzformacidkat
(eltolas, elforgatas) enged meg, addig a projektiv geometria megengedi az objektumok
iranyfuggé skalazasat, nyirasat, valamint a projekcioé miveletét is. A projektiv geometria
soran az euklideszi sikot/teret egy ujabb dimenziéval egészitjuk ki, igy a projektiv sik 3,
a tér pedig 4 dimenzidval irhato le. A két geometria kozotti attérés a kovetkezd egyen-
letekkel irhato le.
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Az elsé két egyenlet az euklideszibdl projektiv geometriaba torténd at- és visszatérést
irja le. Az at- és visszatérési szabalyok egy érdekes kovetkezménye, hogy ha egy ho-
mogén koordinatakkal leirt pontot egy tetszéleges nem nulla skalarral szorzok, akkor a
visszatérés utan az ugyanahhoz az euklideszi ponthoz fog tartozni. Ezt a skalainvarian-
cias tulajdonsagot fejezi ki a harmadik egyenlet. Ebbdl kdvetkezik, hogy egy euklideszi
ponthoz tartoz6 homogén koordinatak egy egyenes mentén helyezkednek el, amely a
W = 1 sikot pont a pont euklideszi koordinataiban metszi.

A homogén koordinatak hasznalatanak két fontos el6nye van. Ezek kdzll a legfon-
tosabb, hogy a pinhole kameramodell 6sszefuggései ebben a koordinata-rendszerben
linearisak lesznek. A masik rendkivul fontos tulajdonsag a skalainvariancia, amely
nagymeértékben meg fogja kdnnyiteni a numerikus becslések elvégzését. A homogén
koordinatak egy érdekessége, hogy létezik az (x, y, 0) pont, amely az euklideszi sikon
a végtelenben van, de a projektiv sikon mégis csupa véges koordinataval leirhaté. Ezt
az ,ranyitott végtelen” pontot idealis pontnak nevezzik, és dnkalibraciés eljarasoknal
fontos szerepe van.

A homogén koordinatak bevezetése utan felirhatjuk a pinhole kameramodell vetitését
egyetlen linearis matrixszorzas segitségével:

wu x x 0 D
<wv> =A (y) ahol A=10 f, p,
w z 0 0 1

Ahol f a fokusztavolsag, p a principalis pont, u és v a pixelkoordinatak, A pedig az ugy-
nevezett kameramatrix. Erdemes észrevenni, hogy a z koordinataval torténd osztas majd
csak az euklideszi sikra torténé visszatéréskor fog megtoérténni. Fontos megjegyezni,
hogy ez az egyenlet akkor igaz igy, ha a pont térbeli koordinatai a kamera koordina-
ta-rendszerében lettek megadva. A kamera koordinata-rendszerének kézéppontja tipi-
kusan a pinhole, x és y tengelyei a képsikkal egybeesnek, z tengelye pedig a principalis
tengely iranyaba mutat.

A haromdimenzios térben létezik azonban egy masik koordinata-rendszer, amit vilag
koordinata-rendszernek szokas nevezni, és a haromdimenzids pontok koordinatai altala-
ban ebben a koordinata-rendszerben vannak megadva. A vilag koordinata-rendszer al-
taldanossagban az adott alkalmazastél és szituaciétol flgg. Eléfordulhatnak olyan esetek,
amikor valamilyen fizikai objektumhoz régzitett, de gyakran szabadon megvalaszthatjuk.
Utobbi esetben gyakran célszer( ugy megvalasztani, hogy a kamera koordinata-rend-
szerével megegyezzen, de béségesen akadnak e szabaly aldl kivételek.

Altalanossagban elmondhaté, hogy a vilag koordinata-rendszer nem feltétlendil
egyezik meg a kamera koordinata-rendszerével, igy a kett6 kozotti transzformaciot is
meg kell hatarozni a kalibracio soran. Szerencsére két koordinata-rendszer kozti atte-
rés egy egyszeri euklideszi transzformacio, igy csak egy R elforgatas és egy t eltolas
egyiittesébél all. Erdemes észrevenni, hogy az igy kapott ismeretlen paramétereink két
kdldn csoportra oszthaték. Az egyik csoportba az A kameramatrix elemei tartoznak:
ezek a paraméterek kizarélag az adott kamera belsé felépitésétdl fliggenek, igy ezeket
belsé (angolul: intrinsic) paramétereknek nevezzuik.

A masodik csoport az R és t elemeit foglalja magaba, vagyis egyaltalan nem flgg a
kamera belsé tulajdonsagaitdl, hanem kizarolag a konkrét elrendezeés tulajdonsagaitol
fiigg. Eppen ezért ezeket kiilsé (angolul: extrinsic) paramétereknek nevezziik. A két pa-

~/
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ramétercsoport kilon-kalon meghataroz egy-egy geometriai transzformaciot, kett6juk
kompozicidja pedig a teljes vetités matrixat (P):

#=PX=A[R t]X

Ahol U a pixel, mig X a térbeli koordinatak vektora. Erdemes észrevenni, hogy az eléz6
kotetben emlitett geometriai torzitasok hatasat egyelére nem targyaltuk. Ennek oka, hogy
ezek a torzitasok nemlinearisak, igy jelentésen megnehezitik a matematikai modellezést
és a becslést. A torzitasok hatasaval a kalibracio soran kulon kell foglalkoznunk.

2.1.1. Belsé kalibracio

A haromdimenzids rekonstrukcié elvégzéséhez elsé Iépésként meg kell hatarozni a
kamera vetitésének paramétereit. Ehhez bevezetésképpen el6szor részletesen meg
kellett értenunk a vetités matematikajat, melynek soran megértettik, hogy a vetités
tulajdonképpen két részre bonthatd. Az egyik rész a kamera vilagban 1évé helyzetétdl,
a masik pedig a kamera belsé tulajdonsagaitdl fligg. A jelenlegi alfejezetben ismertetett
modszerek elsésorban (de nem kizarolag) ez utdbbi belsé paraméterek meghataroza-
sara szolgalnak.

Felmerulhet azonban a kérdés, hogy hogyan is hatarozhatjuk meg ezeket a para-
métereket. A valasz egészen egyszeri: mivel ismerjuk a térbeli pontok és a képen 1év6
vetlletuk kozotti matematikai 6sszefliggést, ezért nincs mas dolgunk, mint szamtalan
meéreés elvégzése utan numerikusan a vetités ismeretlen paramétereit megbecsulni.
Képek esetén ez a gyakorlatban azt jelenti, hogy készitunk egy kalibraciés objektumot,
amin elbre ismert poziciokba kdnnyen felismerheté markereket helyezink el. Ezt kove-
t6éen a kalibracios objektumrol képeket készitunk, és a képen meghatarozzuk az egyes
objektumok pozicidjat, és az igy kapott pontparokbdl végezzik el a becslést.

A hasznalt kalibraciés objektumoktdl fliggben a kalibracié tobb formajat kilonboztet-
juk meg. Matematikai szempontbdl a legegyszeribb eset, ha a kalibracios objektumon
talalhatd markerek teljesen altalanos elrendezésiiek, vagyis nem esnek egy sikba vagy
egyenesre. Ebben az esetben haromdimenzids kalibraciés objektumrdl beszéllink.
Létezik azonban keét- és egydimenzids kalibracios objektum is: itt azonban ahogy a
markerek elrendezése egyre specialisabb, a kalibracié mogaott rejlé matematika egyre
bonyolultabba valik.

A kalibracio egy specialis esete az dnkalibracio, amikor egyaltalan nincs kalibraciés
objektum, hanem a kalibraciot képek kozotti megfeleltetések segitségeével végzik el.
Ekkor a képeken eléforduld kdnnyen felismerhetd és azonosithatd, ugynevezett termé-
szetes markereket hasznaljuk fel. Az 6nkalibracié egyik fontos limitacidja, hogy kizarélag
a bels6 paraméterek hatarozhatok meg a segitségével. Tovabbi hatranya, hogy legalabb
harom kulonb6z6 kép készitése szikséges, mig a kalibracids objektumokat hasznald
modszerek esetén elvileg egy is elegendd (SzeLiski 2010).
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A jelen fejezetben a harom- és kétdimenzios kalibracios objektumokat hasznald kalib-
raciés modszereket fogjuk részletesebben megismerni. Mindkét esetben a kalibracio
lépései megegyeznek:

Szamos kulonbozd kép készitése a kalibracids objektumrdl

Markerek megkeresése és azonositasa az egyes képeken

A teljes vetités matrixanak meghatarozasa

A belsé és kulsé paraméterek szétvalasztasa

A becslés finomitasa

abhwb~

A legtobb esetben a kalibracidos objektumon valamilyen ismétlédé formak (példaul
négyzetek) talalhatok, ahol az egyes markerek az ismétlé6dé formak altal meghatarozott
sarokpontok. Kétdimenzios kalibracio esetén szinte minden esetben egy sakktablaszer(
kalibracids objektumot (2. abra) hasznalnak, ami miatt ezt az esetet gyakran nevezik
»Sakktablas” kalibracionak. Ennek a megoldasnak nagy elénye, hogy rendkivil egyszeri
és olcso a kalibracios objektumot nagy pontossaggal el6allitani a fejlett nyomtatdknak
kdszonhetéen. Haromdimenzids esetben is gyakran hasznalnak egymassal merélegesen
elhelyezett sakktablaszerl objektumokat, itt azonban mar nehezebb a pontossagot a
két objektum illesztésénél megoldani. Az ismétl6dé elrendezés masik nagy elénye, hogy
ha a vilag koordinata-rendszert a kalibracios objektum egy kitlintetett pontjaba (példaul
sakktabla bal fels6 sarka) valasztjuk, akkor az egyes markerek térbeli koordinatait kony-
nyedén el6allithatjuk bonyolult mérések nélkul.

Ezt kdvetben szamos képet készitlink a kalibracios objektumokrél kilonb6zé pozici-
Okbol. Mivel mérések segitségével vegzunk numerikus becslést, ezért minél tobb mérés
all rendelkezésre, annal pontosabb lesz a becslés. Fontos megjegyezni, hogy ez csak
a bels6 paraméterek meghatarozasara igaz. Ugyanis a képeket kildnb6z6 pozicidokbal
végezzuk, tehat minden kép esetén a kamera és a kalibracios objektum relativ pozici-
Oja — vagyis a kuls6 paraméterek — mas, igy nem tudunk tobb képet felhasznalni ezek
pontositasara. A kamera maga viszont nem valtozik, igy a belsé paraméterek minden
kép esetén megegyeznek. Ha a kulsé paraméterek becslését szeretnénk pontositani,
akkor célszeri a kalibraciés objektumon talalhaté markerek szamat novelni.

A markerek legyakrabban valamilyen sarokszerl pontok a kalibraciés objektumon,
ezért célszerl valamilyen, az el6z6 kétetben megismert sarokdetektald modszert (pél-
daul KLT, Harris) alkalmazni. Ezen modszereknek azonban alapveté hatranya, hogy a
megtalalt sarokpoziciok nem szubpixeles pontossaguak, ami a kalibracios probléma
rossz kondiciészama miatt nagy hibakat okozhat a becslésben. Eppen ezért sakktabla-
szerl elrendezések esetén gyakori megoldas, hogy sarkok helyett éleket detektalunk,
amelyekbdl a Hough-transzformacié modszere segitségével egyeneseket allapitunk
meg. Mivel a Hough-transzformacié soran az egyeneseket paraméteresen kapjuk meg,
ezert ebbdl konnyedén kiszamolhatjuk az egyenesek metszéspontjait. Az igy kapott
sarokpontok pontossaga mar pixel alatti szinten mérheté (HARRIS—STEPHENS 1988).
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2. dbra: Tipikus kalibraciés minta és a rajta detektalt markerek
Forras: sajat készités

Ezt kovet6en az u=PX linearis egyenletrendszerben mar az u és az X értékei ismertek,
igy csak a P meghatarozasa van hatra. Itt viszont az a probléma adodik, hogy a linearis
egyenletrendszereket akkor tudjuk megoldani, ha az x vektor helyén allé valtozé az is-
meretlen, ami esetunkben viszont a P matrix az. Ez a probléma azonban egy egyszeri
egyenletrendezés segitségével orvosolhatd, és az adott képen |évé dsszes pontparra
felirva kapott egyenletrendszer a legkisebb négyzetek modszerével megoldhatéd. Az
egyenlet atrendezéséhez el6szor kifejezzik az u koordinata érékét az alabbi modon:

u pi v
w . wu plX
wv | = p; X > u=—-= o

w pg w p3X

Ahol a P projekcios matrix els6 sora. Ha hasonlé médon a v koordinatat is kifejezzuk,
akkor az alabbi egyenletrendszert kapjuk:

d d - — - p
upiX =piX _ [X 0 uX] ;

g T3 b2
vps X =pr X 0 X vXl|p,

=Gp=0

Az egyenletrendszert a tébbi pontparra felirva a G matrix jabb sorokkal béviil. Erdemes
megjegyezni, hogy a legkisebb négyzetes megoldas soran kénytelenek vagyunk
onkényesen megvalasztani a P vetités matrix normajat, kulonben nem tudnank egyer-
telmien megoldani az egyenletrendszert. Emlékezzink azonban vissza, hogy a P
matrix homogén koordinatakon mikodik, amik a skalarral valoé szorzasra invariansak.
Ennek kovetkeztében barhogy is valasztjuk meg a P matrix normajat, mivel az minden
skalafaktor mellett ugyanazt a geometriai transzformaciét fogja végrehajtani. (KATO—
CzuUN1 2011)

Ezt kdvetben a megkapott P vetités matrixot egy A kameramatrixra és egy [R {]
merev transzformaciora kell felbontani. A haromdimenzids kalibracié esetében ez a
forgatasmatrix és a kameramatrix specialis tulajdonsagainak kdszdnhetéen a jol ismert
QR felbontas segitségével kdnnyedén elvégezhetd. A sakktablas kalibracio esetében
azonban a P matrixot nem tudjuk teljes mértékben meghatarozni, igy a felbontas helyett
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egy masik linearis egyenletrendszer megoldasa szikséges, amely valamelyest tobb
szamitast igényel.

Fontos megjegyezni, hogy a képenként eltérd kulsé paraméterek miatt tobb kalibraci-
0s kép hasznalata esetén ezeket a becsléseket képenként kildn-kulon kell elvégeznink.
A kulon becslésekbdl viszont — a hibakat leszamitva — megegyez6 kameramatrixokat
kapunk, melyek atlagat véve egy meglehetésen j6 becslést kapunk a belsé paraméterek-
re. Fontos azonban megjegyezni, hogy ezek a becslések egy algebrai egyenletrendszer
megoldasabol szarmaznak ugy, hogy az egyenlet hibajat igyekeztunk minimalizalni. Ez
az ugynevezett algebrai hiba azonban nehezen értelmezhetd, nehéz megmondani, hogy
pontosan milyen szempontbdl optimalis a kapott megoldas.

Eppen ezért bevezetjiik az ugynevezett geometriai hibat, ami azt adja meg, hogy
az ismert térbeli pontokbol a becsult projekcio segitségével szamolt vetuletek milyen
tavolsagra vannak a képen megtalalt markerektél. Ez a hiba meglehetésen szemléletes
és kdnnyen megérthetd, azonban a felirasa er6sen nemlinearis:

Eo = ) llu = fOX, PP

Szerencsére azonban az algebrai és a geometriai hibak minimumhelyei meglehetésen
kdzel helyezkednek el egymashoz, igy az algebrai hibat minimalizalé kameramatrix jé
kezdeti értékként szolgalhat egy iterativ, gradiens alapu optimalizalé mddszernek. Az
ilyen modszerek rendkival hatékonyak bonyolult figgvények esetén is, amennyiben a va-
|6di optimum kozelébdl tudnak indulni. A kamerakalibracio finomitd Iépése soran gyakran
hasznaljuk a gradiens, a Newton- és a Levenberg-Marquardt-modszereket, amelyekrdl
a 3. fejezetben targyalunk majd bévebben (Goodfellow—Bengio—Courville 2016).

Fontos még megjegyezni a geometriai torzitasok fontos szerepét. Ezek a torzitasok
a lencse tulajdonsagaibdl vagy hibaibdl szarmaznak, igy a kamera belsé paraméterei
kozé tartoznak. A hatasuk azonban nemlinearis, igy a kameramatrixba nem vehetok
be, valamint nem is becsulheték kdnnyedén. A kalibracio utolsd, finomitd Iépése soran
azonban mar egy bonyolult, nemlinearis figgvény minimumat keressuk, amihez a len-
csetorzitasok hatasa egyszerii médon hozzaadhaté. igy a finomité Iépés felhasznalhatd
a torzitasok paramétereinek meghatarozasahoz is.

2.1.2. Kamerarendszerek kalibracidja

Amint azt a fejezet bevezetdjében megallapitottuk, a haromdimenzids rekonstrukciéhoz
tobb kamerara, vagy legalabbis tobb kulonb6zé pozicidbdl elkészitett felvételre van
szukseég. Ezenfelll szikség van arra is, hogy a killénb6z6 kamerak vagy felvételek kozti
geometriai kapcsolatot ismerjuk. Vannak olyan esetek, ahol valamilyen kulon szenzor
segitségével lehet6ségunk van arra, hogy a felvételek kozti kapcsolatot mas forrasbal
megtudjuk (féleg a mobil robotikaban gyakori ez az eset), azonban gyakran csupan a
kamerak altal készitett képekre hagyatkozhatunk. A jelenlegi alfejezetben azt vizsgaljuk
meg, hogy hogyan lehet kalibracios eljarasok segitségével kamerak vagy felvételek
relativ helyzetét meghatarozni.

A lehetséges mddszerek feltarasahoz azonban érdemes felismerni, hogy a feladat
természete és kovetkezésképp a nehézsege nagymertékben fugg az elrendezéstél. A
korabbi fejezetekben is megkullonboztettik azt a két esetet, amikor két kamera készit
klon pozicidbdl két felvételt, és amikor egy kamera mozdul el a két felvétel kozott. Az
elébbi szituacioban egy fix kamerarendszerrél beszélhetlnk, ahol az egyes kamerak
nem mozdulnak el egymashoz képest a felvételek készitése soran, ezért elég egyszer,
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a kezdetekkor kalibralni. A masodik szituacioban azonban a kamera folyamatosan mo-
zog, igy minden két, felhasznalando felvétel kozott el kell végezni a mozgas becslését.

Fix kamerarendszerek hasznalatakor rendkivul szerencsés esetunk van, ugyanis
a kamerdak belsé kalibracidjat (amit egyébként is el kell végezni) egyszerre el tudjuk
végezni az 0sszes kameraval. llyenkor csak arra kell ugyelni, hogy a kalibraciés ob-
jektum minden kameran latszédjék. Emlékezzunk vissza, hogy az 6sszes kalibracios
objektumot hasznald eljaras esetén nemcsak a kamerak belsé paraméterei, hanem a
kllsé paraméterek (vagyis a kalibracios objektum és a kamera kdzti transzformacio) is
eléalltak minden kalibraciés képhez (KATO—CzUNI 2011).

Ha viszont egy adott képen ismerjik az egyes kamerak és egy kitlintetett pont kozti
transzformaciot, akkor ebbdl kdnnyedén szamolhaté az egyes kamerak kozti transz-
formacio. S6t, mivel az egyes képek kozott a kamerak relativ helyzete nem valtozik,
ezert az 0sszes kép felhasznalhaté ennek becslésére. Ebbdl az kdvetkezik, hogy fix
kamerarendszerek esetén nincs szukség a kamerarendszert kulon kalibralni, hiszen az
egyebkent is szikséges belsd kalibracio soran a relativ pozicidk konnyedén elballithatok.

A helyzet azonban teljesen mas mozgo kamerak esetén. Ekkor a kamera kalibraciojat
egyszer, a hasznalat elején elvegezzuk, majd a kamerat a szamunkra érdekes térben
mozgatva kivanunk egy rekonstrukciot eléallitani. Ekkor mar nincs a térben olyan alta-
lunk gyartott kalibracios objektum, amit az egyszer( kalibraciéhoz felhasznalhatnank.
Ez azt jelenti, hogy az elmozdulas becslését a képen eléforduld természetes markerek
segitségével kell elvégeznink. Ez problémas feladat, ugyanis a természetes markerek
térbeli koordinatait nem ismerjuk (ha ismernénk, akkor kész lenne a rekonstrukcio), igy
csak arra hagyatkozhatunk, hogy ha ugyanazt a markert mindkét képen megtalaljuk,
akkor ezekre a pontparokra képesek leszunk egy egyenletet felirni.

3. abra: A sztereo elrendezés
Forras: sajat készités
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Ehhez azonban el6szdr meg kell vizsgalnunk magat a geometriai elrendezést. Az egy-
szerliség kedvéért szoritkozzunk az ugynevezett sztered elrendezéshez (3. abra), ahol
a mozgo kamera két pozicioban abrazolt: ezeket hivjuk jobb és bal kameraknak. A bal
kamera kozéppontja O, és egy terbeli X pont a kepsikjat X pontban metszi. A jobb
kamera kozéppontja O, és az X pont a képsikjat az X, pontban metszi. A két kamera-
kdzéppont kozti eltolast a t vektor, a képsikok kozti elforgatast pedig az R matrix irja le.

Erdemes észrevenni, hogy ha ismerijiik az O, és X pontokat, de X-et nem (ahogy
ez a valésagban igy is van), akkor meg tudjuk hatarozni azt az iranyt, amerre X a bal
kameratdl talalhato, de a tavolsagat nem. Ez azt jelenti, hogy egy térbeli egyenes men-
tén végtelen sok jeldltink van az X pontra. A projekcié azonban egy térbeli egyenest a
képsikon szintén egyenesbe képez le, ezért X Osszes lehetséges parja a jobb kamera
képén is egy egyenes mentén helyezkedik el. Ezeket az egyeneseket hivjuk epipolaris
egyenesnek. Fontos tudni, hogy az dsszes epipolaris egyenes egy pontban metszi
egymast, ezeket hivjuk epipolaris pontnak (e, és e_). Tovabba az epipolaris pont az a
pont, ahol a két kamerakdzéppontot 0sszekotd szakasz metszi az egyes képsikokat
(KATO—CzUNI 2011).

Fontos észrevenni az ezekbdl kdvetkez6 tulajdonsagot: a vektor, amely a két kame-
rat 6sszekati (t), a vektor, ami a bal kamera kozéppontjabdl az X, pontba mutat, és ami
a jobb kamera kézéppontjabdl az X, pontba mutat, ugyanabba a térbeli sikba esik. Ez
persze csak akkor igaz, ha X és X ugyanannak az X pontnak a képe. Ha harom vektor
egy sikba esik, az azt jelenti, hogy ha barmelyik kett6t kivalasztom és kiszamolom azok
vektorialis szorzatat, akkor az a harmadik vektorra meréleges lesz. Ebbél az észrevé-
telbél azonban felirhaté az alabbi egyenlet:

xi (t X R"xg) = x[ ([T ]R")xp = x[ Exg = 0

Ahol (Tx)a t vektorral torténd vektoridlis szorzas matrixa, E pedig az ugynevezett esz-
szencialis matrix. Erdemes megjegyezni, hogy az X, vektort a forgatas matrix segit-
ségével a bal kamera koordinata-rendszerébe kellett forgatni, ugyanis minden vektort
ugyanabban a koordinata-rendszerben kell felirni ahhoz, hogy az dsszefugges értelmes
legyen. Kaptunk tehat egy egyenletet, ahol szikségunk van egy pontparra a két kamera
kdzt, és ismeretlenek a forgatas és eltolas paraméterek. Egy aprébb probléma, hogy
X, és X, nem a pixelben mért koordinatak, hanem a kamera koordinata-rendszeréeben
értelmezett vektorok. A kettd kdzott az attérést a kameramatrix adja meg:

XL = AzluL

Ezt behelyettesitve:

up A" ([T JR") AR ug = uj Fug = 0

Ahol F a fundamentalis matrix. Amennyiben a kameramatrixokat a belsé kalibracié soran
meghataroztuk, akkor az F kiszamolasa utan E kdnnyedén meghatarozhatd. Azonban
ezt kdvetéen az E matrixbdl a forgatas és az eltolas értékeit még ki kell nyerni, ami
egyaltalan nem ftrivialis. A felbontas soran a forgatas matrixra két kulon lehet6ségunk
adodik, mig az eltolasra egy, de ismeretlen eldjellel. Ezekbdl négy lehetséges kombina-
ci6 adddik, amikbdl szerencsére egyszerl geometriai megkotésekkel kivalaszthatoé egy
lehetséges megoldas.
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Egy jelentés probléma azonban megmarad, mégpedig az, hogy a becslés soran
semmilyen médon nem tudjuk meghatarozni az eltolas vektor nagysagat. Ez azt jelenti,
hogy tudjuk, hogy merre mozdult el a kamera, és hogy hogyan fordult el, de nem tudjuk
megmondani, hogy pontosan mennyit mozgott az adott iranyba. Ett6l a haromdimenzids
rekonstrukciot még el fogjuk tudni végezni, azonban nem lesz informacionk a kapott
rekonstrukcio skalajarol.

A kovetkez6 fontos lépés az F meghatarozasa mérésekbdél. Ennek alapveté mod-
szere, hogy mindkét képen természetes markereket kerestnk, majd ezeket valamilyen
jellemzé leird (példaul SIFT) segitségével parositjuk. Megfelel6 szamu par esetén fel
tudunk irni egy linearis egyenletrendszert, amibdl F paraméterei szamolhatdk a legkisebb
négyzetek modszerével. A fundamentalis matrix kiszamolasara két elterjedt médszer
létezik, melyeket 8, illetve 7 pontos modszereknek nevezink. Ezek — neviukhoz hiven —
hét, illetve nyolc pontpar segitségével szamoljak ki F értékét (Szeliski 2010).

A 7/8 pontos mddszer esetében ugyanabba a problémaba Gtkdézink, mint a belsé
kalibracié esetében: az egyenletrendszeriink nem olyan alakban allt el6, ahogy azt
egyszerlden meg tudjuk oldani. Az ismeretlen paraméterek az F matrixban vannak, nem
pedig a szorzat jobb szélén allé vektorban. Szerencsére a korabbi esethez hasonléan
ez a probléma is kdonnyedén orvosolhato az alabbi atrendezéssel:

[f11]
f12
fi3

UpgUpy  UqVR1  Upr Vplpe  VpVRi Vi Upr Vg 1| fz
Af = : : : : ; : : P fe2| =0

U nURy  ULnVRy ULy VinUgy  VinVrRn Vv Ugpny  Vrn 1l fos
fa

f32
-f33—

Ahol az f vektor a fundamentalis matrix elemeit tartalmazza. A 8 pontos mddszer esetén
A matrixnak 8 sora van: minden pontparhoz egy. Ebben az esetben azonban egy prob-
lémaba utkdzunk. Ahhoz, hogy az eredeti egyenletet kielégitse, az F matrixnak szingula-
risnak kell lennie, azonban a jelenleg ismertetett becslési moédszerrel nem lesz az. Erre
a problémara megoldas, hogy megkeressuk becslésbél adodo F matrixhoz legkdzelebbi
szingularis matrixot. Ehhez minddssze annyit kell tennlnk, hogy F szingularis értékei
kdzll a legkisebbet nullara allitjuk, és az igy kapott Uj matrix lesz a végsé megoldas.

A 7 pontos algoritmus annyiban kulonbozik, hogy mar a kezdeti becsléskor is kihasz-
nalja a szingularis matrix megkotést, igy elég 7 pontpart felhasznalnia a kezdeti becslés
eléallitdsahoz. Ebbél az kdvetkezik, hogy a kezdeti becslés utan egy kétdimenziés meg-
oldashalmazt kapunk egy megoldas helyett. Itt azonban fel lehet hasznalni a szingularis
megkotést, hogy ebbdl a halmazbdl a helyes megoldast kivalaszthassuk. Fontos még
megjegyezni, hogy a fent ismertetett kalibracios eljarasok meglehetésen érzékenyek a
zajra és a skalazasra. Ebbél kifolydlag mindig érdemes a felhasznalt pontok koordinatait
normalizalva megadni, vagyis a pont koordinatak atlagat levonni, majd ezutan a széra-
sukkal leosztani (Szeliski 2010).

Ha a kamerak kozotti transzformaciot meghataroztuk, akkor ez egy ujabb lehetd-
séget teremt a szamunkra. Emlékezzunk vissza a sztere6 elrendezés soran bevezetett
epipolaris egyenesekre. Ezek azt az egyenest adjak meg, amely mentén egy pont parja
talalhaté a masik kamera képén. Ezek az egyenesek természetesen minden ponthoz
kulonb6zdk. Létezik azonban egy olyan kituntetett kameraelrendezés, ahol minden
epipolaris egyenes vizszintes. Ezt az elrendezést sztenderd sztered elrendezésnek
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nevezzik, és akkor all el6, ha a kamerak kozti eltolas tisztan vizszintes, és a képsikjaik
kdzt nincs elfordulas.

Ennek az elrendezésnek az a hatalmas el6nye, hogy az egyes képpontok parjat
nem a teljes masik képen, hanem csak egyetlen sorban kell keresni. Ez altalaban 2-3
nagysagrendes gyorsulast eredményez. Természetesen a gyakorlatban csak ipari esz-
kozokkel lehetséges egy ilyen elrendezés elballitasa, a kalibracio elvégzése azonban
lehet6séget ad a sztenderd elrendezés mesterséges el6allitasara, vagyis a rektifikaciora.
A rektifikacié soran a két képet egy linearis transzformacié segitségével olyan médon
torzitjuk el, hogy az epipolaris egyenesek vizszintesek legyenek. Fontos megjegyezni,
hogy lencsetorzitas esetén maguk az epipolaris egyenesek is elgorbiinek, igy a rektifi-
kacio soran ezeket is ki kell kiszobaolni. Ennek kovetkeztében a két miveletet gyakran
egybevonjak, és szamos irodalom ezt a koz6s muveletet is rektifikacionak nevezi.

2.2. Rekonstrukcioés eljarasok

Az el6z6 fejezetekben megismerkedtlnk a képalkotas geometriajanak alapveté 6sszeflg-
géseivel, valamint a kalibracids eljarasok legfontosabb részleteivel. Mindezek a haromdi-
menzios rekonstrukcid alapvetd fontossagu részletei, ezenfelll barmilyen rekonstrukcios
rendszer felépitésének els, megalapozé lépései. A jelenlegi alfejezet témaja azonban
mar a konkrét rekonstrukcio kivitelezése és az ehhez szikséges szamitdogépes latas
algoritmusok ismertetésérdl szol.

A haromdimenzids rekonstrukcié elvégzését alapvetbéen négy Iépésre oszthatjuk,
amelyek kozul kettét mar a korabbi fejezetekben targyaltunk. Az els6 ismertetett Iépés
az egyes kamerak és a kamerarendszer kalibracidjanak elvégzése. Ezt kdvetben a
kamerarendszer kalibracioja soran el6allt rektifikacios transzformacié segitségével a
rekonstrukcidhoz hasznalandoé felvételeket transzformaljuk. Ezt kdveti az egyes képek
kozti megfeleltetések keresése, majd a kalibracio eredményei és a kapott pontparok
alapjan szamoljuk a térbeli pontokat. A haromdimenzids tér visszaallitdsat természe-
tesen kovetheti szamos tovabbi feldolgozo I€pés, hiszen a rekonstrukcid célja a térbeli
feldolgozas. Az erre szolgal6 algoritmusok mikodése azonban a kdvetkezd alfejezet
témaja lesz.

2.2.1. Megfeleltetesek keresese

A készitett képek kozotti megfeleltetések keresése a rekonstrukcio legalapvetébb mive-
lete. Az az informaciod, hogy kulonboz6 poziciokbdl készitett képeken kulonbozd helyeken
megtalalhaté ugyanannak a térbeli pontnak a képe pont az az uj informacio, amire a ve-
tités soran elveszett informacid visszaallitdsahoz sziikségiink van. Eppen ezért a képek
kozotti parositas pontossaga alapjaiban meghatarozza a végs6 rekonstrukcié minéséget.
A parositassal kapcsolatban két kdvetelménylnk van: egyrészt a parok megtalalasa
legyen minél pontosabb, masrészt a parositas legyen a lehet6 legkbzelebb a teljeshez,
vagyis a lehet6 legtobb képpontnak talaljuk meg a parjat. Ez utébbi persze a kép véges
kiterjedése és a kitakarasok miatt nem lehetséges teljes mértékben.

Ahogyan azt mar a korabbi fejezetben targyaltuk, a rektifikacio elvégzése nagyban
megkonnyiti a megfeleltetések keresését. Rektifikalt képpar (4. abra) esetén ugyanis
garantalni tudjuk, hogy egy adott képpont parja a masik képen ugyanabban a képsorban
lesz. EbbdI kifolydlag az egyik képen minden egyes pixelhez hozzarendelhetlink egy
ugynevezett diszparitas értéket, amelyik azt fejezi ki, hogy a parja hany pixel pozicioval
van eltolva hozza képest. Mas kifejezéssel élve a diszparitas a pixel és a parja kozti
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vizszintes iranyu tavolsag. Erdemes megjegyezni, hogy ritkabban, de eléfordulnak olyan
sztenderd elrendezések, ahol a kamerak egymas alatt/folott helyezkednek el, ebben az
esetben a diszparitas fuggbleges iranyu.

Amennyiben a kép minden pixeléhez meghatarozzuk a diszparitas értéket, akkor
egy szurkearnyalatos képet kapunk, amelyet diszparitas képnek hivunk. Ez a kép kony-
nyen értelmezhet6 az emberi szem szamara is, hiszen a diszparitas értéke alapvetden
a kameratdl vett tavolsagtol fugg. Feltehetéen életében egyszer minden ember elki-
sérletezett mar azzal, hogy az egyik szemét becsukva a kinyujtott kezét figyelte, majd
a masik szemére valtva észrevette, hogy a kezét kicsit mashol latja. A kisérletet kicsit
tovabb folytatva észrevehetjik, hogy minél kbzelebb van a kezlnk, annal nagyobb a két
szem altal észlelt pozicidk kozotti kilonbség. Innen konny belatni, hogy minél nagyobb
a diszparitas érték, annal kozelebb van az adott pixelhez tartozo6 targy a kamerahoz
(SzeLiski 2010).

A diszparitas meghatarozasara szamos modszer létezik, amelyeket két nagy cso-
portba lehet sorolni: slr( és ritka diszparitas modszerek. A sri mddszerek a kép
szinte minden pixeléhez meghatarozzak a diszparitas értékét, mig a ritka mdédszerek
csupan néhany kitlintetett pozicioban szamolnak. Bar célunk, hogy a diszparitast minél
tobb pontban meghatarozhassuk, a ritka diszparitdas modszerek gyakran lényegesen
pontosabb eredményeket szolgaltatnak. A ritka modszerek altal szamitott diszparitast
lehetséges sdriteni kulonb6zd interpolacids technikak segitségével.

4. abra: A tsukuba sztere6 képpar
Forras: tsukuba sztered adatbazis http://www.cvlab.cs.tsukuba.ac.jp/dataset/tsukubastereo.php)

A sUr0 diszparitds modszerek egyik legfontosabb csaladja a block mathing (BM) algo-
ritmusra épuld eljarasok (Chan—Panchanathan 1993). A block matching a szamitégépes
latas egyik alapvetd algoritmusa, amelynek szamos alkalmazasa létezik, amelyekben
gyakran valamelyest eltér6 néven emlitik. Az algoritmus l1ényege, hogy a vizsgalt pixel
egy kornyezetét véve végighalad a masik kép megfelelé soranak minden lehetséges
poziciojan, és minden lépésnél 6sszehasonlitja az eredeti pixel kornyezetét a jelenlegi
pozicidban talalhato kdrnyezettel. A hasonldésag mércéjére szamos lehetséges valasztas
felmerllhet, bar leggyakrabban az egyes pixelek eltérésének négyzetdsszegét hasznal-
juk. A block matching algoritmus ennek a négyzetes hibadsszegnek a minimumhelyét
keresi meg, €s ez a pozicio lesz az eredeti pixel parja.
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5. dbra: A block matching algoritmus eredménye
Forras: sajat készités

Erdemes megjegyezni, hogy a block matching algoritmus az egyes pixelek diszparitasat
kilén-kulon, egymastal fuggetlendil allapitja meg. Ez azért fontos, mert a diszparitas kép
altaldban meglehetésen ,sima” azaz a szomszédos pixelek diszparitas értékei egymas-
hoz koézel vannak, és csak ritkan fordulnak el6 nagy ugrasok. Ez természetesen abbdl
kovetkezik, hogy altalaban a valos haromdimenzids terek esetén is az objektumok térben
Osszefliggék, és csak a hataraiknal fordul el nagyobb térbeli ugras. A block matching
algoritmus azonban ezt nem veszi figyelembe, igy a kapott diszparitas kép (5. abra)
meglehetésen nagy zajjal terhelt.

A valos terek tulajdonsagait figyelembe véve nagymértékben lehet javitani a disz-
paritas kép minéségén. Ennek egy gyakran alkalmazott médszere az, ha a block mat-
ching hibakritériuma mellé felveszink egy blntetd tagot, ami a diszparitds simasagat
irja elé. Ezt a megoldast alkalmazza a semi-global block matching (SGBM) modszer
(HIRSCHMULLER 2008). Az SGBM-moddszer a kdzonséges block matching hibafliggve-
nyét két ujabb taggal egésziti ki. Az els6 tag soran a vizsgalt pixel egy adott kdrnyezetét
megvizsgaljuk, és ha a pixelek diszparitdsai kdzott pontosan 1 a kulonbség, akkor a
hibafliggvényt egy P1 konstanssal ndveljuk. A masodik tag arrél gondoskodik, hogy ha
a kulénbség egynél nagyobb, akkor a hibafliggvényt egy P2 konstanssal buntetjik. A
konstansok értékét tetszélegesen valasztjuk a kapott eredményt figyelve, habar gyakran
alkalmazott 6kdlszabaly, hogy P2 értéke a P1 négyszerese.

6. abra: A BP algoritmus eredménye
Forras: sajat készités
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A diszparitas szamolasanak masik kival6 modszere a belief propagation (BP) modszer
(Sun—Zheng—Shum 2003). Ennek az eljarasnak a Iényege, hogy az egyes diszparitasok
ertéekét valdszinlseégi valtozokeént értelmezi. Minden pixel ismeri a sajat diszparitasanak
eloszlasfuggvényét, amelynek a maximum helye az adott pixel ,hite”. Ezt kdvetden
minden pixel Uzenetet kild az 0sszes szomszédjanak: ezek az Uzenetek voltaképpen
a szomszedok diszparitasara vonatkozo valdszinliségi eloszlasok. Minden pixel ugy
gondolja, hogy a szomszédjainak hozza hasonlé diszparitasa van, igy ez az eloszlas
célszerlien egy normalis eloszlas, ahol a varhato érték az adott pixel hite.

Miutan minden pixel kapott egy Uzenetet az 0sszes szomszédjatol, a korabbi és a
kapott eloszlasok felhasznalasaval minden pixel egy Uj eloszlast konstrual, az uj hit pedig
ennek a maximum helye lesz. Ezt a folyamatot addig ismételjuk, amig a diszparitas kép
egy konszenzusallapothoz nem konvergal. Diszparitasképek esetére a konvergencia
bizonyitottan garantalt. Az algoritmus mikodése soran a kezdeti eloszlast konnyedén
generalhatjuk példaul a block matching médszer eredménye alapjan: Ez a metddus
minden diszparitashoz el6allit egy hibaértéket, igy a kezdeti valoszinliségek lehetnek a
hibakkal forditottan aranyosak.

Erdemes megjegyezni, hogy a belief propagation eljaras a pixelek diszparitasa mel-
lett bevezet még egyéb segédvaltozokat is, amelyek az eltakaras és az objektumhatarok
okozta diszparitasugrasokat jeldlik. A belief propagation algoritmus Iényegesen jobb
min6éségl képet (6. abra) szolgaltat az SGBM-mddszerhez képest, azonban mindezt
jelentés szamitasigény aran. A legtobb rendszerben a BP-eljarast érdemes inkabb
grafikus célhardver segitségével gyorsitani.

Fontos még réviden megemliteni azokat az eljarasokat, amelyek felhasznalhaték
diszparitas kep készitésére, azonban ennél altalanosabb eljarasok. Ezek kozul az egyik
az optikai aramlas algoritmus, amelynek kulonbdz6 valtozatait az elsé kdtetben részle-
tesen ismertettem. A diszparitasképzéshez hasonléan az optikai aramlasnak is léteznek
surd, illetve ritka valtozatai, az utdbbi eljaras azonban altalanos iranyu elmozdulast is
képes meghatarozni. Amennyiben valamilyen okbdl kifolydlag nincs lehetéség a képek
rektifikalasara, akkor mindenképpen érdemes az optikai aramlast alkalmazni. Szintén
lehetséges az els6 kotetben ismertetett lokalis képjellemzd leiré mddszereket parosi-
tasra hasznalni, habar ezeket a ritka eljarasokat gyakrabban szoktak a kalibraciohoz
szukséges pontparok keresésére hasznaini.

2.2.2. Sztereo rekonstrukcio

A haromdimenzids rekonstrukcid utolsé lépése a reprojekcio, amelynek soran a kép
pontjait visszavetitjik a haromdimenzios térbe. A kalibracié soran megismertik az egyes
kamerak paramétereit, igy minden egyes képponthoz el6 tudjuk allitani azt a sugarat,
amely mentén a képpontot képzd fénysugar a kameraba beérkezett. Ezt természete-
sen az 0sszes kamerara el tudjuk végezni, amin az adott képpont parjat megtalaltuk.
Tovabba, mivel ismerjlik az egyes kamerak kdzotti transzformaciokat, ezért az dsszes
kamerat és sugarat transzformalhatjuk egy k6zos koordinata-rendszerbe. Ebben a ko-
z0s viszonyitasi rendszerben az ugyanazon térbeli ponthoz tartozé vetitési sugarak az
eredeti térbeli pont poziciéjaban fogjak egymast metszeni.

Az imént ismertetett mddszer a haromszogelés (7. abra) alapelve, amely kilondsen
jOl mikodik kétdimenzids problémak esetében. A haromdimenzids térben azonban abba
a problémaba Utkozunk, hogy mar egészen apro pontatlansagok esetén is a két kame-
rabol érkez6 sugarak konnyedén elkerulhetik egymast, igy nem kapunk metszéspontot.
Eppen ezért célszer(ibb a haromdimenziés pont eredeti koordinatait a legkisebb négy-
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zetek mddszerének segitségével meghatarozni. Kezdetnek felirjuk a vetités egyenletét,
majd abbdl kifejezzliink a képpont u koordinatajat: (Szeliski, 2010)

T
wilq P11
WiV | =

41

Piz

Pis
Ebben az egyenletben az u, v és a P dsszes eleme ismert, az X elemei azonban az
ismeretlen térbeli koordinatak. Ha a v koordinatat hasonlé médon kifejezzlk, majd a két
kifejezésbél egy egyenletrendszert irunk fel, akkor az alabbiakat kapjuk:

T -2
> Wity p1X
X - u = = p—

W1 P13X

U1P1Ts)£ = pﬂ{ N [211 0 — u1P{3] ¥=0

v1p13X = piX 0pi, —vipis

Itt egy csupa ismert értekbdl allé matrixot szoroz balrdl egy csupa ismeretlen vektor, igy
ez az egyenlet a szamunkra kényelmes, megoldhato formaban allt elé. A probléma azon-
ban az, hogy az X vektornak négy ismeretlen eleme van (homogén koordinatak), de csak
két egyenlet all rendelkezésilinkre. Szerencsére van azonban még egy kamerank, amin
ugyanennek az ismeretlen X pontnak a képe latszik, igy a masik kamerabdl felirhatunk
még két egyenletet. Ebben az esetben mar négy egyenletlink van, igy a megoldast a
legkiseb négyzetek mddszerével konnyedén megkaphatjuk. Fontos megjegyezni, hogy
a fenti modszer kettonél tobb kamera esetére trivialisan kiterjeszthetd, hiszen minden
kamera esetén ujabb két egyenlet kerll az egyenletrendszerbe.

7. abra: A haromszdbgelés elve
Forras: sajat készités
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Szamos térbeli szamitogépeslatas-metdédusokat tartalmazoé fuggvenykonyvtar lehetésé-
get ad egy kifejezetten sztenderd sztered elrendezésekre specializalddott reprojekcios
mivelet elvégzésére. Rektifikalt képparok esetén ugyanis nincs szukség legkisebb négy-
zetes becslésre, az eredeti térbeli koordinatak egy egyszerl matrixszorzas segitségével
szamolhatok. A rektifikacié kiszamitasa soran meghatarozhat6 egy Q matrix, amelynek
segitségével az eredeti térbeli poziciok a

cwof

formaban adddnak, ahol u és v az X pont egyik képen megtalalt pozicidja, d pedig a
diszparitas értéke.

Ennél a pontnal érdemes visszaemlékeznink a haromdimenziés szamitogépes la-
tas teruletének eredeti motivaciojara. A célunk az volt, hogy a kamera projekcidja altal
torzitott és informaciot vesztett képekbdél az eredeti haromdimenzids tér geometriajat
rekonstrualni tudjuk. Tisztaban kell azonban lennunk az itt ismertetett modszerek limita-
cioival, és a mikodésuk feltételeivel. Az egyik trivialis, de mégis megemlitendé limitacio,
hogy az egyszeril kétkameras (sztered) rekonstrukcio sosem fog teljes 3D-s teret adni.
Ennek oka egyszerlien az, hogy a sztered elrendezésben a kamerak altalaban egy-
mashoz kdzel helyezkednek el, igy a jelenet objektumainak csak az elllsé felét latjak.
A kapott rekonstrukcié hasonlé lesz, az 6sszes térbeli objektum hatulja hianyozni fog.

Egy tovabbi fontos szempont a rekonstrukcié metrikajanak kérdése. Az alapvet6 cél
az, hogy a kapott rekonstrukcié méretei valamilyen ismert (lehetéleg Sl) mértékegység-
ben élljanak el8, azaz a rekonstrukcié metrikus legyen. Erdemes ezért réviden a met-
rikus rekonstrukcio feltételeit és azok hianyos teljesitésének kdvetkezményeit targyalni.
Egyszeriien fogalmazva a metrikus rekonstrukcié feltétele, hogy a felhasznalt kamerak
bels6é paramétereit, illetve az elrendezés kuls6 paramétereit maradéktalanul ismerjuk.

El6fordulhat olyan eset (tipikusan mozgd kamerak esetén), hogy az elrendezés kiilsé
paramétereit csak hianyosan ismerjik (a két kép kodzti elmozdulas nagysagat nem tudjuk
meghatarozni). Ebben az esetben a rekonstrukcié formahi lesz (geometriai torzitasoktol
mentes), az egyes objektumok mérete viszont nem lesz ismert. llyen esetekben a kapott
koordinatak egysége a két kamera kdzti elmozdulas szokott lenni. Erdemes megjegyez-
ni, hogy ebben az esetben, ha barmilyen mas modon az elmozdulas nagysagat, vagy
esetleg a térben egy ismert objektum méretét becsulni tudjuk (sebességmérd, RGB-
D-szenzor), akkor a rekonstrukcié metrikussa teheté. Természetesen amennyiben erre
nincs lehetdség, a rekonstrukcié még akkor is hasznos lehet, példaul jarmivek esetén az
Utkdzések elkeruléséhez elegend6 a tavolsagokat a jarmi sebességének fliggvényeben
ismerni (SzeLiskl 2010).

El6fordulhat azonban, hogy se a belsé, se a kiulsé paramétereket nem ismerjuk,
ebben az esetben a rekonstrukcié mivelete ugyan elvégezhetd, de a kapott haromdi-
menzios jelenet egy ismeretlen projektiv transzformacio erejéig lesz invarians. Amint azt
a fejezet bevezet6 részében lathattuk, egy projektiv transzformacio képes egyenesek
parhuzamossagat megvaltoztatni, vagy akar egy végtelen messzi pontot véges kozel-
ségbe hozni, igy ilyen rekonstrukcidk hasznalata akar veszélyes is lehet.
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2.2.3. Tobbkameras rekonstrukcio

Az el6z6 alfejezetben megismerkedtink a sztereo rekonstrukcio elvével, valamint annak
hianyossagaival. Mivel a két kameraval készitett rekonstrukcié nem teljes, ezért gyakorta
nevezik ,2,5D” megoldasnak. Ezenfelll érdemes még azt észrevenni, hogy a sztered
rekonstrukcié soran a térbeli pontok pozicioit az ahhoz szukséges lehetd legkevesebb
(kettd) mérésbdl hataroztuk meg. Ebbdl az kdvetkezik, hogy a kétkameras rekonstrukcio
a lehet6 legzajosabb fajta, hiszen a mérések szamanak ndvelésével a becslés zaja el-
nyomhatd. Eppen ezért érdemes réviden a tébbkameras rekonstrukcio fajtait is targyalni.

A rovid targyalas legfébb oka, hogy az el6z6 alfejezetben szinte mindent megismer-
tlnk, ami ezekhez a megoldasokhoz sziikséges. Amennyiben tdbb, fix kamerat hasz-
nalunk, a teljes tér rekonstrualhato, feltéve, hogy a kamerak a vizsgalt térrészt minden
irdnybdl kdrbeveszik. Ebben az esetben maga a reprojekcio, az el6z6 fejezetben ismert
legkisebb négyzetes modszerrel, nagy pontossaggal szamolhatd. Ezeket a megolda-
sokat leggyakrabban animaciok és filmek készitésénél, illetve az orvosi képalkotasban
hasznaljak, ugynevezett motion capture technoldgiak megvaldsitasara. Ekkor altalaban
egy ember vagy allat mozgasat rogzitik nagy pontossaggal, harom dimenzidéban, hogy
ezt az adatot aztan kulonbo6z6 célokra (animalt karakterek készitése, diagnosztika) fel-
hasznalhassak (SzeLiski 2010).

Valamivel érdekesebb az egy mozgo kamerat alkalmazo rekonstrukcio esete. Ugyan
itt valojaban nehezen beszélhetlink tobbkameras rekonstrukciorol, azonban mozgé-
kameras esetben a rekonstrukciét altalaban szamos felvételbél készitik, igy mégis a
modszerek e csoportjaba tartozik. A mozgdkameras rekonstrukcios modszereknek két
gyakran hasznalt elnevezése létezik: az SfM (Wu 2013) (az angol Structure from Mo-
tion — mozgasalapu struktura) és a SLAM (Taketomi—Uchiyama—lkeda 2017) (az angol
Simultaneous Localization and Mapping — egyidejli lokalizacié és térképalkotas). A két
modszer kozotti hatarvonal nem éles, bar a legtobb irodalomban az SfM-moddszerek
esetén a rekonstrukcio készitése altalaban a felvétel készitése utan offline, mig a SLAM
esetében valos id6ben, online torténik.

Az offline megoldasok esetén a meglévé (nem feltétlenll sorban rendelkezésre allo)
képek kozott megfeleltetéseket kereslink, majd a leggyakrabban eléfordulé pontokbdl
vagy a legtobb megfeleltetést tartalmazo képparbdl kezdjuk a rekonstrukcio épitését. A
megfeleltetéseket altalaban robusztus képjellemzd-detektald modszerek (SIFT, SURF
stb.) segitségével keressuk.

Online megoldasok esetén a képek a készités sorrendjében érkeznek, és minden uj kép
esetén hozzaadunk a mar meglévé rekonstrukciohoz, mikdzben a kamera Uj poziciojat
becsuljuk. Ebben az esetben a becslést altalaban az el6z6 képhez és allapothoz képest
végezzuk. A valosidejliségi kovetelmény miatt a parositasokat altalaban optikai aramilas,
vagy hasonldan gyors médszer segitségével végezzik. Egy tipikus SLAM-algoritmus
lépései a kovetkez6k:

JellemzGdetektalas

Az el6z6 kép jellemzéivel parositas

Kamerapdz becslése

3D pontok koordinatainak becslése

Csoportigazitas (Bundle Adjustment)

aobrowbd~
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Kulén kiemelend6 a csoportigazitas mivelete (Wu—Agarwal—Curless—Seitz 2011), amely
mind az offline, mind az online rekonstrukcios eljarasok esetén eléfordul. Ez a |épés
meglehetésen hasonlit a belsé kamerakalibracios eljarasok utolso, finomitd Iépésére,
ugyanis ennél a Iépésnél is egy iterativ numerikus optimalizalé eljarast hasznalunk
a geometriai hiba minimalizalasara. Itt azonban nem a kamera belsé paramétereit
finomitjuk, hanem a haromdimenzids pontok koordinatait és a kamera helyzetét leird
transzformaciés matrix elemeit.

A SLAM tipusu algoritmusok egyik alapvetd problémaja a csuszas (drift) jelensége.
Ez a jelenség abbol adodik, hogy a kamera uj pozicidjat mindig az el6z6 pozicidhoz
képest becslljuk, igy a kamera abszolut pozicidja relativ elmozdulasok 6sszeségébdl all
ossze. Mivel végtelen pontosan becsulni lehetetlenség, ezért az ujabb és ujabb becsle-
sek hibaja egyre inkabb halmozddik, és a kezdetekben kicsi hiba egyre nagyobb lesz,
vagyis a becsult pozicié fokozatosan ,elcsuszik” az igazitél.

Ennek a jelenségnek az orvoslasara szamos maddszer |étezik, amelyek kozul az
elsd, hogy a relativ elmozdulast nemcsak az el6z6, hanem a korabbi képekhez képest
is megbecsuljuk, igy mérsékelve a csuszas mértékeét. Ezt természetesen nem lehet a
végletekig mavelni, hiszen a mozgd kamera egy id6 utan uj tertleteket lat majd, és nem
lesz atfedés a tul régi képkockakkal, igy k6zos jellemzdket sem fogunk talalni. EQy masik
megoldas a hurokzar-detektalas, amelynek soran érzékeljuk, ha a kamera visszaért egy
korabban meglatogatott pozicio kozelébe, és ebben az esetben a korabbi pozicidban
készitett képkockahoz képest becsliink poziciét. Altalanossagban is lehetséges az a
megoldas, hogy az el6z6 képkockak mellett a mar elkészilt térképrészlethez képest is
megkiséreljuk a lokalizaciot.

2.3. Pontfelh6k feldolgozasa

A korabbi fejezetek soran részletesen targyaltuk a haromdimenzios rekonstrukcio elveg-
zésének lehetséges maodjait. Nyilvanvalé azonban, hogy a feladat ennél a pontnal még
nem ér véget, ugyanis a rekonstrukciot tovabbi feldolgozas céljabdl hoztuk létre. Eppen
ezeért szukséges a térbeli strukturak feldolgozasanak mdédszereirél roviden beszélnunk.
A rekonstrukcio soran el6allé adathalmaz feldolgozasanak modszerei ugyanis valame-
lyest hasonldak a szamitogépes latas korabban ismertetett algoritmusaihoz, azonban
néhany alapvet6 tulajdonsaguk lényegesen kiulonbozik.

A haromdimenzios strukturak feldolgozasanak alapfeladatai voltaképpen ugyanazok,
mint a szamitogepes latas esetében. Az elballt adathalmaz zajokkal és hibakkal terhelt,
tehat szukség lesz szlrések végrehajtasara. Ezt kovetéen valamilyen médszerrel el
kell kulonitenunk vagy fel kell ismernink a tér szamunkra relevans részét. Ez utébbit
végezhetjik valamilyen szegmentacids vagy lokalis jellemz&kre épulé felismerési mod-
szer segitségével.

Miel6tt azonban belekezdnénk az egyes mddszerek ismertetésébe, egy alapvetd kér-
dést szukséges meég tisztaznunk. Az ugyanis nem nyilvanvalod, hogy a térbeli strukturat
milyen formaban reprezentaljuk. A hagyomanyos szamitégépes latas egy kétdimenzids
képet egy kétdimenzios racson tarol, ahol a racs minden eleme egy pixel értéke. Magatdl
értetdd6é megoldas volna egy térbeli strukturat ugynevezett voxelek (a volumetrikus és
a pixel sz6 6sszemosasa) haromdimenzids racsakent tarolni, ahol minden voxelhez egy
kicsi, kocka alaku térfogatrész tartozik, a voxel értéke pedig a hozz4 tartozo térrészben
talalhato objektumtol flgg.

Az el6bb ismertetett megoldas azonban egy meglehetdsen rossz otlet tobb szem-
pontbdl is, melyek kdzll az elsé a dimenzionalitas atka. Képzeljuk el, hogy egy altagos
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felbontasu kép mindkét dimenzidjaban 1-4000 pixelt tartalmaz, azaz 6sszesen néhany
millié pixelbdl all, vagyis a memaoridaban néhany megabajt méretet foglalnak. A térbeli
strukturaknak azonban eggyel tobb dimenzidja van, tehat hasonl6 felbontas mellett a
voxelek szama néhany milliard lesz, vagyis a szukséges memoria a gigabajtos tarto-
manyban mozogna. Arrdl nem is beszélve, hogy a rekonstrukciot gyakran szamos kepbdl
allitjuk el6, igy mig egyetlen kép a teljes térnek csak egy kis részét latja, a rekonstrukcion
az egesz szerepelni fog, ahhoz pedig a képeknél megszokottnal nagyobb felbontasra
volna szukségunk.

Tovabbi probléma a voxelracsos megoldassal, hogy rendkivul pazarlé. Mig altalaban
egy kép minden pixelére esik fény, szemben a haromdimenzids terek meglehetésen
uresek. Biztatom az olvasoét, hogy nézzen korul; amennyiben nem egy raktarhelységben
tartozkodik, akkor a helység teljes térfogatanak a 90-95 szazaléka valdszinlleg Ures. Eh-
hez vegyuk hozzda, hogy természetiknél fogva a haromdimenzios rekonstrukciok csak az
objektumok felliletét tartalmazzak (a kamerak nem latnak be az objektumok belsejébe),
igy egy atlagos rekonstrukcio térfogatanak nagyjabdl 1 szazalékaban talalhato barmi is.

Eppen ezért a haromdimenzids struktirak alapvetd taroldstruktiraja a pontfelhd
(8. abra), amely egyszeriien az objektumokat alkoté haromdimenzids pontok (altalaban
rendezetlen) listaja. A fent targyaltak fényében ez a modszer takarékosabb és pontosabb
is, mint a racs hasznalata. Erdemes megjegyezni, hogy a pontfelhdkben évé pontok
a poziciéjukon felll egyéb adatokat is gyakran tarolnak a gyakorlatban. Ezek kdézul az
egyik legyakoribb eset, amikor minden ponthoz hozzarendeljuk annak a pixelnek a szi-
nét, amely az egyes képeken az adott ponthoz tartozik. Szintén gyakori, hogy a pontok
alkotta fellletek normalis vektorat kiszamitjuk, €s minden ponthoz hozzarendeljik.

8. abra: Példa pontfelhére: A Notre Dame haromdimenzids rekonstrukcioja turistafotok segitségével
Forras: sajat készités
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Erdemes még megemliteni, hogy a pontfelhén kiviil léteznek még magasabb szintii leira-
si modszerek haromdimenzids objektumok esetére. Kulonb6zd strukturakat lehetséges
kalonboz6 primitiv formakkal (gomb, sik, henger, kup stb.), vagy paraméteres fellletekkel
és gorbékkel kdzeliteni, igy potencialisan nagy ponthalmazokat csupan néhany szammal
leirni. Szintén elterjedt megoldas az haromszdghal6 (mesh) hasznalata, ahol a komplex
feluleteket haromszog alaku épitGelemekkel kozelitenek. Ez utdbbi modszer elsésorban
a szamitégépes grafikaban elterjedt.

2.3.1. Szliréesek

Ahogy a szamitégépes latasnak, igy a pontfelhék feldolgozasanak is alapvetd lépése
a szlrés és javitas. Haromdimenzids pontfelh6k esetén a legegyszeribb megoldas
erre az ugynevezett doboz-, vagy voxelsziré. A szlr6 mikddése analdg a képeknél
megismert atlagolo szliréhoz: a dobozsziréd egy haromdimenziods ablakkal veégigpasz-
tazza a pontfelh6t, és minden lIépésben a doboz teruletébe es6 pontokat az atlagukkal
helyettesiti. A dobozsz(rd kivald véletlen pozicidzajok kiszlirésére, valamint a pontfelhd
alulmintavételezésére. El6fordulhat ugyanis, hogy a rekonstrukcié vagy az illesztések
hibai miatt ugyanaz a térbeli pont tobbszor is szerepel a pontfelh6ben minimalisan eltéré
koordinata-értékekkel. llyen esetekben ujabb felvételek hozzaadasa a pontfelhd méretét
a végtelenségig novelhetné, a dobozszird segitségével azonban ezt kordaban tudjuk
tartani.

Léteznek azonban olyan hibas pontok a pontfelh6kben, amikkel szemben a do-
bozszilrd tehetetlen. A rekonstrukcid soran gyakran el6fordul, hogy példaul helytelen
parositas miatt egy-egy pont a felh6ben teljesen hibas, és minden mas ponttdl messze,
az egész felh6bél kivulre esik. Ezeket a pontokat outliernek nevezzik, és konnyen be-
lathatd, hogy nem lehet 6ket a kdzeli szomszédjaival 0sszeatlagolni, mivel nincsenek
kozeli szomszédjai. Ezt azonban konnyedén ki lehet hasznalni a kiszlréslkre: egysze-
rien keressuk meg minden ponthoz a k darab legkdzelebbi szomszédjat, és szamoljuk
ki a t6luk vett atlagos tavolsagot. Azok a pontok, ahol ez az atlagos tavolsag jelentésen
eltér a tdbbi ponttdl, outliernek minésulnek.

Erdemes észrevenni, hogy mindkét fajta sz(iréshez sziikségiink van az egyes pontok
kozeli vagy legkozelebbi szomszédjainak megkereséseére. Képek esetén ez egyszerd,
hiszen egy pixel legkdzelebbi szomszédjai ott vannak mellette. Pontfeln6k esetében
azonban a pontok nincsenek feltétlenll barmilyen logikus sorrendben, igy a legkdzelebbi
szomszéd megtalalasahoz N darab pontot végig kell ellendrizntink, ahol N a pontfelh6-
ben 1év6 pontok szama.

Ezt a problémat probalja orvosolni az ugynevezett kd-fa struktura (Bentley 1975). A
kd-fa a pontfelhé pontjait egy grafban helyezi el, ahol egy gydkércsomopont talalhato, és
minden csomopontnak két gyereke van (mas szoval a kd-fa egy binaris fa). A fa konst-
rualasanak kezdetekor kivalasztunk egy pontot gydkérpontnak, majd egy tetszéleges
dimenzié mentén egy sikkal kettévalasztjuk a pontfelhét (ennek a siknak tartalmaznia
kell a pontot). Ezt kdvetéen megkeressuk a sikhoz legkdzelebb esé pontot mind a két
részpontfelh6bél, és ezek a pontok lesznek a kezdeti pont két gyereke. Ezt kovetden a
két gyerekpontra megismételjik a gyokérpontra elvégzett miveleteket (pontot tartalmazo
sikkal elImetszés, Uj gyerekpontok keresése), uigyelve arra, hogy a gyerekeknél hasznalt
metsz6 sik mindig merdleges legyen a szulénél hasznalt sikra.

A kd-fa hasznalatanak hatalmas elénye, hogy a megkonstrualasa utan (amit csak
egyszer kell megcsinalni) ha legkdzelebbi szomszédokat kell keresni egy pontfelhében,
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akkor a binaris fa strukturajabol adédoéan minden Iépésben a pontfelhé egyik felét telje-
sen ki tudjuk zarni a keresésbdl. Ez azt jelenti, hogy N Iépés helyett annak kettes alapu
logaritmusaval lesz aranyos a keresési id6, ami hatalmas gyorsulast jelent, kilondskeép-
pen nagy, tobb millié pontot tartalmazo felhék esetében.

2.3.2. Szegmentacio

A szegmentacié a pontfelhék feldolgozasanak egy alapveté fontossagu feladata, ugyanis
ennek segitségével képesek lehetunk elvalasztani az egyes objektumokat egymastol,
illetve egyéb, szamunkra érdektelen hattérobjektumoktol. A pontfelhdk feldolgozasaban
nagyon gyakori feldolgozasi Iépés a padlé/fold eltavolitasa, a legtdbb esetben ugyanis
ez egy olyan hattérobjektum, ami az 6sszes relevans objektumot 6sszekati.

A kismonografia elsé kotetében megismerkedtink szamos, képeken hasznalhato
szegmentalasi modszerrel, tobbek kdzott a régidalapu modszerekkel, mint a régiono-
vesztés és -szeletelés mddszer, a klaszterezésalapu eljarasokkal, mint a k-means és a
MoG, valamint a grafvagason alapulé megoldasokkal. Ezek a szegmentalasi mddszerek
pontfelhdk esetén szinte pontosan ugyanugy mikddnek, mint képeknél. Az egyetlen
aprébb kulonbség, hogy amig képek esetén az egyes pontok kozti hasonlésag mércéje
altalaban a pixelértékek hasonlésaga volt, pontfelh6k esetében gyakrabban hasznalnak
a térbeli 6sszetartozason alapuld mérceket.

Létezik azonban egy algoritmus, amelyet ritkan hasznalnak képekre, pontfelh6k
szegmentalasa esetében azonban az egyik legnépszeriibb eljarasnak szamit. Ez az
algoritmus a RANSAC (FIsCHLER—BoOLLEs 1981) (Random Sample Consensus — vé-
letlen mintak konszenzusa) névre hallgat. A RANSAC alapvetben egy univerzalis para-
méterbecslési eljaras, amelyet a pontfeln6k szegmentalasan kivil még szamos helyen
hasznalnak: tobbek kozott kamerakalibraciora is.

Az algoritmus alapelve rendkivul egyszer(: egy ponthalmazbdl véletlenszerien
pontokat kivalasztva egy jeldltet készit a megoldasra, majd ezt ujabb véletlen valaszta-
sokkal ismételve nagyszamu véletlen jeloOltet allit el6. Ezt kovetéen megvizsgalja, hogy
az egyes jeldltekre a teljes ponthalmazbdl hany pont illeszkedik ra. Az egy adott jeldltre
illeszkedd pontokat inliernek hivjuk. A RANSAC-algoritmus minden jeldltre 6sszesza-
molja az inliereket, és eredményként visszaadja a legtobb inlierrel rendelkez6 jeloltet.

Pontfelhdk esetén a RANSAC-eljarast tipikusan primitiv paraméteres formak (sikok,
hengerek stb.) keresésére hasznaljak. Ekkor a RANSAC-algoritmus véletlenszerien
kivalaszt néhany pontot a felhébdl, és meghatarozza azt a primitiv format, amely raillik
ezekre a pontokra. Szamos ilyen jeldlt elkészitése utan megvizsgalja, hogy a teljes
pontfelnébél hany pont illik ra az egyes primitiv formak altal meghatarozott fellletekre.
Erdemes észrevenni, hogy mivel a RANSAC-algoritmus paraméteres formakat keres,
ezért ezeket a primitiveket teljesen skala- és elforgatasinvarians médon képes megtalalni
(Schnabel-Wahl-Klein 2007).

Erdemes megjegyezni, hogy a mddszernek szamos variacidja létezik, amelyek
altalaban a véletlen pontok kivalasztasanal, illetve a kiértékelésnél eszk6zo6lnek médo-
sitasokat. Pontfelh6-szegmentalas esetében példaul célszeri a teljesen véletlen minta-
vételezést egy lokalisan véletlen megoldasra cserélni. Ez azt jelenti, hogy egymashoz
relative kozeli véletlen pontokbdl konstrualjuk a jelolteket, hiszen a geometriai alakzatok
alapvetben lokalis jelenségek, igy kdzeli pontok nagyobb eséllyel tartoznak ugyanahhoz
a formahoz. A kiértékelés soran szintén érdemes egy lokalis kdrnyezeten belll maradni
hasonlé megfontolasokbdl. Altalanossagban is elmondhatd, hogy a mintavételezés és
kiértékelés modszereit érdemes az adott feladatra szabni.
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Mint mar emlitettem a RANSAC-eljaras altalanosan hasznalhaté paraméterbecslési
feladatokra, ilyen szempontbdl a legkisebb négyzetes becslés modszerének a rivalisa.
A RANSAC hatalmas elénye azonban, hogy az outlier-pontokra nagyrészt érzéketlen.
Mig az legkisebb négyzetes becslés a véletlen hibakat jol kezeli, ha azonban a teljesen
rossz outlier-pontok aranya 50% folé emelkedik, akkor a becslés eredménye mar telje-
sen rossz lesz. Az algoritmus hatranya azonban, hogy véletlenszeri a mikodése, igy
nem garantalhato, hogy megtaldlja a helyes megoldast. A valészinliség ndveléséhez a
jeloltek szamat kell tovabb ndévelnlink, ami lassu mikodést eredményez. EImondhato,
hogy a RANSAC tipikusan nem valds idejl algoritmus.

2.3.3. Objektumfelismerés

Kulénb6zé objektumok és osztalyok felismerése, valamint detektalasa a szamitogépes
latas egyik legfontosabb feladata. Eppen ezért érdemes kiilén fejezetet szentelni a pont-
felnbkben elvégzett objektumfelismerésnek. Maga a felismerés és detektalas menete
a képek esetéhez rendkivul hasonlé. Elsé 1épésben egy referenciaobjektumot veszunk,
majd kiszamoljuk az objektum valamilyen, a felismeréshez j6l hasznalhato jellemzéit.
Ezt kdvet6en a pontfelh$ objektumaira is kiszamoljuk ugyanezen jellemzéit, majd a jel-
lemzdk kdzott parositast végzunk. Utolso Iépésként a parositasok alapjan megbecsuljuk
a referencia és a detektalt objektum kozti transzformaciot.

Ennek az eljarassorozatnak a legfontosabb Iépése a jellemz6k meghatarozasa, igy
a jelen fejezetnek a f6 témaja az ilyen mdodszerek bemutatasa lesz. A pontfelhékben
szamolt jellemzéknek alapvetden két fajtaja létezik: lokalis jellemzdk, amelyek egyes
pontokat irnak le, illetve globalis jellemz&k, amelyek egész objektumokat vagy szegmen-
seket jellemeznek. Erdemes megjegyezni, hogy a jellemzékkel szemben a képi esethez
hasonlé megkdétéseink vannak: legyenek elég egyediek az objektumfelismerés hatékony
elvégzéséhez, és legyenek robusztusok a kulonb6zd transzformaciokra.

Az egyik leggyakrabban hasznalt lokalis jellemzd pontfelhék esetében a fellleti
normalis vektor. Ez egy olyan jellemzd, amely szinte minden ponthoz szamolhato, és a
vizsgalt pont kornyezetében 1év6 pontok altal alkotott felllet iranyultsagat irja le. Szamo-
lasa meglehetdésen egyszer(: a felllet ugyanis egy lokalisan kétdimenziés ponthalmaz,
ami azt jelenti, hogy a vizsgalt pont kdzeli szomszédjai két iranyba szorodnak, az erre
merdéleges harmadik iranyban viszont nem. igy ha kiszamoljuk a vizsgélt ponthalmaz
kovarianciamatrixat, annak legkisebb sajatértékéhez tartoz6 sajatvektora meg fogja
hatarozni azt az iranyt, amerre a ponthalmaz a legkevésbé szérodik: ez lesz a normalis
iranya. Erdemes megjegyezni, hogy az igy kapott két lehetséges irany (a kapott sajat-
vektor és annak minusz egyszerese) kdzul ugy dontink, hogy a normalis konvencié
szerint mindig a néz6pont felé mutat.

Bar a normalis vektorok szamitasa egyszeri, 6nmagukban nem elég egyediek
ahhoz, hogy pontokat pusztan ezek alapjan parosithassunk. Felhasznalhaték azonban
Osszetettebb jellemzdk konstrualasara, ahogy azt a pontjellemzé hisztogram (Rusu—
BLobow-BEETz 2009) (PFH — POINT FEATURE HISTOGRAM) modszer is teszi. Ez az
eljaras minden leirand6 ponthoz megkeresi annak n legkdzelebbi szomszédjat. Ezt ko-
vetéen ebbdl az n + 1 pontbdl minden lehetséges modon pontparokat készit, €s minden
pontparhoz kiszamol néhany jellemzét. Ezek a jellemzdk lehetnek a pontok tavolsaga,
a két pont normalisai altal bezart sz6g, valamint a két pontot 6sszekétd szakasz és a
normalisok altal bezart szogek. Miutan ezeket a jellemzdket minden pontparra megha-
tarozzuk, ezekbdl hisztogramokat készitlink, és ezeket hasznaljuk lokalis leird gyanant.
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Erdemes ennél a pontnal visszaemlékezni a képek esetében alkalmazott SIFT-eljarasra,
amely nagyon hasonlo elven mikodott.

Globalis, egy egész objektumot leiro jellemzére rendkivil jé példa a GASD (LIMA
& TEICHRIEB, 2016) (Globally Aligned Spatial Distribution — globalisan illesztett térbeli
eloszlas) modszere. Ennek a mdédszernek a Iényege, hogy az objektumot alkoté pontok
kovarianciamatrixanak sajatértékeit és sajatvektorait kiszamolja, majd a pontfelhét ugy
forgatja el, hogy a legnagyobb sajatértékhez tartozd vektor az x, a legkisebb pedig a
z iranyba alljon. Ezen a mdédon az Osszes objektumot egy konzisztens orientacioba
forgatjuk. Ezt kovetben a teret felosztjuk egy MxMxM felbontasu racsra, és minden
cellaban megszamoljuk a pontok szamat, és ezekbdl egy hisztogramot készitunk. Ezt
a hisztogramot hasznaljuk az objektum leiréjaként. Erdemes megjegyezni, hogy az itt
bemutatott harom jellemzd generalasi modszeren felil még szamos egyéb modszer
létezik mind lokalis, mint globalis leirok készitésére.

Az objektumok felismerésén és detektalasan felul a lokalis leiroknak van még egy
fontos felhasznalasa: ez a regisztracié mivelete. A regisztracio feladata soran ugyan-
arrél a térrdl kett vagy tdbb, egymassal részleges atfedésben Iévé pontfelhdrészlet all
rendelkezésre. A mivelet Iényege, hogy ezeket a részleteket illesszuk 0ssze egyetlen, a
teljes teret leird pontfelhdve. A regisztracio végrehajtasakor az atfedések detektalasara
gyakran alkalmaznak lokalis jellemz&ket.
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Az el6z6 fejezet soran részletesen bemutattuk a szamitdégépes latas egyik komplex alkal-
mazasi teruletét, a haromdimenzios latast. A jelenlegi fejezet témaja egy szintén jelent6s
terllet, amely a szamitégépes latas és a mesterséges intelligencia tudomanyaganak
otvozésekeént allt eld. Az intelligens latorendszerek egy olyan ujszer( és rohamosan
fejl6dd kutatasi teruletté valtak az utobbi évtizedben, amely semmilyen, a szamitogépes
latashoz kapcsolodo diszkusszid soran nem hagyhaté figyelmen kivil. Kijelenthetd, hogy
az utdbbi évtizedben a szamitdgépes latas jelentds kutatasi eredmeényeinek és attorést
jelent§ ipari alkalmazasainak tulnyomé tobbsége errél a teruletrél érkezett.

A jelenlegi fejezetben elsé 1épésként attekintjik a gépi tanulas alapjait, illetve alapve-
t6 nehézségeit és problémait. Ezt kdvetéen bemutatjuk a gépi tanulas két fontos fajtajat:
a felugyelt, illetve a nem felugyelt tanulas alapjait, illetve relevans algoritmusait. Terme-
szetesen a gépi tanulas szamos algoritmusa kdzll a szamitogépes latas szempontjabol
relevans részeket mutatjuk majd be. A targyalas soran a legnagyobb hangsuly az ugy-
nevezett mély tanulas (deep learning) (GOODFELLOW—BENGIO—COURVILLE 2016) meg-
oldasaira helyez6dik, tekintve, hogy ez az utdbbi évek egyik legfontosabb technologiaja.

3.1. Gépi tanulas alapjai

A szamitégépes latas terlletének alapvet6 célja magas szintl informaciok kinyerése a
képekbdl. Ennek legegyszeriibb formaja a mar korabban ismertetett osztalyozas, vagyis
amikor egy képhez egyetlen cimkét rendellink, amely a képen talalhatd objektum katego-
rigjat kodolja. Bizonyos esetekben a cimke mellé mar egy, az adott objektumot kdrbefogd
téglalapot is rendellnk, ebben az esetben lokalizaciérol beszélhetunk. A valosagban
el6forduld képeken azonban tobbfajta objektum tobb példanyban is eléfordulhat, ekkor
minden egyes relevans objektum felismerésére és lokalizalasara szikség van. Ezt a
feladatot nevezzuk detektalasnak.

El6fordulhat, hogy az objektumok helyzetén felll annak formajarol és pozardl is
szukséges informaciokat gyljtenlink, amelyre az objektumokat befoglalé téglalap nem
megfelel6. Ekkor célszeri lehet a kép minden egyes pixelét kulon osztalyozni, igy egy
olyan maszkképet el6allitani, ahol az egyes pixelek értéke annak az objektumnak az
osztalyat kédolja, amihez az adott képpont tartozik. Ezt a feladatot szemantikus szeg-
mentalasnak nevezzik. Ennek a feladatnak egyik hianyossaga, hogy az egymassal
érintkezd azonos osztalyu objektumok dsszeolvadnak, amit elkerllendd a pixeleknek
kulon osztaly- és objektumcimkét is rendelhetlnk, igy eljutva az objektumszegmentalas
feladataig.

Az objektumok minél pontosabb és magasabb szintl észlelésénél nem kell termé-
szetesen megallnunk, megprébalhatjuk a képbdl az egyes objektumok tulajdonsagait
(peldaul emberek neme, kora, hangulata) és az azok kozti kapcsolatokat, 6sszefuggeése-
ket (példaul tartalmazas, geometriai kapcsolatok, tevékenységek) kinyerni és rendszerbe
szedni. llyen dsszetett informaciok alapjan megalapozott dontéseket lehetink képesek
hozni vizualis informacidk alapjan. Ezt a feladatot hivjak jelenetértelmezésnek.
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Ezen feladatok soran azonban szamos nehézségbe Utkdzunk, amelyek kozul az
egyik legfontosabb az el6z6 kdtetben mar emlitett szemantikus gat, vagyis a latszélag at-
hidalhatatlan klldonbség a képek digitalis reprezentacidja és az emberi értelmezés kozott.
Ez a gat teszi kvazi lehetetlenné a bonyolultabb szamitogépeslatas-problémak egyszeri
algoritmussa térténd megfogalmazasat. Ezenfelll jelentés problémat jelentenek még
az egyes osztalyokon bellli variacidk és a kulonb6zé képi transzformacidk, amelyek a
pixelértékeket jelentésen megvaltoztatjak, a kép szemantikus jelentését viszont alig vagy
egyaltalan nem befolyasoljak. llyen transzformacidok a megvilagitas valtozasai, egyes
objektumok deformacioi vagy részleges takarasa.

Eppen a fenti problémak miatt adja magat a felvetés, hogy az emberi intelligencia
képességeit probaljuk meg valamilyen moédon a szamitégépes latas mddszereibe
belelltetni, ezaltal lehetbve téve a problémak megoldasat. A mesterséges intelligencia
tudomanyterulete hatalmas, szamos lehetséges algoritmus all rendelkezéstnkre. Ezen
algoritmusok jelentds része egzakt algoritmus, vagyis kdnnyen megfogalmazhaté
utasitasok és logai feltételek valamilyen sorozataként. Ezek az algoritmusok voltaképpen
a készit6 intelligenciajat aknazzak ki az intelligens mikodés eléréséhez. Az emberi latas
mikodésének megértése hijan ezek az algoritmusok nem segitenének megoldani a fent
felsorolt problémakat.

A mesterséges intelligencia modszereinek létezik azonban egy masik csoportja, ezek
az ugynevezett tanuld algoritmusok. A tanul6 eljarasok a probléma megoldasara egy
altalanos, paraméterezhet6 modellt nyujtanak, és a tanulas folyamata soran egy tanito
adathalmazt hasznalnak fel arra, hogy ezeket a paramétereket olyan moédon hatarozzak
meg, hogy a kezdeti, altalanos modell az adott probléma megoldasara specializalddjon.
Ezen algoritmusok hatalmas el6nye, hogy segitségukkel megoldhatunk olyan probléma-
kat is, amelyek megoldasanak mdédszerét magunk nem ismerjuk, feltéve, hogy képesek
vagyunk el8allitani egy az algoritmus tanitdsahoz megfelel6 adatbazist.

Fontos hatranya azonban a gépi tanulas médszereinek, hogy a tanitas végén kapott
modell altaldban fekete doboz jellegli, vagyis a kapott modell megvizsgalasaval nem
feltétlendl jutunk kézelebb a probléma megoldasanak megértéséhez. A feketedoboz-jel-
leg miatt azonban rendkivul nehéz megérteni az esetleges hibak, tévesztések okat
és jovébeli elkertléstiknek a modjat. Fontos még megjegyezni, hogy a gépi tanulas
modszerei a parameétereket a tanulas soran altalaban statisztikai modszerekkel vagy
numerikus optimalizalas segitségével hatarozzak meg, kovetkezésképp a helyes miko-
désukre nem lehet garanciat mondani. Ezen hatranyok ellenére a szamitégépes latas
és altalanossagban az érzékelés terlletén toronymagasan felliimuljak a hagyomanyos
algoritmusok teljesitmeényeét.

A gépi tanulas soran egységesen egy tanul6 algoritmus bemenetét x, kimenetét y,
paramétereit pedig 3 jeldli. Ezekkel a jelolésekkel egy tanuld algoritmus modellje meg-
adhato egy paraméterezett fuggveny formajaban:

y=f(x9)

Minden tanit6é algoritmushoz tartozik egy koltségfiggvény (gyakran nevezik még hiba-
vagy veszteségfliggvénynek), amely a tanulé algoritmus kimenetéhez hozzarendel
egy hibaértéket, amelynek segitségével az algoritmus teljesitményét tudjuk értékelni.
Ezenfelll minden tanitd algoritmusnak része egy vagy tobb optimalizalasi médszer is,
amelynek segitségével a hibafuggvényt minimalizalhatjuk a paraméterek valtoztatasa-
val. A legtobb tanité algoritmushoz tartoznak még ugynevezett hiperparaméterek is,
amelyek olyan paraméterek, amelyek a megoldas minéségét altalaban befolyasoljak,
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azonban nem tudjuk 6ket az optimalizalasi modszerrel meghatarozni. Tipikusan maga-
nak az optimalizalasi modszernek, vagy a modell strukturajanak tulajdonsagai ilyenek
(JAMES—WITTEN—HASTIE-TIBSHIRANI 2009).

A gépi tanulds modszereit szamos fontos szempont szerint lehetséges csoportosi-
tani, amelyek kozul az els6 az algoritmus kimenete szerinti csoportositas. Regresszio
esetén a tanul6 rendszer kimenete egy folytonos szam. Amennyiben az algoritmus kime-
nete egy binaris valtoz vagy egy veéges halmazbdl szarmazé egész szam, akkor pedig
osztalyozasrol beszélhetunk. Az osztalyozas-alapeset a binaris osztalyozas, mivel egy
tobbértékl osztalyozo rendszer el6allithatd tobb binaris osztalyozd kompozicidjaként.
Ez elképzelhet6 ugy, hogy minden osztalyhoz tartozik egy binaris osztalyozo, amely az
adott osztalyt minden mastol meg tudja kulonboztetni, és a végsé osztalyt az egyes
osztalyozok konfidenciaja donti el. Elképzelhetd olyan rendszer is, ahol az egyes oszta-
lyozdk két osztaly kozott tudnak donteni, a végsd osztalyt pedig a sportbajnoksagokhoz
hasonl6 pontozasi mdédszerrel dontik el.

Egy masik fontos csoportositasi elv a tanitashoz felhasznalt tanitd adatok milyen-
sége. A gépi tanulas legegyszeriibb formaja a felugyelt tanulas. Ebben az esetben a
tanitd adatok bemenet—elvart kimenet parokban allnak rendelkezésre, vagyis minden
bemenetre ismerjuk a helyes valaszt, a tanulé algoritmustol pedig azt varjuk el, hogy
ezeket minél nagyobb aranyban vagy minél pontosabban talalja el. Elé6fordulhat, hogy
a tanitoé adatbazis csak egy részéhez all rendelkezésunkre az elvart kimenet, ebben az
esetben félig felugyelt tanulasrél beszélhetlnk.

Létezik azonban feligyelet nélkuli tanulas, amikor a tanité adathalmaz csak bemeneti
ertéekekbdl all, az elvart kimenetet egyaltalan nem ismerjuk. llyen esetekben azt varjuk
el a tanulo algoritmustdl, hogy képes legyen valamilyen belsé strukturat talalni az adat-
halmazban, és ezaltal azt kompakt modon leirni. A gépi tanulas harmadik f6 fajtaja a
megerdsitéses tanulas, ami két fontos dologban kulénbézik a masik két tipustol. Egyrészt
a megerdsitéses tanulas esetén szinte mindig dsszeflgg6 dontések sorat kell az algo-
ritmusnak meghoznia, de a dontéssorozat helyességerdl jellemzéen nem kap minden
dontés utan visszajelzést. Masfeldl a kapott visszajelzés soran az algoritmus csak egy
értékelést kap a dontések mindségeérél, azt nem tudja meg, hogy a helyes dontés mi
lett volna. A megerdsitéses tanulasi feladatokra tipikusan jo példak a kildénb6zé jatékok
(példaul sakk, go, szamitdgépes jatékok), valamint a kilonbdz6 jarmdiranyitasi feladatok
(JAMES—WITTEN—HASTIE-TIBSHIRANI 2009).

Els6 ranézésre a gépi tanulas kdnnyedén tlinhet egyfajta varazslatos modszernek,
amivel a vilag 0sszes problémajat konnyedeén meg lehet oldani. A gyakorlatban azonban
ezeknek a modszereknek is b6ségesen akadnak limitacidik és csapdaik, amikbe konnye-
dén bele lehet esni. A csapdak elkertlésének érdekében fontos mindig emlékezni arra,
hogy ezek az algoritmusok tanité adatokbdl dolgoznak, ami azt jelenti, hogy a vilagnak
csak azt a szegletét tudjak értelmezni, amit a tanité adatok lefednek. Ez azt jelenti, hogy
a felhasznalt tanité adatainknak minden lehet6séget le kell fednie, mivel nem tudjuk
megjosolni, hogy az algoritmus hogyan fog még soha nem latott esetekben viselkedni.

Erdemes azt is észben tartani, hogy példaul a tanulé latérendszerek tipikusan nem
tudnak olyan 6sszefuggéseket megtanulni, amelyhez a mozgas képessége vagy mas
erzékszervek szukségesek. Ez persze igy leirva trivialisnak tinhet, de gondoljunk
csak a szék fogalmara: ,egy olyan targy, amire ra lehet ulni”. Ezt a definiciét pedig fel
tudom hasznalni a szék felismerésére, hiszen ranézésre altalaban el tudjuk donteni,
hogy valamire ra lehet-e ulni. Egy olyan algoritmus, ami viszont nem tud mozogni, csak
osszefuggéstelen képeket kap, sosem fogja az ulés fogalmat megalkotni.
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Egy masik gyakori csapdaja a gépi tanulasnak a tanulo eljaras komplexitasanak
kérdése. Alapvetd emberi intuicio ugyanis az, hogy ha a tanulé algoritmus nem elég pon-
tos, akkor ha komplexebbé (,o0kosabba”) tesszuk, a teljesitmény novelhetd. EQy modell
komplexitasat szamos mddon lehet ndvelni: a bemeneti valtozék és a paraméterek sza-
manak ndvelése két nyilvanvald médszer. Ezenfelll a tanulé mddszer hiperparaméterei
is altalaban befolyasoljak a komplexitast. A modell komplexitasanak novelése azonban
kétéll fegyver: alapvetden a szituaciotdl fugg, hogy ront, vagy javit-e a helyzeten.

El6fordulhat olyan eset, amikor az algoritmus nem elég komplex az adott feladat
megoldasahoz. Ebben az esetben azt tapasztaljuk, hogy a tanité adatbazison elért hiba
meglehetésen nagy, és ha az algoritmust ezutan olyan uj adatokon teszteljik, amelyeket
a tanitas soran nem latott, akkor hasonléan nagy hibat kapunk. Ezt a jelenséget alulil-
lesztésnek (underfitting) hivjuk. Ebben az esetben a komplexitast novelve a tanitasi és
a tesztelési hiba is egyre csdkken. Egy id6 utan azonban azt fogjuk tapasztalni, hogy a
tanitasi hiba csokkenése mellett a tesztelési hiba el6szor stagnalni, majd ndvekedni kezd
a komplexitas novelésével. Ezt a jelenséget hivjuk tulillesztésnek (overfitting) (Goodfel-
low—Bengio—Courville 2016).

9. abra: Az overfitting jelensége szemléletesen. A bonyolultabb, kék gorbe jobban illeszkedig
a kék szinnel jeldlt tanitd adatokra, az Uj mintakra adott valasza azonban teljesen hibas,
mig egy egyszer(ibb modell mindkét esetben jol teljesit

Forras: sajat készités

A tultanulas oka az, hogy a tanitasra hasznalt adathalmaz nem teljesen tokéletes. Egy-
részt véges, ami azt jelenti, hogy az algoritmus feladata, hogy megtanuljon altalanosi-
tani az adathalmaz segitségével. Masrészt mind a bemenetek, mind a kimenetek zajjal
terheltek, igy az algoritmus tanitasi hibaja tokéletes altalanositas esetén sem lesz nulla.
Ez azt jelenti, hogy egy id6 utan az algoritmus mar csak ugy tudja tovabb csokkenteni
a tanitasi hibat, ha elkezdi egyesével memorizalni a tanité adatokra adandd helyes
valaszt. Ennek kovetkeztében egy, a problémat altalanossagban megoldé algoritmus
helyett egyre inkabb egy asszociativ memoriara (9. abra) kezd hasonlitani. Ez azt jelenti,
hogy a tanitd adatbazisban nem szereplé bemenetekre egyre rosszabb valaszokat ad.
Raadasul minél komplexebb az algoritmus, annal kdnnyebben tud egy nagy adatbazist
memorizalni.

A tulillesztés jelenségét csupan a tanitasi hibabdl lehetetlen diagnosztizalni, ezért
minden tanitas esetén alapvet6, hogy a tanité adatbazis egy részét (10-20 szazalékat)
félretesszik, és nem hasznaljuk tanitasra, hanem idénként validaljuk az algoritmust
ezekkel az adatokkal. Ha a validacios adatbazison elért pontossag Iényegesen rosszabb,
mint a tanitdé adatbazison, akkor tulillesztés tortént. lly moédon a validacio segitségével
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képesek vagyunk mérni a tulillesztés mértékét. Maga a jelenség elkerulhetd vagy mér-
sékelhetd az altal, hogy az optimalizalashoz hasznalt hibafliggvényt kiegészitjik egy,
a komplexitast buntet6 taggal. Ez a regularizacionak nevezett eljaras biztositja, hogy
kompromisszumot talaljunk a tanitasi hiba minimalizélasa és a komplexitas kordaban
tartasa k6zott (GOODFELLOW—BENGIO—COURVILLE 2016).

Egy utolsé megfontolando6 dolog a tanul6 osztalyozé algoritmusok teljesitményének
a mérese. A legtobb esetben egyszerlien a helyes osztalyozasok aranyat szoktuk hasz-
nalni, ez azonban félrevezeté lehet. Eléfordulhat ugyanis, hogy az egyik osztalybdl lé-
nyegesen tobb van, mint a masikbol. Ebben az esetben az algoritmus nagy pontossagot
tud elérni csupan azaltal, hogy az 6sszes bemenetre a gyakrabban eléforduld osztalyt
valasztja. Eppen ezért érdemes altalaban két mérészamot hasznalni, melyek kéziil a
leginkabb elterjedt a pontossag és az emlékezés (precision és recall) mérészamok.

A pontossag azt fejezi ki, hogy a tanul6 algoritmus altal pozitivnak kivalasztott ele-
mek (vagyis az éppen vizsgalt osztalyba tartozd) hany szazaléka volt valéban pozitiv.
Az emlékezés pedig azt fejezi ki, hogy a ténylegesen pozitiv elemek hany szazalékat
valasztotta az algoritmus pozitivnak. A j6 osztalyozashoz ezeknek a mérészamoknak
egyiitt kell kielégitének lenniiik. Erdemes még megjegyezni, hogy tobbértéki osztalyozas
esetében az ugynevezett keverési matrixot szokas vizsgalni, amely voltaképpen ezen
mérészamok kiterjesztése.

3.2. Felugyelt tanulas

Miutan a gépi tanulas alapjaival megismerkedtunk, elkezdhetjuk a szamitégépes latas
szempontjabal relevans modszerek targyalasat. Els6 korben a felugyelt tanulas néhany
relevans algoritmusaval ismerkedlnk meg roviden. A jelenlegi alfejezet hatralévé ré-
szében pedig a mély tanulas teriletét targyaljuk részletesen. A felugyelt tanulas egyik
legegyszerlibb algoritmusa a korabbi kotetben roviden mar targyalt legkdzelebbi szom-
széd (kNN) eljaras. Ezt a modszert azonban a szamitdégépes latasban szinte soha nem
hasznaljuk, mivel a képek kozotti pixelenkeénti eltérés és a képek szemantikus hasonlé-
saga kozott nincs 0sszefuggés.

Egy masik alapvetd tanuld algoritmus a linearis regresszio, vagy linearis legkisebb
négyzetes becslés (LS) modszere. Ezt a mddszert gyakran hasznaljak tanulé algorit-
musként, valamint paraméterbecsl6 algoritmusként is. A modszer alapelve, hogy a tanitd
adathalmazban Iév6é bemenetek és az elbirt kimenet kozotti dsszefuggést egy linearis
egyenlettel kozelitjuk. Ez szemléletesen azt jelenti, hogy az adathalmazra egy olyan
egyenest (tobb dimenzidban hipersikot) probalunk illeszteni, amely a lehetd legkisebb
négyzetes hibaval kozeliti az adatpontokat (10. abra). A linearis regresszié modellje az
alabbi:

X0=Y

Ahol az matrix minden sora egy tanité adat, a 9 vektor a hipersik paramétereit tartal-
mazza, Y pedig az elvart kimenetek vektora. Az egyenlet hibajat minimalizalé megol-
dashoz optimalizal6 eljaras nem szikséges, ugyanis az optimalis megoldas zart alakban
eléallithatd. Erdemes megjegyezni, hogy az X matrix oszlopaiban nemcsak kiilénb6zé
valtozok, hanem akar egyetlen valtozé kulonb6z6 hatvanyai is szerepelhetnek. Ekkor
nem egyenest, hanem valamilyen polinomot illesztiink az adathalmazra, mely esetben
polinomialis regressziordl beszélhetunk.
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10. dbra: Az LS-mddszer grafikus szemléltetése. A cél a fekete szakaszokkal jel6lt hibak minimalizala-
sa. ATLS-modszer esetén a hibatagok nem a fliggdleges iranyaba, hanem az illesztett egyenesre
merdéleges iranyban értelmezhetdk.

Forras: sajat készités

A linearis regresszidnak létezik egy valamelyest kuldnb6zé formaja is, amikor a fenti
egyenletben szerepld Y vektor a nullvektor, amit totalis legkisebb négyzetes (TLS)
problémanak nevezunk. Ekkor az ismeretlen paramétervektorra is eléall a trivialis nulla
megoldas, ami a legtdbb esetben szamunka hasznalhatatlan. Ennek a problémanak a
megoldasa soran elbirjuk, hogy a megoldas normaja legyen egy, hogy a trivialis megol-
dast elkerulhessuk. Ez szemléletesen azt jelenti, hogy az 6sszes egység hosszu vektor
kdzul azt keressuk, amely az X matrixszal valo szorzas utan a lehet6 legkdzelebb esik
a nullahoz. Ez elképzelhetd ugy, mint az X matrix legkisebb ,erésitésének” az iranya,
amelyet pont az X legkisebb szingularis értékéhez tartoz6 szingularis vektor ad meg
(JAMES—WITTEN—HASTIE-TIBSHIRANI 2009).

A linearis megkozelitést az osztalyozas mddszereire is ki lehet terjeszteni, ezt azon-
ban ugy lehet elképzelni, hogy az egyes osztalyokat egy egyenessel (hipersikkal) pro-
baljuk meg egymastdl elvalasztani. Kénnyen belathaté azonban, hogy altalaban végtelen
sok ilyen sik létezik, igy valamilyen mddon j6 lenne ezek kozul a legjobbat kivalasztani.
Ezt elvégezhetjuk ugy, hogy megprobaljuk azt a hipersikot megtalalni, amelyik a legna-
gyobb biztonsaggal valasztja el a két osztalyt, azaz a sikhoz legkdzelebbi adatpont a
lehet6 legmesszebb legyen az elvalaszto hipersiktél (11. dbra). A sikhoz legkdzelebbi
tanitd adatot szupport vektornak, mig annak a siktol valé tavolsagat résnek (margin)
nevezzuk.

A szamitdégépes latasban népszerl algoritmus az ugynevezett SVM (Cortes—Vap-
nik 1995) (Support Vector Machine) algoritmus, amely az osztalyokat maximalis réssel
elvalaszto hipersikot keresi meg. Az SVM dontésflggvénye az alabbi médon irhato fel:

N

ypred(x) = z o yiK(x(i);x)

L

Ahol N a tanito adatok szama, y és x) az i-edik tanito adat be- és kimenete, az i-edik
tanité adathoz az SVM altal megtanult suly, mig K egy kernel fuggvény. Ez a kernel
fuggveény egy hasonlésagi mérce az éppen osztalyozandd bemenet és a tanitdé adatok
kozott. Ez tulajdonképpen azt jelenti, hogy minden tanité adat kimenete olyan mértékben
befolyasolja a dontést, amennyire a két tanité adat hasonlit egymasra. Az ilyen jellegl
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moddszereket altalanossagban kernel médszereknek nevezzuk, és bizonyos tekintetben
a legkozelebbi szomszéd modszer altalanositasanak tekintheték.

11. &bra: Binaris osztalyozas. Sététkék szinnel jeloltek a szupport vektorok
Forras: sajat készités

Az SVM moddszer egy fontos tulajdonsaga, hogy a tanulas soran el6allé egyutthatok
csak a szupport vektorok esetén térnek el nullatdl, vagyis a fenti 6sszeget elég csak
erre a néhany vektorra elvégezni. Fontos még a kernel fuggvény megvalasztasardl is
beszélni, ugyanis ez alapvetéen befolyasolja az SVM képességeit. Az alapértelmezett
kernel fUggvény a linearis kernel, ami a két bemeneti vektor skalaris szorzatat szamolja
ki. Linearis kernel hasznalata esetén az SVM a korabban bevezetett maximalis rési
elvalaszto hipersikot adja meg.

K(xl_xz) = xlsz

Erdemes azonban belatni, hogy nagyon sok valddi probléma esetén egyaltalan nem
létezik olyan linearis felllet, ami elvalasztana a két osztalyt. Erre egy kivalé példa a
rendkivul egyszerl kizar6 vagy probléma, de szamos mas szemléletes példa akad
ilyen osztalyozasi feladatokra. Az SVM rendkiviul hasznos tulajdonsaga, hogy nemli-
nearis kernel fliggvények hasznalata esetén képes az egyes osztalyokat nemlinearis
gorbék segitségével is elvalasztani, vagyis a moédszer kdnnyedén kiterjeszthet6. A két
leggyakrabban hasznalt nemlinearis kernel figgvény a polinomialis és az RBF (radialis
bazisfiggvény).

K(x1x5) = (x]x3 + ©)*
K(x;x,) = e Vivi—xl®
Ahol c, k és y a mdédszer komplexitasat kontrollalé hiperparaméterek.
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3.2.1. Képosztalyozas

A felugyelt tanulas alapvet6 modszereinek rovid bemutatasa utan a jelenlegi fejezettel
kezd6db6en a mély tanulas alapu latorendszerek tertletének modszereit fogom részlete-
sen bemutatni. A mély tanulérendszerek alapeleme egy linearis osztalyozo algoritmus,
amelynek szamos elnevezése létezik. Gyakran szokas perceptron, illetve neuron elne-
vezéssel illetni, valamint — osztalyozo jellege ellenére — logisztikus regresszidé néven
is ismert. Az algoritmus midkodésének lényege, hogy a kép pixeleit egyetlen vektorba
rendezi, majd ezt a vektort egy sulymatrixszal szorozza meg, igy egy kimeneti vektort
allitva el6, aminek annyi eleme van, ahany osztaly kdzott dontenunk kell. Ennek a vek-
tornak minden egyes eleme értelmezhetd ugy, mint az egyik osztaly ,jésagi” értéke,
vagyis minél nagyobb, annal inkabb tartozik a kép az adott osztalyba. Formalisan a
kdvetkez6képp adhaté meg a perceptron modellje:

flx, W) =Wx

Ahol x a bemenet, W pedig a paraméterek, vagy sulyok matrixa (ezt a jeldlésrendszert
a jelen fejezetben kdvetkezetesen alkalmazzuk). Az osztalyozas ilyen médijat ugy le-
het elképzelni, hogy a W matrix i-edik sora kijelol egy olyan iranyt a pixelek terében,
amerre az i-edik osztaly josaga né. Ennek alapjan az egyes osztalyok k6zotti dontési
hatarok egyenes szakaszokbdl tevédnek Ossze (binaris esetben egyetlen egyenes/
hipersik). A modszer alapvet6 kérdése azonban, hogy hogyan lehet a sulyok értékét
ugy meghatarozni, hogy az osztalyozas minél pontosabb legyen, valamint hogy milyen
koltségfuggvény segitségével mérhetd jol az algoritmus teljesitménye (GOODFELLOW—
BENGIO—COURVILLE 2016).

Elsé nekifutasra célszeri lehet az osztalyozas minéségét a jol eltalalt tanité adatok
aranyaval jellemezni, ez azonban nem képes kulonbséget tenni egy azonos pontossa-
gu, de eltérd bizonytalansagu osztalyozast végzé modell kdzott. Eppen ezért a modell
kimenete és az adott tanitd adathoz el6irt kimenet k6z6tt egészen Uj kdltsegfiggvényeket
fogunk definialni, melyeknek az egész tanité adathalmazra vett atlaga megadja a teljes
hiba mértéekét. Célszerlinek tinhet egyszertien az elvart és a becsult kimenet kozti
négyzetes hibat venni, amely regresszios problémak esetén a leggyakrabban hasznalt
hibaflggvény. A kimeneti érték numerikus kdzelitése viszont osztalyozas esetében nem
feltétlenul praktikus, €s habar a négyzetes hiba ilyen esetekben is hasznalhatd, mégis
kdnnyedén lehet jobb hibaflggvényeket konstrualni.

Az egyik gyakran hasznalt hiba az ugynevezett Hinge-, vagy SVM-hibafiggvény (Goob-
FELLOW—BENGIO—COURVILLE 2016). Ennek a hibafluggvénynek az alapelve, hogy defini-
alunk egy A mennyiséget, amit résnek nevezunk, és ha a helyes osztaly josaga legalabb
ezzel az értékkel nagyobb az 0sszes tobbi jésagnal, akkor a hiba értéke 0. Ellenkezd
esetben a hiba értéke linearisan né. Ez a hibafliggvény felfoghaté egyfajta ,biztonsagos”
elvalasztast (12. abra) el6ird kritériumként. Az SVM-hiba formalisan a kdvetkezd:

38



3. INTELLIGENS LATORENDSZEREK

L; = Z max (0, s; — Seorr + A), ahol s = f(x;, W)

j#corr

Ahol SJ. aj-edik, S_ pedig a helyes osztaly josagérteke. Létezik egy masik gyakorlatban
elterjedt hibafliggvény, amelyik a geometriai szemlélet helyett inkabb a valészinliség-
szamitas oldalardl kozeliti meg a problémat. Ez a koltségfuggveény az entropia fogalmat
hasznalja fel. Az entrépia fogalma arra épul, hogy ha kilonb6zé valdszinliséggel torténd
esemeényeket szeretnénk elkddolni, akkor nem érdemes minden eseményre ugyanannyi
bitet szanni, a valoszini eseményeket keveés, mig a valoszinitleneket sok biten érdemes
abrazolni, igy az 6sszes esemény kozlésére elhasznalt bitek mennyiségét minimalizalni
lehet. Egy p valoszinlséggel bekovetkez6 eseményt a p logaritmusanak reciprokaval
megegyezd szamu biten érdemes kodolni. Ezt felhasznalva az entropia megadja az
O0sszes esemeényre elhasznalt bitek szamanak varhaté értékét:

1
H(p) = E piT—— = — E p; logp;
—~ " logp; l.

Belathaté azonban, hogy ha a p valdszinliségi eloszlast nem ismerjuk, hanem csak
egy kozelitd q eloszlast, akkor az optimalisnal csak nagyobb eredményt kapunk. Ezt
a nagyobb értéket fejezi ki a keresztentropia mértéke. Persze minél inkabb kozeliti a q
eloszlas a p-t, annal inkabb csOkken a keresztentropia. A két entropiafajta kulonbségeét
KL-divergencianak nevezzik, ami egy szigoruan nemnegativ fuggveny, amelyet gyakran
hasznalnak valoszinliségi eloszlasok hasonldésagi meércéjének.

1
H(p,q) =Zpi—= —Zpilogqi
—~ " logg; l.
KL(p lq) =H(p,q) —H(q)

A keresztentropia felhasznalhatd osztalyozasi hibafliggvényként az alabbi modon: elsé
Iépésként a modell kimeneti jésagait egy SoftMax nevl normalizalé figgvény segitsé-
gével valoszinliség jellegl értékekké konvertaljuk. Ez a fliggvény minden értéket a [0,1]
tartomanyba transzformal ugy, hogy az értékek 0sszege pontosan egy legyen. A SoftMax
fuggvény az alabbi médon irhato fel:

Innen a hibaftiggvényt ugy definialjuk, mint a cimkeék elvart eloszlasa és a becslult q el-
oszlas kozti keresztentropia. Mivel a keresztentropia akkor minimalis, ha a két eloszlas
megegyezik, ezért ennek a fuggvénynek a minimalizalasaval a becslilt valészinliségek
az el6irtakhoz fognak tartani. A cimkék el6irt eloszlasat ugy konstrualjuk, hogy a helyes
osztaly elvart valdsziniiségét 1-nek, mig az dsszes tobbiét nullanak valasztjuk. igy a
keresztentropia hibafliggvény az alabbi alakra egyszerisodik:
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Li=H(p;,q;) = — Z Pk,ilogqr,; = —1logqcorr
k

Ahol p, . és q,; az i-edik tanit6 adat k-adik osztalyhoz tartozo el6irt és becsilt valoszini-
ségei, q_ ., pedig a helyes osztaly becsdlt valoszinlisége. A keresztentropia koltseg-
fliggvény egyik elénye, hogy nehezen értelmezhetd ,josag” értékek helyett valdsziniiség
jellegl értekekkel dolgozik, igy a modell kimenete konnyebben felhasznalhat6. Hatranya
az SVM-hibaval szemben, hogy a koltség értéke sosem lesz nulla, vagyis az SVM-hiba
.akarékosabb”: megelégszik a biztonsagos elvalasztassal, és hagyja, hogy a modell a
megmaradt eréforrasait tobbi tanitd adat helyes osztalyozasara forditsa. A gyakorlatban
a két koltségfliggvény kozti kildnbség azonban alig kimutathato.

Mindkét hibafliggvénynek van azonban egy alapvetd problémaja. Kénnyl ugyanis
belatni, hogy mindkét koltségfuggvény esetén, ha egyszeriien a modell aktualis suly-
matrixat egy nagy szammal megszorozzuk, akkor a hibafliggvények értéke csokkenni
fog, az osztalyozas pontossaga viszont valtozatlan marad, hiszen egyszerlien minden
kimeneti j6sag ugyanazzal a konstanssal szorzodik. Ennek kovetkeztében a sulymatrix
normaja minden hataron tul névekedni fog, ami egyrészt numerikus problémakhoz,
masrészt egy tul magabiztos modellhez fog vezetni.

Eppen ezért ezeket a hibafiiggvényeket nem 6nalléan, hanem egy regularizacios
blntetétaggal egyutt szoktuk hasznalni, ami a sulymatrix normajat tartja kordaban.
Elterjedt megoldas a matrixnak az L1, illetve az L2 normajat hasznalni buntetétagként.
Létezik ezenfelll még az ugynevezett elasztikus regularizacio, amikor a kétfajta norma
sulyozott atlagat hasznaljak. A végsé hibafiggvény a kdvetkez6képp adddik:

1
i

Ahol L, az i-edik tanitéadatra szamolt hiba, N a tanité adatok szama, R a regularizaciés
tag, A pedig a regularizacio relativ sulyat befolyasolé hiperparaméter. Erdemes meg-
jegyezni, hogy a kovetkezd alfejezetben targyalt tdbbrétegli halok esetén a sulymatrix
normajanak novekedése tulillesztést okozhat, igy ennek az elkerllése regularizacio
(GoODFELLOW—BENGIO—COURVILLE 2016).

13. abra: A gradiens modszer szemléltetése egy dimenzidban
Forras: sajat készités
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A jelenlegi alfejezet utolsé kérdése az imént bemutatott hibafuggvények minimalizalasara
szolgalo optimalizalasi médszerek targyalasa. A perceptron sulyainak optimalis értékére
nem létezik zart alaku megoldas, igy iterativ optimalizalasra lesz szikség. Szerencsére
a modell és a koltségfuggveény is derivalhatd, igy alkalmazhatunk gradiensalapu méd-
szereket. Ha kiszamoljuk a hibafliggvény sulyok szerinti derivaltjat (mas széval a sulyok
gradiensét), akkor megkapjuk azt, hogy hogyan kellene a sulyoknak megvaltoznia ah-
hoz, hogy a hibaftiggvény a lehet6 leggyorsabban névekedjen. Ha azonban a sulyokat
a gradienssel ellenkez6 iranyba valtoztatjuk, az a leggyorsabb csokkenés iranya lesz
(13. abra). Ezt a lépést egyfajta ,forditott hegymaszoként” ismételve egy id6 utan lokalis
minimumba jutunk.

Vegyunk azonban észre, hogy mivel a teljes hibat szeretnénk minimalizalni, ezért
minden egyes lépéskor ki kell az értékelni az egész tanitoé adatbazis hibajat. Mivel a gra-
diens moédszer aranylag sok lépés utan konvergal csak, azért ez nem praktikus. Eppen
ezért a tanitd adatbazist egyenlé méretd, véletlenszerlen kivalasztott részhalmazokra
(minibatchekre) osztjuk, és minden egyes minibatch utan végzink egy lépést. Ezt a
modszert sztochasztikus gradiens médszernek (SGD — Stochastic Gradient Descent)
nevezzuk (RUDER 2016). A minibatchek mérete altalaban a ketté hatvanya szokott len-
ni, implementéacios okokbdl. Erezheté persze, hogy az egyetlen minibatchre szamolt
gradiens nem egyezik teliesen meg az egész adatbazisra szamolttal, de elég kdzel van
ahhoz, hogy megkozelitbleg a jo iranyba haladjon a modszer. Mivel igy egyetlen |épést
sokkal olcsobb végrehajtani, 0sszességében jelentds gyorsulast érunk el. A gradiens
modszer képlete a kdvetkezb:

Nup

04
Wies = Wie = 37— E VL
MB =
1A

Ahol a a tanulasi rata, ami egy olyan hiperparaméter, ami nagymértékben befolyasolja
a tanitas sebességét és minéségét. Helyes megvalasztasardl egy késébbi fejezetben
beszélunk részletesen.

14. abra: Az egyszer(i momentum maodszer szemléltetése
Forras: sajat készités
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Fontos még észrevenni, hogy a gradiens mdodszer egyik hatranya, hogy kdnnyen bera-
gadhat lokalis minimumokba. Ennek megoldasara az inverz hegymaszo otletét le kell
cserélnunk a hegyrdl leguruld szikla képére. Mas szoval élve a gradiens médszerhez
egyfajta tehetetlenséget, momentumot (14. abra) veszink hozza. Ezt a gyakorlatban
ugy tesszuk, hogy az adott idépontban elvégzett Iépés a negativ gradiens iranya és az
eggyel korabbi id6pillanatban tett Iépés sulyozott atlagabdl tevédik 6ssze (RUDER 2016).
Ez a suly alkalmazastdél figgben altalaban a [0,1-0,9] tartomanyban mozog.

3.2.2. Mély neurélis halok

Amint azt mar korabban emlitettik, az egyszerl linearis modellek képességei erésen
limitaltak, igy a képi bemenetek esetében ritkan hasznaljuk 6ket. Ismertetésik azonban
szukséges volt, ugyanis ezek az egyszer( linearis modellek konnyedén dsszeépithetdk
komplex nemlinearis tanul6 eljarasokka. Amennyiben az el6z6 alfejezetben ismertetett
neuronmodelleket egymas utan csatoljuk, akkor egy tobbrétegl, elérecsatolt neuralis
halozatot kapunk. A neuralis hal6zatoknak minden rétegéhez tartozik egy ismeretlen
sulymatrix, amelyet a korabban ismertetett kdltségfiggvények és optimalizalasi méd-
szerek segitségével hatarozhatunk meg.

15. abra: Példa szamitasi grafra. Zéld szinnel az aktivaciok,
pirossal a kimenetek adott érték szerinti derivaltjai lathatd
Forras: sajat készités

Az egyetlen kérdéses Iépés a hibafliggvény sulyok szerinti derivaltjanak szamitasa.
Egy neuralis halo elképzelheté mint egy szamitasi graf, ahol a graf egyes csomaopontjai
egyszer(, analitikusan derivalhato fliggvényeket implementalnak (15. abra). Amennyiben
egy szamitasi grafban ismerjlik a bemeneteket, és az egyes csomopontok altal imple-
mentalt flggvényeket, akkor az 6sszes csomopont kimenetét ki tudjuk szamitani. Ezt
nevezzik az elbreterjesztés miveletének (GOODFELLOW—BENGIO—COURVILLE 2016).
Erdemes azonban észrevenni, hogy amennyiben ismerjiik a csomoépontok fiiggvényeit,
és ismerjuk a szamunkra érdekes mennyiség (ez esetben a hibafliggvény) derivaltjat a
csomopont kimenete szerint, akkor a derivalas lancszabalyanak segitségével konnyedén
elballithatjuk a csomopont bemenete és sulyai szerinti derivaltakat.
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oL _afaL _ dL _ of oL
ox _oxof Caw ~ awar

Ahol L a hibafiggveény, fés x az adott réteg ki- és bemenete, W pedig a réteg bemenete
és paraméterei. Ezzel a modszerrel a halon hatrafele haladva az 6sszes bemenet és suly
gradiensét meg tudjuk hatarozni. Ezt a mlveletet hatraterjesztésnek (backpropagation)
nevezzuk. Az egyetlen kérdés csupan, hogy hogyan kapjuk meg a hibafuggvény deri-
valtjat a szamitasi graf utolsé csomdpontjanak kimenete szerint. Vegyuk észre azonban,
hogy az el6reterjesztés soran legutolso elvégzendé miivelet pont a hibafliggvény kisza-
mitasa, azaz a graf utols6 pontjanak a kimenete maga a hibafuggveny. Egy mennyiség
sajat maga szerinti derivaltja pedig trivialisan 1. lly médon tehat minden rendelkezésre
all a halé gradienseinek szamolasara.

Erdemes megjegyezni, hogy a hatraterjesztés miivelete (LE CUN, 1988) valdjaban al-
talanossagban felhasznalhaté a hald két tetszéleges pontja kdzti derivalt szamitasara. Ez
az észrevétel szamos kulonb6zé mdédon felhasznalhato. Egyrészt lehetdvé teszi annak
meghatarozasat, hogy melyik pixelek befolyasoljak egy osztaly j6sag értekét egy adott
képen. Ez felhasznalhaté az objektumok szegmentalasara, kdvetéseére, valamint arra
is, hogy egy helytelen osztalyozas esetén megtudjuk, hogy a képen melyik rész felel6s
a hibaért. A felhasznalasoknak itt még nincs vége: a backpropagation felhasznalhaté
arra, hogy megkapjuk azt a képet, ami a halé egy kiszemelt neuronjat a lehetd leger6-
sebben aktivalja. Ezzel a vizualizaciés modszerrel valaszt kaphatunk arra a kérdésre,
hogy mit csinal egy adott neuron. llyen jellegl kérdések megvalaszolasa a gépi tanuld
algoritmusok feketedoboz-jellege miatt altalaban rendkivil nehéz.

A backpropagation algoritmus alkalmazasai soran fontos felfedezés volt, hogy
egy tipikus szamitdégépes latasban hasznalt neuralis halé esetén lehetséges helyesen
osztalyozott képeken olyan minimalis, emberi szem &ltal észrevehetetlen valtozasokat
generalni, amelyek hatasara a neuralis halé mar tévesen fogja az adott képet osztalyoz-
ni. Ezeket a képeket ellenséges példanak nevezzuk, és jelenlegi tudasunk szerint meg-
lehetésen nehéz ellenuk védekezni. A legjobb, amit tehetlink az, hogy a tanitas soran
magunk generalunk ilyen példakat, és ezekkel is tanitjuk a halét. Persze az ember sem
mentes ilyen hibaktdl — az emberi latas ellenséges példait illizioknak nevezziik. Ugy tiinik
azonban, hogy a neuralis halok illuzidi jelentés meértékben kildnbéznek az emberétdl.

Erdemes azt is észrevenni, hogy a neuralis halé elemeinek nem feltétleniil kell
a korabbi fejezetben megismert perceptron figgvényeknek lennitk. A valésagban
a neuralis haldézatok szamos kulonb6zé fajta rétegbdl allnak, amelyeknek kdzos
tulajdonsaguk, hogy derivalhaté fuggvényeket valésitanak meg. Sajat magunk is
konnyedén készithetlink Uj tipusu rétegeket egészen addig, amig az el6ére- és hatrater-
jesztés részfeladatait elvégzd fliggvényeket megvaldsitjuk (16. abra).

16. abra: Altalanos rétegmodell egy mély neuralis haléban
Forras: sajat készités
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A korabban ismertetett linearis neuronmodell a szamitogépes latasban hasznalt halokban
ugyan eléfordul, de tipikusan nem ilyen rétegekbdl épll fel a halé nagy része. Ennek oka,
hogy a linearis (mas néven teljesen kapcsolt — fully connected) réteg minden bemenete
és kimenete kdzott létesit egy kapcsolatot, aminek kdvetkeztében rengeteg paramé-
terrel rendelkezik, ami el6segiti a tulillesztés el6fordulasat, raadasul a halo tarolasat is
megneheziti. Tovabbi hatranya, hogy a képek térbeliségét egyaltalan nem hasznalja ki.

Ezekre a problémakra ad megoldast a konvolucids réteg (17. abra), amely nevébdl
adododan a korabbi kotetben ismertetett konvolucios szlrékhoz hasonléan mikodik.
Egy konvolucios réteg a bemeneti (altalaban 1-3 csatornas) képen N darab kulonb6z6
konvolucids szirét futtat végig, amelynek eredménye egy N-csatornas szlrt kép.
Az ezt kovetd konvolucids rétegek mar N-csatornas bemeneti képpel dolgoznak. A
hasznalt szlrék mérete és a csatornak szama (mas néven a réteg melysege) tipikus
hiperparaméterek. Erdemes megjegyezni, hogy a gyakorlatban a legtébb esetben a kép
térbeli méretének megdrzése érdekében a kép széleit 0-kal egészitjuk ki.

17. abra: Egy konvolucids réteg strukturaja
Forras: sajat készités

A konvoluciés rétegeknek még két fontos paramétere létezik: a stride és a dilatacio.
A konvolucios szrd egyes stride esetén minden pixelen végighalad, mig kettes stride
esetén minden masodikon, és igy tovabb. Ezt a beallitast a kép térbeli méretének
csOkkentésére szoktak hasznalni. A dilatacio (18. abra) értéke azt hatarozza meg, hogy
a szirén eggyel arrébb talalhaté sulyt a képen hannyal arrébb lévé pixellel szorozzuk.
Egyes dilatacio értéke esetén a sz(ir6 a megszokott médon viselkedik, egynél nagyobb
érték esetén viszont egyre inkabb ,széthuzodik”. Ezt a beallitast arra szoktak hasznaini,
hogy a konvolucios szirok altal érzékelt képrészlet meéretét néveljék (GOODFELLOW—
BENGIO—COURVILLE 2016).
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18. abra: A dilatacié hatasa: egy 3 x 3-as sz(ir6 1 dilataciéo melett a sététkék,
mig 2 dilatacié esetén a piros szini pixelek értékeit hasznalja
Forras: sajat készités

Erdemes észrevenni, hogy amennyiben egymas utan Gjabb és Gjabb konvollcids
rétegeket helyezunk el, egyre novekvé melységgel, akkor egy id6 utan a rétegek
kimenetén kapott aktivacios tdmb mérete hatalmas lesz. Eppen ezért néhany rétegenként
érdemes az aktivaciés tomb térbeli méreteit csokkenteni. Az egynél nagyobb stride
paraméterrel rendelkezé konvolucios réteg mellett ezt még az ugynevezett pooling
operacio (18. abra) segitségével is megtehetjuk. A pooling szintén egy csuszdablakos
mivelet, amely az aktivacios tomb éppen lefedett részét egyetlen szammal helyettesiti.
A két leggyakoribb eset, amikor ez az érték az ablak altal lefedett értékek atlaga vagy
maximuma (GOODFELLOW—BENGIO—COURVILLE 2016).

19. dbra: A pooling operatorok mikddése
Forras: sajat készités
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20. abra: A szigmoid (fellll) és a tanh (alul) aktivacidok
és derivaltjaik a jobb oldalon
Forras: sajat készités

A tdbbrétegl neuralis haldk utolsd esszencialis rétege az aktivacios réteg, ami tipikusan
minden konvolucios és linearis réteget kovet. Ez a két réteg ugyanis linearis miveleteket
hajt végre, ezek kompozicija is linearis marad. Eppen ezért az egyes rétegek kdzé
nemlinearis figgvényeket ékellink be, amelyek az aktivacidés tomb minden elemén
fuggetlendl lefutnak. A hagyomanyos neuralis halok esetében népszeri valasztas volt a
szigmoid, illetve a hiperbolikus tangens (20. abra) fuggveny. Ezen fuggvényeknek azonban
kdzds hatranya, hogy az értelmezési tartomanyuk nagy részén a formajuk lapos, vagyis
a derivaltjuk gyakorlatilag nulla. Ha sok ilyen derivaltat ékeliink a neuralis haldba, akkor
a lancszabaly értelmében el6bb-utobb a legtobb derivaltat ki fogjak nullazni. Ez a halo
bemenethez kdzeli rétegeinek a beragadasahoz és a tanulas meghiusulasahoz vezet.

A jelenlegi halok esetén a legnépszer(ibb aktivacios fliggvény a RelLU (Rectified
Linear Unit), egy szakaszosan linearis aktivacio, amely a negativ bemeneteket kinul-
lazza, mig a pozitiv tartomanyban nem fejt ki hatast. Ennek az aktivacionak a derivaltja
a pozitiv tartomanyban 1, a negativban 0, igy a derivaltakra kifejtett zavard hatasa Ié-
nyegesen kisebb. Ennek ellenére a ReLU hasznalata esetén is el6fordulhat az ellls6
rétegek beragadasa, amelyre a paraméteres ReLU (PReLU), valamint a szivargd (Leaky)
RelLU (21. abra) adhat megoldast. Ezek annyiban kllénbdznek az eredeti megoldastdl,
hogy a negativ tartomanyban nem nullazzak az aktivaciokat, hanem egy egynél kisebb
konstanssal szorozzak azokat. A szivargd esetben ez a konstans egy hiperparaméter,
mig a paraméteres esetben a gradiens mddszer segitségével tanulhaté (GOODFELLOW—
BENGIO—COURVILLE 2016).

RellU(x) = max(0,x) PRelLU(x) = max(ax, x)

A jelen fejezetben bemutatott rétegeket tartalmazé neuralis halézatokat konvolucios
neuralis halézatoknak nevezzik, elsésorban a szamitdogépes latas tertletén alkalmazzak
Oket. A konvolucids rétegek alkalmazasa kifejezetten elényds képi adatok esetén, mivel
egy konvolucios rétegnek a linearishoz képest tobb nagysagrenddel kevesebb paramé-
tere van. Egy konvolucios neuralis haléban altalaban konvolucids rétegek sorozata kdveti
egymast (mindegyik kimenetén aktivacios fuggvénnyel), néhany konvolucios rétegenként
egy leskalazo réteg (konvolucio stride-dal vagy pooling) kozbeékelésével. A halé végén
tipikusan egy vagy tobb linearis réteg allitja el6 a végs6 kimenetet.
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21. abra: A ReLU (balra) és a PReLU (jobbra) aktivaciok
Forras: sajat készités

Erdemes elgondolkozni azon, hogy mit is csinal tébb, egymassal sorba kététt konvo-
lucios réteg. Egy konvolucio elképzelhetd egy egyszeri jellemz6 detektorként, amely
a bemeneteinek bizonyos kombinaciodira aktivalédik, mig masokra nem. igy az elsé
konvolucios réteg kimenetén kapott aktivacios térkép azt adja meg, hogy hol voltak
olyan pixelkombinaciok a képen, amik az egyes szlrbket aktivaltak. A kovetkezd réteg
bemenete azonban mar ez az aktivacios térkép. Az ebben lév6 sz(ir6k tehat mar nem a
pixeleknek, hanem ezeknek az alacsonyabb szint( jellemzéknek bizonyos kombinacidira
aktivalodnak. Belathato ez alapjan, hogy egy sokrétegi konvoluciés neuralis hald (22.
abra) kezdetben primitiv képi jellemzék egyre bonyolultabb kompoziciéit detektalni képes
rétegeket tartalmaz a halo végsé részeiben. Ez a szemlélet meglehetésen hasonlit az
emberi latas kompozicios jellegére (Goodfellow—BENGIO—COURVILLE 2016).

22. abra: Tipikus konvoluciés neuralis halé felépitése
Forras: sajat készités

A fent ismertetett egyszer( architekturanak szamos fejlettebb valtozata létezik. Ezen
fejlesztéseknek altalaban két alapveté motivacioja van: az egyik, hogy a mély neuralis
halok numerikusan problémas konvergenciatulajdonsagait valamilyen médon javitsuk.
A masik, hogy olyan strukturakat alkossunk, amelyek minél kevesebb szabad paramé-
ter mellett minél komplexebb dsszefuggéseket tudnak megtanulni, ennek segitségével
ugyanis a tulillesztés jelensége csdkkenthetd. Ez utdbbira j6 példa az Inception (SZEGEDY
ET AL. 2015) névre hallgato rétegtipus (23. abra). Ennek a megoldasnak a Iényege, hogy
a konvolucios rétegek nemcsak sorban, hanem egymassal parhuzamosan is létezhetnek.
Ezek a parhuzamos rétegek altalaban kulonb6z6 méretl konvolucidkat hajtanak végre,
egy olyan haléstrukturat eredményezve igy, amely Iényegesen jobban tudja kezelni az
objektumok skalajaban fellépd variaciokat.
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23. abra: Az inception modul felépitése. A feltiintetett szlirémélységek csak példak
Forras: sajat készités

A konvergencia javitasara az ugynevezett rezidualis (HE-ZHANG—REN—SUN 2016) blokk
j6 példa. Ez a réteg (24. abra) a konvolucié végrehajtasa utani kimenethez hozzaadja a
bemenetet, igy a rétegnek tulajdonképpen az elvart be- és kimenet kozti kulonbseéget kell
el6allitania. Ennek a megoldasnak az a haszna, hogy az ilyen blokkokbdl allé neuralis
haléban ezeken az 6sszeadasokon keresztll a hiba derivaltja szamara egy olyan ut ve-
zet vissza a halo elulsé rétegeihez, ami mentén a derivalt egy. Ennek kovetkeztében a
hatraterjesztés soran végrehajtandd szamtalan szorzasbdl eredé numerikus problémak
orvosolhatdk. A rezidualis blokk bevezetésének hatasara a konvoluciés halok maximalis
melysége a 30 réteg koruli értekrél a 100-200 réteg nagysagrendjére novekedett.

24. abra: A rezidualis blokk felépitése
Forras: sajat készités

Erdemes még megemliteni az gynevezett tdmorité (bottleneck) rétegeket, amelyeket
mind az Inception, mint a rezidualis blokkok alkalmaznak. Ezek motivacidja az, hogy a
kétdimenziés konvoluciok elvegzése rendkivul draga, amennyiben az aktivacids térke-
pek csatornainak szama nagy. Eppen ezért ezekben a haldkban minden kétdimenzios
konvoluciot megeldéz egy 1 x 1-es konvoluciés réteg, amelyik a bemeneti aktivacios
térkép csatornainak szamat annak toredékére csokkenti, vagyis tomoriti. Ezt kovetéen
a kétdimenzids (3 x 3, vagy 5 x 5) konvoluciot ezen a tomoritett térképen végezzik el,
ezt kovetben egy ujabb 1 x 1-es konvolucios réteg ez eredeti csatornaszamot vissza-
allitja. Ezzel a modszerrel mind az egyes rétegek paramétereinek szama, mind a réteg
végrehajtasanak ideje nagymértékben csokkentheté.

3.2.3. Visszacsatolt halok

Ez eddigi diszkusszié soran olyan mddszereket ismertink meg, amelyek alloképek
egymastol fuggetlen feldolgozasara alkalmasak. Konnyen belathatd, hogy az elére-
csatolt konvolucids haléknak memoriaeleme nincs, igy nem alkalmas idébeli sorozatok
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feldolgozasara. Erdemes megjegyezni, hogy amennyiben csak nagyon révid idébeli
Osszefliggéseket kell tudni kezelni, akkor lehetséges a halé bemenetére egyszerre két
vagy tobb képet adni, vagy esetlegesen két kép kulonbségét felhasznalni (GOODFEL-
LOW—BENGIO—COURVILLE 2016).

Képsorozatok feldolgozasanak azonban szamos jelentés alkalmazasa van, tébbek
kozott a videok osztalyozasa, vagyis mas néven az eseménydetektalas. Konnyen be-
lathatd, hogy ahogy bizonyos alkalmazasok esetében szikség lehet a képen talalhato
objektumokat azonositani, ugy még hasznosabb lehet egy videdn lejatszodd esemeényt
vagy cselekmeényt felismerni. Egy valamelyest eltér§ alkalmazas a képek feliratozasa,
amelynek soran egy képhez nem egyetlen cimkét, hanem egy egész mondatot rende-
IUnk, igy lényegesen komplexebb leirast tudunk adni. Ebben az esetben nem a halo
bemenete, hanem a kimenete értelmezhetd sorozatként.

25. dbra: Egy tipikus visszacsatolt neuralis halé architekturaja
Forras: sajat készités

Sorozatok hatékony feldolgozasahoz viszont egy olyan Uj haléstrukturara lesz sziksé-
gunk, amely valamilyen belsé allapottal is rendelkezik. Az ilyen hal6zatokat visszacsatolt
neuralis halozatoknak (RNN — Recurrent Neural Network) nevezzuk. A visszacsatolt
réteg mikodése soran a belsé allapotanak aktualis értékét az aktualis bemenet és az
egy lépéssel korabbi belsé allapot értéke alapjan szamolja ki. A cella kimenete pedig a
belsé allapot imént kiszamolt aktualis értékétél fligg. Egy RNN-cella (25. abra) egyenlete
az alabbi médon adddik:

hy = tanh(Wpphe—y + Wypx,) Ve = Whyhe

Ahol h a belsd allapotot jeldli, t pedig az aktualis idépillanat. Konnyen belathato, hogy
egy RNN-cella tulajdonképpen harom linearis réteg és egy aktivacios fuggvény egyut-
teseként adddik. Az Uj architektura bevezetésével azonban felmerul a kérdés, hogy ho-
gyan lehet ebben a strukturaban a sulyok gradienseit meghatarozni. Probléma ugyanis,
hogy a backpropagation modszere visszacsatolt architekturak esetén nem mikadik. Ez
szerencsere azonban egy egyszera trukkel orvosolhat6: egy visszacsatolt halé ugyanis
atalakithato egy hagyomanyos el6érecsatolt halova az id6ben torténd kibontas (26. abra)
muveletével. Ez azt jelenti, hogy az egyetlen RNN-réteg kulonb6z6 idépontokban felvett
allapotara ugy tekintlink, mint egy hagyomanyos halé egymast koveté rétegeire (GoobD-
FELLOW—BENGIO—COURVILLE 2016).
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26. abra: Egy RNN-halo idébeli kibontasa
Forras: sajat készités

Mivel egy RNN-cellanak minden idépontban van kimenete és hibaja, ezért a kibontott
halé minden rétegéhez fog tartozni egy-egy kimenet és hiba, amelyeknek 6sszege adja
ki a teljes hibat. Innentdl a mar megismert backpropagation algoritmus minden tovabbi
nélkul hasznalhato. Két fontos kilonbség adédik azonban a hagyomanyos elérecsatolt
halokhoz képest. Egyrészt, ahogy haladunk el6re az idében, a kibontott hal6 mérete
egyre novekszik, ami a tanitas folyamatanak lassulasaval jar. Raadasul a helyes miiko-
déshez és tanitashoz nem szikséges a végtelenségig emlékezni a multbeli bemenetekre.
Eppen ezért a kibontas soran a halé maximalis méretét korlatozzuk, és a legrégebbi
réteget és bemenetet toroljuk a kibontott haldbdl.

A masik fontos klldnbség, hogy a kibontott sokrétegli halé esetén minden réteg
sulymatrixa azonos (hiszen val6jaban egyetlen visszacsatolt rétegrél van sz0). Ez azt
jelenti, hogy amikor a lancszabaly segitségével a derivaltakat eldallitjuk, akkor az egyes
rétegek derivaltjainak egy hosszu szorzatat kell kiszamolnunk. Ebben az esetben azon-
ban a szorzat minden eleme azonos, vagyis val6jaban egy hatvanyrol beszélhetunk. Azt
pedig konnyen belathatjuk, hogy a gyakorlatban barmilyen szam vagy matrix sokadik
hatvanya vagy nulla, vagy végtelen, kivéve, ha az a szam pontosan 1. Ebbél kovetkezik,
hogy egy visszacsatolt cella gradiensei konnyedén eltiinnek vagy ,felrobbannak”, ami
ellehetetleniti a tanitast.

Erre a problémara az egyetlen lehetséges megoldas az, ha olyan strukturat alkotunk,
ahol a belsé allapot aktualis és egy lIépéssel korabbi allapota kozti derivalt nagyjabadl egy.
Pontosan ilyen architektura az LTSM (Long Short-Term Memory) cella (HOCHREITER—
SCHMIDHUBER 1997). A cella elnevezése onnan ered, hogy a készitéi egy olyan révid
tavu memoriacellat kivantak alkotni, amely a gyakorlati hasznalhatosaghoz megfelel6en
hosszu ideig képes emlékezni az RNN-cellaval szemben. Mig az RNN-cella harom
linearis egységbdl allt, az LTSM négy aktivacios fuggvényt is tartalmazoé egységbdl all,
amelyeket kapuknak nevezunk.
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Az LTSM-cella (27. abra) mikddése soran az egyes kapuk hatasa nélkul a c celladllapot
korabbi értéke valtozas nélkul atirodik az aktualis allapotba, igy a ketté kozotti derivalt
pontosan egy. A cellaallapot értéke azonban még az egyes kapuk hatasara modosulhat.
Az elsé ilyen kapu a felejtés kapu f, amely egy, a cella allapottal azonos méretl vektor,
amelynek minden eleme nulla és egy kozott van a szigmoid nemlinearitas hatasara. A
cellaallapot vektorat ezzel a vektorral elemenként megszorozva a cellaallapot bizonyos
részleteit elfelejtjuk.

27. abra: Az LSTM-cella felépitése
Forras: sajat készités

A kovetkez6 kapu az ugynevezett fékapu g, amelynek feladata, hogy a bemenet aktualis
ertékébdl és a cellakimenet korabbi értékebdl kinyerje azokat a jellemzbket, amelyek a
cellaallapotban megjegyezhetdk. Ezt kdvetben a felejtés kapuval analdg i bemeneti kapu
vektoraval a fékapu vektorat elemenként szorozzuk, ezaltal kivalasztva a megjegyezhet6
jellemzdbkbdl a relevans részeket, majd ezt a cellaallapothoz hozzaadjuk. A végsé lepés
a cella aktualis kimenetének el6allitasa, amire a cellaallapotnak az o kimeneti kapu altal
szlrt értékeit adjuk ki.

Erdemes megjegyezni, hogy az LTSM-cellanak szamos aprésagokban eltéré
variacidja létezik, valamint Iéteznek nagyobb eltérést mutato, de hasonlo alapdétletre
épuld visszacsatolt cellak. llyen példaul az ugynevezett kapuzott visszacsatolt cella
(GRU — Gated Recurrent Unit). Szintén érdemes észrevenni, hogy a gradiensek minél
zavartalanabb hatrafele torténé aramlasanak el6segitése ugynevezett ,rovidzar”
kapcsolatok segitségével nem itt fordult el el6szor. Az el6z6 fejezetben ismertetett
rezidualis blokk alapodtlete ehhez rendkivul hasonlé volt.

A visszacsatolt hal6zatok egy rendkivul érdekes alkalmazasa az ugynevezett puha
figyelem modell megvalésitasa. Ennek soran egy visszacsatolt cella a kép tartalma alap-
jan a kép egyes részeihez kiad egy-egy sulyt és az adott Iépésben egy egyes részeket
ezekkel a sulyokkal veszi figyelembe. A mikodés soran a cella minden egyes Iépésben
Uj sulyokat general, igy folyamatosan valtozik, hogy a halézat a kép melyik terlleteire
O0sszpontosit. Képek feliratozasakor megfigyelhet, hogy a mondat generalasa soran
az egyes szavak kiadasanak pillanataban a halé a képen pont oda figyel, ahol az adott
szénak megfeleld targy talalhato.
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3.2.4. Detektalas és szegmentalas

A fejezet bevezetésében a szamitogépes latas tobb fontos feladatat is felsoroltuk, egye-
I6re azonban csak az osztalyozas megvalositasat ismertettik. A jelenlegi fejezetben az
objektumdetektalas és a szegmentacio kulonbdzé fajtait vizsgaljuk. Az osztalyozashoz
a legkozelebb all6 feladat a szemantikus szegmentalas, amelynek soran a kép dsszes
pixelét kivanjuk osztalyozni. Ez természetesen egy osztalyozé neuralis halé felhaszna-
lasaval egy csuszdablakos eljarassal elvégezhetd, azonban ezt egy atlagos kép szaz-
ezres vagy milliés nagysagrendben |év6 Osszes pixelére elvégezni rendkivul hosszu
ideig tartana.

Eppen ezért célszer(i lenne a folyamatot parhuzamositani ugy, hogy egyetlen neu-
ralis halo segitségeével elvégezhet6 legyen. Erre a teljesen konvoluciés halézatok (FCN
— Fully Convolutional Network) (SHELHAMER—LONG—DARRELL 2017) alkalmasak, amelyek
egyszerlen konvolucids és aktivacids rétegek sorabdl allnak (28. abra). A halé utolsé
rétege is konvolucios, kimeneti csatornainak szama az osztalyok szamaval egyezik meg,
igy a kimeneti aktivacios térkép elemei az egyes pixelek osztalyozasanak tekinthetok.
Az architektura problémaja, hogy a kép teljes eredeti felbontasan elvégzett konvoluciok
dragak, igy érdemes leskalazo operaciokat is beiktatni. Ekkor viszont a kimeneti oszta-
lyozas is kisebb felbontasu lesz, ami nem kivanatos.

28. abra: Az FCN-hal6 architektaraja
Forras: sajat készités

A gyakorlatban hasznalt FCN-halok egy fel- és leskalazo részbdl alinak, amelyek tob-
bé-kevésbé egymas tukorképei. lly moédon az eredeti kép felbontasaval megegyez6
méretl kimenetet kapunk, de a feldolgozas zomét alacsonyabb felbontason végezzuk,
igy a futasi idé is elfogadhato lesz. Erdemes még megjegyezni, hogy az FCN-halok
altalaban tartalmaznak az azonos felbontasu fel- és leskalazoé részek kozott rovidzar-6sz-
szekottetéseket, ami segiti a gradiensek aramlasat, igy a tanitas konvergenciajat. Az
Osszekottetések masik elénye, hogy a halo elején detektalt alacsony szintl jellemzék
segitenek az osztalyok hatarvonalanak minél pontosabb meghatarozasaban, amik a
leskalazas soran elvesznek.

Az egyetlen megmaradoé kérdés azonban az, hogy hogyan lehetséges a felskalazast
konvolucios neuralis halézatokban megvalésitani. Erre az egyik legegyszeribb oOtlet az
ugynevezett unpooling operacié (29. abra), melynek mikodése annyibdl all, hogy a les-
kalazo részben elvegzett maximum pooling soran eltaroljuk, hogy melyik pixelpozicidban
volt a maximum érték, a felskalazas soran pedig ebbe a pozicidba irjuk az alacsonyabb
szint értékét, mig a tdbbi pozicié nulla marad.
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29. abra: A max unpooling operéacié mikodése
Forras: sajat készités

Szintén elterjedt megoldas a transzponalt konvolucio (30. abra), amely tulajdonképpen
a stride-dal végzett konvolucié megforditasa. A modszer elnevezése onnan ered, hogy
a konvolucio leirhatd ugy, mint egy matrixszal valé szorzas, a transzponalt konvolucio
pedig ennek a matrixnak a transzponaltjaval torténd szorzas. Ennek a moédszernek nagy
elbnye, hogy a felskalazas tanulhato, amely nagymértékben javitja a szegmentalas mi-
néségét. Létezik még egy harmadik elterjedt mdédszer is, ez a sirl felskalazo konvoluciéd
(WANG ET AL. 2017). Ennek Iényege, hogy egy konvolucios réteg segitségével az adott
aktivacids térkép csatornainak szamat a négyszeresére noveljuk, majd az igy kapott
tombot atrendezzik ugy, hogy az aktivacios térkép térbeli méretei az eredeti kétszere-
sei legyenek, csatornainak szama pedig egyezzen meg az eredetivel. Ez a modszer
szintén tanulé felskalazas, viszont tobb paraméterrel rendelkezik, igy képes komplexebb
transzformacidék megtanulasara lassabb mikodés aran.

A kovetkez6 fontos latasi feladat a lokalizacio, amikor az osztalyozas feladatat az
adott osztalyu objektum befoglalé téglalapjanak meghatarozasaval egészitjuk ki. Ez a
feladat szintén kdnnyedén elvégezhetd neuralis haldk segitségével, hiszen nincs mas
dolgunk, mint egy osztalyoz6 haléhoz ujabb négy kimenetet hozzaadni. Ezekre a kime-
netekre eldirjuk, hogy a befoglalo téglalap négy paraméterét minél pontosabban adja
ki a neuralis halo. Mivel ez egy regresszios probléma, ezért a téglalap paramétereinek
pontossagat a négyzetes hiba koltségfliggvénnyel célszer(i mérni. A lokalizaciés halo
teljes hibaja az osztalyozas és a regresszio hibafuggvényeinek 0sszege lesz.

30. abra: A le- és felskalazoé konvolucidk illusztralasa egydimenzios esetben
Forras: sajat készités

A detektalas feladata esetén azonban mar Iényegesen nehezebb dolgunk van. Ennek oka,
hogy akarhany, akarmilyen osztalyu objektum eléfordulhat, az architekturat pedig ennek
fényében kell megalkotnunk. Természetesen az objektumok szamara egy durva fels6
becslést adhatunk, igy készithetnénk egy olyan konvolucios halét, aminek pontosan ennyi
kulonbozb osztalyozo és téglalapbecsld kimenete van. Ez azonban N maximalis objektum
és C osztaly esetében N* (C + 4) kimenetet jelentene, ami rengeteg lehet, tekintve hogy
N a néhany tucat, C pedig a szazas vagy az ezres nagysagrendben mozoghat.
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Alternativ megoldast jelenthet, ha felhasznaljuk a korabbi kodtetben emlitett régio-
javaslo modszereket. Ezek az eljarasok tulajdonképpen hagyomanyos szegmentalasi
modszerek, amelyek segitségével 6sszeflggd régiojavaslatokat allithatunk elé. Ezeken
a régidjavaslatokon ezt kdvetéen egy lokalizaciora hasznalhaté konvolucios neuralis
halézatot futtatunk le egyesével (31. abra). Ezt a modszert R-CNN (GIRSHICK—DONA-
HUE—DARRELL-MALIK 2014) (Region Convolutional Neural Net) néven ismerijiik. Erdemes
megjegyezni, hogy a felhasznalt lokalizacids halé osztalyozo kimenetének a relevans
osztalyokon felul tartalmaznia kell egy ,egyik sem” kimenetet az objektumokat nem
tartalmazo régidjavaslatok kisziiréséhez.

31. abra: Az R-CNN-architektura mikoédése Forras: sajat készités

Az R-CNN-moddszer egyik legfontosabb hatranya, hogy az dsszes régidjavaslaton ku-
I6n-kulon futtatjuk le a neuralis halot, ami pazarlas. A mddszer egy tovabbfejlesztése, a
FastR-CNN (GIRsHICK 2015). Az egész képen futtat egy csak konvolucids és leskalazo
rétegekbdl allé halot, majd az ezaltal elkészitett aktivacios térképen keres régiojavaslato-
kat. Ezt kovetGen ezeket a javaslatokat egy specialis pooling miivelet segitségével azo-
nos meéretire hozza (a hagyomanyos pooling miiveletek egy adott faktorral skalaznak).
Ezt kovetden a régidjavaslatokon mar csak egy kis méretl, csak linearis rétegekbdl alld
halot futtat, amely az osztaly és a téglalap becslését végzi (32. abra). Ez a modszer az
eredeti R-CNN-modszerhez képest 10-20-szor gyorsabban mikodik.
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32. abra: A FastR-CNN-architektura
Forras: sajat készités

A FastR-CNN mikodésének a leglassubb része a régiojavaslatok elballitasa, ami a futasi
idé 90%-4at teszi ki. Eppen ezért megalkottak még egy tovabbfejlesztett valtozatot, ami a
régidjavaslatok el6allitasat is egy RPN (Region Proposal Net) (REN—HE—GIRSHICK—SUN
2017) nevl neurdlis halo segitségével vegzi el. Ez a halo a kezdeti konvolucids rész altal
el6allitott aktivacios térképbdl allit el6 fix szamu régidjavaslatot, amelyek mindegyikét bi-
narisan osztalyozza (objektum/nem objektum). Erre azért van sziikség, mert a fix szamu
régiokimenet miatt a halo fixen ennyi régiojavaslatot tesz. A f6 detektalo hald tanitasa
mellett az RPN-halot is arra tanitjuk, hogy a régiok befoglalé téglalapjat és ,,objektum-
szer(iségét” minél nagyobb pontossaggal talalja el. Ez a médszer a FastR-CNN-meg-
oldashoz képest egy ujabb tizszeres gyorsitast eredmeényez.

Fontos azonban tudni, hogy nem csak régidjavaslatok segitségével lehet hatékony
objektumdetektalast végezni. Erre kitlind példa a rendkivil népszerli YOLO (Red-
mon-Divvala—Girshick—Farhadi 2016) (You Only Look Once) architektura, mely nem
Osszetévesztend6 a megegyez6 roviditési szalldigével. A YOLO-megoldas alapvetéen
hasonlit a detektalas targyalasanak elején felvetett, sok kilon lokalizald kimenetet javaslo
megoldashoz. A mikodése soran a YOLO a képet el6szor egy tisztan konvoluciokbdl
és leskalazasbal allé halon kuldi végig, igy elbéallitva a végsé becslésekhez felhasznalt
aktivacios térképet.

A végsd becsléshez a YOLO a képet egy N x N-es racs segitségével felosztja, és
minden racsbol B darab objektumjeldlt téglalapot becsul. Minden téglalaphoz tartozik egy
binaris osztalyozo is, amely az adott téglalapba esé képrészlet ,objektumszeriiségét”
adja meg. Az architektura f6 ujitasa azonban, hogy nem tartozik minden téglalaphoz
kilon osztalyozd kimenet, hanem minden azonos racsponthoz tartozo téglalap ugyana-
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zon az osztalyozd kimeneten osztozik. Mivel az osztalyozé kimenetek altalaban nagyok,
ezért ezzel az odtlettel a YOLO-architektura a kimenetek szamat nagymértékben tudja
csokkenteni. Ennek a megoldasnak nyilvanvald hatranya, hogy az egymashoz kozel
lévé, eltérd osztalyu objektumok esetén a haldé nem tud teljesen helyes dontést hozni.
A hatrany ellenére a YOLO az egyetlen olyan objektumdetektalasi architektura, amely
kdzepesen erds hardveren is képes valos idében futni.

33. abra: A mask R-CNN m{ikodése
Forras: sajat készités

Az alfejezet végén érdemes még emlitést tenni a jelenlegi témakadr utolso feladatarol,
amely az objektumszegmentalas volt. Ebben az esetben nem csupan szemantikus
modon kivanjuk szegmentalni a képet, hanem az azonos osztalyba tartozé egyes ob-
jektumokat is szeretnénk megkuldnboztetni. Bar ez nyilvanvaldéan a legnehezebb feladat
az osszes kozul, az eddigi ismeretek alapjan egy ilyen architektura mégis konnyedén
megérthetd. Az RPN-alapu objektumdetektalas soran az egyes objektumokat tartalmazo
képrészleteket ugyanis mar eléallitottuk, igy a feladatunk csak annyiban kilénbézik, hogy
a befoglalo téglalap helyett minden objektumhoz egy binaris maszkot kell elallitanunk
(33. abra). Ezt kdnnyedén megtehetjik a szemantikus szegmentalasbdl ismert felskalazo
halérész segitségével. Ezt az architekturat Maszk R-CNN (HE—GKIOXARI-DOLLAR-GIR-
SHICK 2017) NEVEN ISMERIK.

3.2.5. Tanitas a gyakorlatban

A korabbi fejezetek soran megismertik a mély tanulas és a konvolucios neuralis haldk
alapjait, valamint részletesen targyaltuk a sorozatok feldolgozasara, valamint az oszta-
lyozasnal bonyolultabb latasi feladatok elvégzéseére létrehozott specialis strukturakat. A
mély tanulas azonban tipikusan azon teruletek kozé tartozik, ahol a médszerek haszna-
lata papiron rendkivul egyszerinek tlnik, a gyakorlatban viszont szamtalan nehézség
adodik, amelyek a modszerek hasznalatat nehézzé teszik. A jelen alfejezet célja, hogy
Osszeszedje azokat a gyakorlati megfontolasokat és praktikakat, amelyek nélkul rend-
kivil nehéz a valo életben jol mikodé neuralis haldkat I1étrehozni (GOODFELLOW—BEN-
GIO—COURVILLE 2016).

A neuralis halok tanitasat alapvetéen harom dolog neheziti meg:
1. Atulillesztés (overfitting) jelensége, amely a betanitott modell valo életben torténd
alkalmazhatésagat veszélyezteti.
2. Numerikus problémak, amelyek az optimalizalé algoritmus konvergenciajat hiu-
sitjak meg.
3. A halok tanitasahoz szukséges nagy mennyiségl cimkézett adathalmaz eléalli-
tasanak problémaja.
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A mély tanulasrol szélo elsé alfejezetben bevezettik a gradiens mddszert, amely a
hibafliggvény derivaltjanak segitségével iterativan modositotta a halé paramétereit a
teljesitmeény javitasanak érdekében. Arrdl viszont szandékosan hallgattunk, hogy hogyan
kapjuk meg a kezdeti paraméterértékeket. A helyzet az, hogy a problémat helyesen
megoldo paraméterekrdl a kezdetben nem tudunk semmit, igy nincs mas valasztasunk,
mint véletlenszerlen inicializalni 6ket. Az viszont egyaltalan nem mindegy, hogy milyen
szorasu véletlen szamokkal végezzik ezt el (a nulla kdzépérték nyilvanvaldé médon adja
magat). Ha ugyanis a véletlen sulyok értéke tul nagy, akkor a legtdébb aktivacié értéke
is egyre nagyobb lesz, amelynek kdvetkeztében a gradiensek is rendkivul nagyok lesz-
nek. Ez szemléletesen azt fogja eredményezni, hogy az optimalizalas soran nem kis
Iépésekben fogjuk a hiba minimumat kozeliteni, hanem hatalmas ugrasokkal fogunk a
parameétertérben haladni, j6 eséllyel tellesen atugorva a minimum helyét. Tul kicsi sulyok
esetében néhany réteg utan a halé aktivacioéi szinte mindenhol kézel nullak lesznek,
amelynek kovetkeztében a hald gradiensei is, igy a halo a kezdeti értékekbe beragad.

Ennek elkerllésére a hald sulyainak szérasat nagy korultekintéssel kell megvalasz-
tani, hogy se tul kicsik, se tul nagyok ne legyenek. Ennek tobb maddja is létezik, melyek
kdzll a leginkabb elterjedt valasztasok a Xavier, illetve a He (HE-ZHANG—REN—-SUN
2015) inicializacios formulak, amelyek a kovetkez6képp hatarozzak meg a hal6é egyes
rétegeinek kezdeti sulyainak szorasat:

2
vary,(W) = —

vary(W) =
X( ) n; + n, n;

Ahol n. és n_az adott réteg be- eés kimeneteinek szamat jeloli. Erdemes megjegyezni,
hogy ezekkel a valasztasokkal a hal aktivacioi és gradiensei megkozelitdleg normalis
eloszlasuak lennének, azonban a ReLU aktivacios fluggvény hasznalata ezt valamelyest
torzitja.

Hasonlé megfontolasok miatt szikséges a neuralis haloknak bemenetként szolgalo
képeken bizonyos transzformaciok elvégzése. A korabbiak alapjan belathatd, hogy a
j6 numerikus konvergencia érdekében rendkivil fontos, hogy a bemenetre adott kép
pixelértékeinek eloszlasa megkdzelitbleg sztenderd normalis legyen. Hiaba inicializaljuk
ugyanis jol a hald sulyait, ha a bemenet értékei tulsagosan nagy szamok, akkor hasonlo
problémaba fogunk Utkdzni, mint a tul nagy sulyok esetén. Szintén fontos, hogy a pixelek
atlaga a nulla kdzelében legyen, ugyanis csupa pozitiv, vagy csupa negativ bemenet
esetén numerikus problémak Iéphetnek fel.

Erdemes megjegyezni, hogy a neuralis halok tulillesztésének jelensége szintén
jellemezhet6 az egyes rétegek aktivacioinak eloszlasaval. A tulillesztés esetén ugyanis
az torténik, hogy a hald a be- és kimenetek kdzotti altalanos 6sszefliggések helyett az
egyes bemeneti tanitopéldakra adando helyes valaszt kezdi el egyesével megtanulni.
Ez tipikusan azt jelenti, hogy az egyes rétegekben minden egyes tanité adat esetén
csak nagyon kevés aktivacié lesz maximalis (amelyek épp az adott tanité példara
emlékeznek), mig a tobbi aktivacidé éppen az ellenkezd véglet értékét veszi fel. Amint
azt az imeént belattuk, ilyen ,végletes” aktivaciok akkor tudnak konnyedén el6fordulni, ha
az egyes rétegek sulyai tulsagosan nagyra nének. Ha visszaemlékezink a korabban
targyalt regularizaciés médszerekre, azok pont a sulyok ndvekedését probaltak fékezni.
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34. abra: A dropout alkalmazasa
Forras: sajat készités

A nemkivant aktivaciok elkerulésére két tovabbi, gyakran alkalmazott modszer létezik.
Ezek kozul az elsé a dropout (Srivastava—Hinton—Krizhevsky—Sutskever—Salakhutdinov
2014) nevd eljaras, melynek Iényege, hogy a tanitas soran minden egyes el6reterjesztés
soran az egyes rétegek aktivacioinak bizonyos hanyadat véletlenszerien kinullazzuk, és
a tovabbi rétegek aktivacioit igy szamoljuk tovabb (34. abra). Konnyen belathatd, hogy
ez a modszer meglehetésen csokkenti a tulillesztés mértékét, hiszen a halét ezzel a
modszerrel redundanciara kényszeriti. Fontos megjegyezni, hogy a tesztelés soran a
véletlenszer( torléseket mar nem végezzik el, igy viszont az egyes aktivaciokat a dro-
pout valoszinliségének aranyaban skalazni kell.

A masik megoldas az ugynevezett batch normalizalas (loffe—Szegedy 2015), aminek
lényege, hogy az egyes rétegek utan egy normalizalé miveletet végzunk el. Korabban
emlitettik, hogy a tanitas soran egyszerre nem egy képet, hanem egy ugynevezett
minibatchnek megfelel6 (altalaban 32 tdbbszorose) képet értékellink ki. A batchnorma-
lizalas miveletének lényege, hogy az egyes aktivaciok atlagat és szoérasat a tanitas
soran folyamatosan szamoljuk, és az egyes aktivaciokat ennek segitségével normali-
zaljuk. Erdemes megjegyezni, hogy ez a miivelet nemcsak a tlillesztést mérsékeli az
aktivaciok eloszlasanak normalizalasaval, hanem a numerikus konvergenciat is javitja.
A batchnormalizalas képlete az alabbi:

(x—w
o

+B

Xout =

Ahol y és 0 az x bemenetek becsult atlaga és szorasa, mig és tanult paraméterek.
Erdemes megjegyezni, hogy modern neurélis halékban a batchnormalizalas teljesen
alapveté muivelet, igy altalaban minden konvolucios réteget kovet egy ilyen réteg. A
batchnormalizalas és a dropout akar egyuttesen is hasznalhato (35. abra), bar a legtobb
kisérlet minimalis teljesitményndvekedést mutat csak.
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35. abra: Egy altalanos konvolucios réteg valdjaban ezen rétegek egymas utan torténd épitésébdl
valésul meg. Batchnormalizélas esetén a dropout alkalmazasa opcionalis

Forras: sajat készités

A tulillesztés jelenségének van még egy lehetséges elkerulési médja: gondoljunk bele,
hogy a tulillesztés esetén a neuralis hald a tanité adatbazis elemeire egyesével tanulja
meg a helyes valaszt. Nyilvanvald, hogy minél tobb tanité adat all rendelkezésre, annal
nehezebb ezt megtenni. Eppen ezért a tanité adatok szamanak ndvelése szinte min-
den esetben segit a tulillesztés mértékének csokkentésében. Tanitdé adatokat eléallitani
azonban rendkivul koltséges, igy ez a stratégia 6nmagaban nem feltétlendl célraveze-
t6. Képek esetében azonban van lehetéségunk (részben) Uj tanitdbadatok automatikus
generalasara, vagyis adataugmentaciora (GOODFELLOW—BENGIO—COURVILLE 2016).
A modszer Iényege, hogy tukrozes, véletlenszeri kivagas, forgatas, skalazas, intenzi-
tastranszformaciok segitségével mesterségesen noveljik az adatbazis méretét. Kénnyen
belathato, hogy ezek a muiiveletek a képek cimkéjét nem befolyasoljak, igy buntetlenul
elvégezhetdk. Fontos megjegyezni, hogy a batchnormalizalas, regularizacié és adataug-
mentacido modszereit egyutt hasznaljuk.

A neuralis halok tanitasanak tovabbi nehézsége, hogy egy tipikus tanitas soran
tobb tucat hiperparaméter is rendelkezésunkre allhat, amelyek megfeleld értékének
megvalasztasara nincs a probalkozasnal jobb mddszerunk. Egy neuralis hal6 tanitasa
azonban meglehetésen sokaig tarthat (néhany oratol akar néhany hétig is), igy minden
egyes prébalkozas rendkivil kdltséges. Ezért a tanitas kezdetén szamos hiperparaméter
megkozelitdleg helyes értéke megvalaszthaté ugy, ha a tanitast a teljes adatbazisnak
csak egy kis részén végezzik el. Ez a modszer az esetleges programhibak felderité-
sében is segitséglnkre lehet.

A teljes adatbazison torténé tanitas soran altalaban mar csak néhany hiperparaméter
ertéekeét kell egy aranylag szik tartomanyon belul meghatarozni. Ekkor célszerl lehet
ezeket a tartomanyokat egy egyenletes racsra osztva az egyes racspontokban kilénb6zé
tanitasokat végezni, majd ezeket 6sszehasonlitani. Ennél azonban sokkal célszerlbb,
ha az el6bbi mddszerrel megegyezd mennyiségi véletlen hiperparaméter-kombinaci-
Okkal végezzlk a tanitast. Ekkor ugyanis minden hiperparaméter esetében nagyobb
felbontason mérjik az adott paraméter hatasat. Ez kiléndsen abban a gyakori esetben
hasznos, amennyiben a hiperparaméterek kozil az egyik sokkal nagyobb mértékben
befolyasolja a tanitas minéségét, mint a tobbi.
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A tanitas hiperparaméterei k6zott kulon targyalast igényel a gradiens mddszer lépé-
seinek nagysagat meghatarozo tanulasi rata. A gradiens moédszer soran a hibafliggvény
altal képzett ,volgy” legmélyebb pontjaba szeretnénk a legmeredekebb csokkenés ira-
nyaba tett Iépések sorozataval eljutni. Amennyiben a |épések mérete tulsagosan kicsi,
akkor csak nagyon sok Iépés utan jutunk be a volgybe. Ha azonban a lépések mérete
tul nagy, akkor ugyan gyorsan eljutunk a legmélyebb pont kozelébe, az utolso I1épéssel
azonban atléplink a volgyon, és onnantdl kezdve az id6k végezetéig a volgy két oldala
kdzott fogunk ,pattogni”. S6t driasi Iépésméret esetén eléfordulhat, hogy akkorat ugrunk
a volgy kozepe felé, hogy annak ellenkezd oldalan magasabb helyre 1épunk, mint ko-
rabban voltunk. Ha ezt ismételgetjuk, akkor minimalizalas helyett kimaszunk a volgybdl
(GOODFELLOW—BENGIO—COURVILLE 2016).

A gyakorlatban ezen megfontolasok miatt nem egyetlen tanulasi ratat szokas
alkalmazni. Ehelyett a tanitas kezdetén a legnagyobb olyan tanulasi rataval inditjuk az
optimalizalast, amivel a hiba értéke stabil csokkenést mutat, igy a lehetd legyorsabban
jutunk az optimum kozelébe. Egy id6 utan a rata értékét csokkentjuk, igy engedve, hogy
a valédi optimum poziciéjat minél jobban megkozelitsuk. Ez felfoghatd egyfajta durva
optimalizalasi és finomhangolasi Iépésként. A tanulasi rata allitasara sok lehetséges
modszer létezik, amelyek kozll az egyik leggyakoribb a rata fix faktorral torténé
csokkentése bizonyos szamu |épés utan (36. abra).

36. abra: Kilénb6z6 tanitasirata-valasztasok hatasa a tanitas konvergenciajara
Forras: sajat készités

Lehet6ség van természetesen a rata adaptiv allitasara a tanulasi sebesség folyamatos
monitorozasa altal. Ekkor a ratat akkor csokkentjuk egy fix faktorral, amennyiben a tanu-
las mar bizonyos szamu lépés 6ta nem tudta a korabbi legjobb eredményét meghaladni.
Szintén hatasos mddszer a koszinuszos lagyitas alkalmazasa, ami a tanulasi ratat egy
maximum és minimum érték kdzott egy koszinuszfliggvény elsé fél periddusanak meg-
felel6en allitja. A koszinuszlagyitas alkalmazasakor a félperiédus befejezésekor tovabb
lehet folytatni a tanitast a maximalis tanulasi értéket hasznalva, és ujabb lagyitast végez-
ni. Ennek értelme, hogy a hirtelen megndvelt tanulasi rata ,kiloki” a halo sulyait a lokalis
minimumbdl, és a tovabbi tanulas soran egy kozeli jobb lokalis minimum megtalalasat
teszi lehet6vé (LOSHCHILOV—HUTTER 2017).

60



3. INTELLIGENS LATORENDSZEREK

A neuralis halok tanitasanak harmadik nehézsége a nagyszamu cimkézett tanitéadat
elballitasa. A mély tanulas teruletének egyik legjelentésebb attorése ezt a problémat
orvosolja. Belattuk ugyanis, hogy a konvoluciés neuralis halok elsé konvolucios és
leskalazo rétegekbdl allo része kulonbozé képi jellemzék detektalasat végzi el. Ahogy
elérefele haladunk a halo rétegei kdzott, ugy ezek a jellemzdk egyre komplexebbé,
egyre feladatspecifikusabba valnak. Ebbdl kdvetkezik azonban, hogy ha mar van egy
valamilyen feladatra betanitott halézatunk, akkor annak elllsé rétegei felhasznalhatok
egy masik, hasonlé feladat elvégzésére. igy elegendé az uj feladathoz csak a halé utol-
s rétegeit Ujratanitani, amihez lényegesen kevesebb adat elegend6, hiszen kevesebb
szabad paramétert tartalmaznak, mint az egész halo.

Ezt a technikat transzfertanulasnak nevezzik, és elterjedt megoldas a mély tanulas
tertletén. A fent ismertetett érvelés annyira igaz, hogy szamos esetben elegend6 a halok
legutolso, linearis rétegét ujratanitani. Mas esetekben szikség lehet az elllsé haloré-
szek finomhangolasara, azonban ehhez is nagysagrendekkel kevesebb adat elegendé
lehet. Egy tovabbi technika a haldk teljesitményének novelésére a modellegyuttesek
hasznalata. Ekkor tdbb, fuggetlendl tanitott (és gyakran eltéré architekturaju) neuralis
halé eredményeit atlagoljuk 6ssze, ami a pontossagot akar 2-3%-kal is névelheti. Az
egyuttesek hasznalata a korabban emlitett ellenséges példak ellen is nyujthat valamek-
kora védelmet (Goodfellow—Bengio—Courville 2016).

A jelen fejezet utols6 témaja a neuralis halok gyakorlati felhasznalasra valé felkészi-
tésének (installalasanak) kérdései. A gépi tanulas alapjainal emlitettik, hogy a tanitashoz
két kulon adathalmazt érdemes hasznalunk, a gyakorlatban azonban ez nem elég. A
tanitdé adathalmazt ugyanis a halé paramétereinek meghatarozasahoz, mig a validaci-
6s adatbazist a halé hiperparamétereinek hangolasahoz hasznaljuk. igy viszont nem
tudjuk azt megmondani, hogy teljesen Uj adatokon milyen pontossaggal teljesit majd a
halézat. Ehhez egy harmadik, a teljes adatmennyiség hozzavetélegesen 10%-at kitevé
tesztadatbazist érdemes hasznalni. A modszer megbizhatosagahoz elengedhetetlen,
hogy ezt a harom adatbazist teljesen elkulonitsik, és csak egyetlen célra hasznaljuk.

Neuralis halézatok telepitése esetén két probléma adddik: A neuralis halok ugyanis
tobbmillié paraméterrel rendelkeznek, vagyis egy mély halé mérete meglehetésen nagy.
Raadasul végrehajtasuk tobb milliard miveletet igényel, igy meglehetésen lassuak is.
Ez nagymeértékben megneheziti a kisebb teljesitményl eszkdzokben valé hasznalatu-
kat. Szerencsére léteznek technikak neuralis halok gyorsitasara. Ezek kozul az egyik
legfontosabb a tisztitas mivelete (pruning) (Huang—Zhou—You—Neumann 2018), amely
soran a halo sulyai kézul kivalasztjuk a legkevésbé fontos néhany szazalékot, és ezeket
toraljuk. A sulyok rangsorolasara szamos modszer létezik, amelyek kozul a legegysze-
ribb egyszerlen a sulyok abszolut értékének hasznalata. Ezt kdvetéen a torolt sulyok
nulla értéken tartasa mellett finomhangoljuk a halét, majd ezt a két |épést tobbszdr meg-
ismeételjuk. Tobb kutatas is alatamasztja, hogy az iterativ tisztitas technikajaval a halé
sulyainak 90%-as torolni lehet csupan néhany szazalékos teljesitménybeli veszteség
mellett. Ez nyilvanvaldan tizszeres gyorsulast eredményez.

Hasonléan hatékony mddszer a sulyok kvantalasa, amelynek I1ényege, hogy a su-
lyokat egy klaszterez6 algoritmus segitségével néhany csoportba szedjuk, majd minden
sulyt a klaszterek kdzépértékével helyettesitink. Ezt kovetben a klaszterkdzéppontok
ertékeét finomhangoljuk, és a tisztitashoz hasonl6an ezeket a miveleteket is iterativan
végezzuk. Egy atlagos neurdlis hald sulyait ilyen modon be lehet osztani 16 csoportba
csupan néhany szazalékos teljesitményvesztés mellett. Mivel azonban csak 16 kulon-
b6zb fajta suly van a haldban, ezért egy sulyt elegendd 4 bit felhasznalasaval abrazolni.
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Ez a szokasos 32 bites lebegbpontos szamabrazolashoz képest nyolcszoros tomoritést
jelent.

Fontos még megemliteni, hogy a mély tanulas algoritmusai meglehetésen nagy
szamitasi kapacitast igényelnek, igy hasznalatukhoz érdemes specialis hardveregysé-
geket alkalmazni. Mivel a meély konvolucios neuralis halék mikodésének nagy része
kifejezhet6 matrix- és tombmuveletekkel, ezért rendkivil jol parhuzamosithatok. Mind a
neuralis halok tanitasara és futtatasara célszeri grafikus feldolgozé egységeket (GPU)
hasznalni. Az utobbi idében megjelentek kulon a matrixmdlveletek elvégzésére speci-
alizalodott feldolgoz6 egységek (TPU — Tensor Processing Unit) is GPU-k részekeént,
valamint kulonallé hardver formajaban is.

3.3. Nem felligyelt tanulas

A fejezet eddigi részében a felugyelt tanulas modszereit ismertettlik. Bar a tanulasnak
ez a modszere rendkivul hasznos, mégis jelentds korlatai vannak. Egyrészt a felcimke-
zett tanito adatbazisok eléallitasa rendkivul hosszadalmas és draga feladat. Masrészt a
cimkézés mindsége alapvetden korlatozza a tanulé algoritmus mindségét. Végul pedig,
ahogy az egzakt algoritmusok hasznalata csak akkor lehetséges, ha tudatos szinten
értjuk az adott probléma megoldasat, a felugyelt tanuld algoritmusok pedig csak akkor
hasznalhatdk, ha mi magunk meg tudjuk oldani az adott feladatot. Ebbdl kdvetkezik,
hogy egy felugyelt tanuld algoritmus sosem fog tudni olyan feladatokat megoldani, amit
mi nem.

Erre a problémara igyekeznek megoldast adni a nem felligyelt és a megerésitéses
tanul6 algoritmusok. Az el6bbi algoritmuscsalad esetében a tanité adatbazisban csak le-
hetséges bemenetek talalhatdk, igy ilyen adatbazisokat rendkivil olcsé eléallitani, mivel a
legtobb esetben az uj adatok beszerzése automatizalhatd. Az algoritmusok célja, hogy a
bemeneten latott adatokat valamilyen kompakt modell segitségével magyarazzak, azok-
nak a belsé strukturjjat feltérképezzék. llyen algoritmusokra j6 példak a korabbi kdtetben
ismertetett klaszterezési eljarasok (k-Means, MoG), amelyek voltaképpen az osztalyozas
feligyelet nélkuli valtozatanak tekinthetbk. Az el6z6 alfejezet elején roviden ismertetett
TLS-mddszer is értelmezhetd a linearis regresszio feligyelet nélklli valtozataként.

Egy masik gyakori problémaja a felligyelet nélkili tanulasnak a dimenziéredukcio
feladata. Ez a probléma abban az esetben all el, ha egy olyan bemeneti adathalmaz
all rendelkezésre, amelyben a valtozék dimenziészama meglehetésen magas, ezek
a valtozék azonban nem feltétlentl fliggetlenek vagy relevansak. Erre a képi adatok
rendkivul jo példak, ugyanis ebben az esetben a valtozok szama nagy (minden pixel
egy kulon valtozo), a szomszédos pixelek kdzott azonban erds dsszefuggések vannak,
valamint szamos pixel nem hordoz relevans informaciét szamunkra (féleg a képek szé-
lein fordul ez el8). Eppen ezért célszer(i lenne az dsszefiiggd valtozdkat egybevonni, a
haszontalanokat pedig eldobni, és ezaltal a feldolgozandd adatmennyiséget drasztikusan
csOkkenteni.

A dimenziéredukci6 egyik legalapvetébb modszere a f6komponens-analizis (JAMES—
WITTEN—HASTIE-TIBSHIRANI 2009) (PCA — Principal Component Analysis). Ez az eljaras
feltételezi, hogy az adathalmazunk normalis eloszlasu nulla k6zépértékkel. Ez utdbbi
konnyedén teljesithetd az adathalmaz valtozoinak varhato értékének levonasaval. A
fékomponens-analizis ezt kdvetéen az adathalmazt egy uj ortogonalis koordinata-rend-
szerbe transzformalja, amelynek a bazisvektorait az adathalmaz kovarianciamatrixanak
sajatértékei adjak. Az igy megkapott bazisvektorokat fékomponensnek nevezzuk, és az
ezek segitségével definialt uj valtozok mar statisztikailag fuggetlenek lesznek (37. abra).
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Ezt kdvetben az igy megkapott valtozok kozul a legkisebb varianciajuakat eldobjuk
egeszen addig, amig az adatbazis teljes varianciajanak bizonyos szazaléka ala nem es-
tunk. Ez egyes fokomponensek varianciajat a sajatvektorhoz tartozé sajatértékek adjak
meg. Erdemes megjegyezni, hogy a fékomponens-analizis normalis eloszlasu adatok
esetére a lehetd leghatékonyabb téméritési eljaras. Erdemes még megjegyezni, hogy
amennyiben az egyes valtozok eltér6 mértékegységben szerepelnek, akkor érdemes
ezeknek a skalazasara odafigyelni, ez ugyanis a PCA eredmeényét torzithatja.

37. abra: A f6komponens-analizis miikddési elve. Piros szinnel jel6ltik a legnagyobb,
lila szinnel pedig a legkisebb szérédas iranyat
Forras: sajat készités

A fékomponens-analizis egy érdekes alkalmazasa az eigenfaces, vagyis sajatarcok
arcfelismer6 rendszer, ahol egy emberi arcokbdl allé adatbazisbdl valasztottak ki a
legfontosabb sajatvektorokat. Ezek a sajatvektorok egyrész felhasznalhatok az emberi
arcok kulonb6z6 variacidinak megeértésere, valamint osztalyozasara is. Amennyiben
egy kép kozel esik az emberi arcok altal kifeszitett altérre, akkor arcszeriinek tekinthet6,
ellenkez6 esetben pedig nem.

Erdemes még megjegyezni, hogy a fékomponens-analizisnek létezik egy feltigyelt
tanulashoz hasznalhat6 valtozata is, a linearis diszkriminancia-analizis (LDA) (JAMES—
WITTEN-HASTIE-TIBSHIRANI 2009). Ennek az eljarasnak a lényege, hogy az adathal-
mazhoz cimkeék is tartoznak, igy két vagy tobb osztaly talalhaté benne. Az LDA célja az,
hogy a dimenziészamot ugy csokkentse, hogy az egyes osztalyok szétvalasztasanak
szempontjabol hasznalhat6 informacié maradjon meg. Ezt matematikailag ugy lehet
megfogalmazni, hogy az LDA nem a teljes adathalmaz varianciajat, hanem az osztalyok
kozotti varianciat igyekszik maximalizalni.
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38. abra: A variaciés autoenkdder architekturaja
Forras: sajat készités

Fontos még megemliteni, hogy az el6z6 alfejezetben részletesen targyalt neuralis haldk
hasznalhatok felugyelet nélkuli tanul6 algoritmusként is. Ezeket a hal6zatokat altalaban
generativ neuralis haloknak nevezzlk, ugyanis képesek képek vagy videok generalasara.
Ezen halézatok kozll az egyik legfontosabb az ugynevezett variacios autoenkoder (VAE)
(KINGMAN-WELLING 2013). Ez az algoritmus egy fel- és leskalazoé részbdl all (38. abra),
amelyet arra tanitanak, hogy a bemenetére adott képet legyen képes minél pontosabban
visszaallitani. Az autoenkdder felskalazoé része felhasznalhaté képek generalasara, ha
a bemenetére megfelel6 eloszlasu véletlen zajt adunk.

A generativ neuralis halok legfejlettebb mddszere az ugynevezett GAN (GOODFELLOW
ET AL. 2014) (Generative Adversarial Network) halé. A GAN valdjaban két kiilon neuralis
halobdl all, az egyik egy binaris osztalyozo, mig a masik egy felskalazé jellegl genera-
torhalézat (39. abra). A GAN tanitasa soran a generatorhal6 véletlen zajbdl egy képet
general, majd a masik halé (a diszkriminator) megprobalja eldonteni, hogy a kép generalt
vagy valodi. A diszkriminatorhalo tanitasahoz valédi képeket is hasznalunk. Bar a valo-
saghi képek generalasanak felhasznalhatésaga meglehetésen limitalt, az itt rovidesen
ismertetett modszerek relevanciaja abban rejlik, hogy cimkézett adatok felhasznalasa
nélkul képesek a képek felépitését megérteni. Az igy kapott halézatok jol hasznalhatdk
transzfer tanulasra.

64



4. KOMPLEX LATORENDSZEREK

A korabbi fejezetek soran részletesen bemutattuk a szamitdégépes latérendszerek két
jelentds teruletét. A jelen fejezet fokuszaban azok a kdzigazgatasi szempontbdl relevans
megoldasok lesznek, amelyek latérendszereket alkalmaznak. A fejezet els6 részében a
kdz- és kozlekedésbiztonsagot tamogatd megfigyelési rendszereket fogjuk bemutatni,
kulon kitérve az egyes események és azok szerepldinek azonositasanak kérdéseire.
Ezt kdvetben ismertetjuk az okmanyok és dokumentumok automatikus feldolgozasanak,
valamint hitelesitésének kérdéseit. Ezt kovetben kitérink a kulonboz6 virtualis és kiter-
jesztettvaldsag-rendszerekre, amelyeknek keretében a sajat kutatasunkat is bemutatjuk.
A fejezet utolso részében egyeb, az el6zd kategoriakba nem sorolhaté rendszerekkel
foglalkozunk, mint példaul az automatikus kérnyezetértékelés.

4.1. Kozbiztonsag és megfigyelés

A kOz- és kozlekedésbiztonsag fenntartasa az allam egyik legfontosabb feladata, amely-
nek egyik alapvetd eleme a védelem ala helyezett terlletek (legyen itt szé kozteruletekrdl,
utakrol, vagy akar épuletekrél) megfigyelése. Az utébbi években egyre elterjedtebb a
kulonb6zd kamerak kihelyezése, ezek felvételei azonban utélag nem minden esetben
szolgalnak a hatésagok segitségére. A kamerak valds ideji monitorozasa viszont hatal-
mas emberi eréforrasmennyiséget igényelne, ezért célszerl valamilyen intelligens latasra
alapulé figyelmeztet6 rendszert hasznalni a kamerakban, amely bizonyos eseményekre
az egyes hatésagokat figyelmeztetni képes.

Automatikus szamitogépes latasra épulé riasztorendszerek legegyszeribb valtozata
a mozgasérzékelésre alapulo detektalas. Ez a modszer féképp zart, illetéktelen hozza-
féréstol jol védett helyeken alkalmazhatd kdnnyedén. Ezek a modszerek gyakran megle-
het6sen egyszerl modszereken alapszanak, mint példaul ez egymast kovetd képkockak
kUlonbségén, majd ennek a kulonbségnek a kiuszobolésén alapuld technikan. Ennél
valamelyest bonyolultabb megoldas a monogréfia el6z6 kotetében ismertetett gauss
hattérmodellre épiilé mozgasdetektalas. Erdemes megjegyezni, hogy a megfigyelésre
alkalmazott kamerak felvételeit szinte minden esetben rogziteni szoktak, ami szamos
kamera esetén hatalmas tarhelyet igényel. Azonban ha csak akkor rogzitjik az egyes
kamerak felvételeit, amikor azok mozgast érzékelnek, akkor egy-két nagysagrenddel
csOkkentjuk a szukséges tarhely méretét, mégis minden relevans informaciot rogzitink
(UPASANA—MANISHA—MOHINI-PRADNYA 2015).

Fontos azonban megjegyezni, hogy a mozgas tényének detektalasan felll rendkivul
fontos lehet az egyes mozgo objektumok kovetése. Amennyiben ezt el tudjuk végezni,
akkor informaciét nyerhetlink a mozgé objektum haladasanak iranyarol, valamint arral,
hogy az esetleges alternativ Utvonalak kdziil melyiken haladt tovabb. Osszetett, sok-
kameras megfigyelési rendszerek esetében ez felhasznalhat6 arra, hogy megjésoljuk,
hogy egy bizonyos mozgo objektum melyik kamerakban jelenhet meg legkdzelebb.
Ennek egyik legegyszeribb mddja, ha az egyes mozgd objektumok széleit valamilyen
egyszerl koveteési algoritmus (példaul) optikai aramlas segitségével kovetjuk (Hossen—
Tuli 2016), a mozgas iranyat pedig az aramlasvektorok segitségével allitjuk eld. Erde-
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mes még megjegyezni, hogy lokalis jellemzék (példaul SIFT) felhasznalhatdk az egyes
mozgo objektumok robusztus azonositasara, ha azok valamilyen oknal fogva nem a vart
kamerakban jelennének meg.

A mozgasdetektalason alapulé eseménydetektalast azonban csak akkor célszeri
alkalmazni, ha a mozgas megléte valéban eseményeértékl. Tipikusan a kozteruletek
és kozutak esetében a mozgas az alapértelmezett allapot, igy onmagaban semmilyen
hasznalhaté informaciot nem tartalmaz. llyen esetekben komplex eseménydetektalo
eljarasokra lesz szukségunk, amelyek bizonyos altalunk elére meghatarozott esemény-
kategoriakat, vagy egyes esetekben a szokasos mintaktodl jelentésen eltérd eseteket
(Ugynevezett anomalidkat) képesek észlelni. Konny( azonban belatni, hogy komplex
események észlelése mar a korabban ismertetett jelenetértelmezés feladatkorébe esik,
igy a legtobb ilyen rendszer a gépi tanulas vagy a meély tanulas eszkoztarat alkalmazza.
Az ilyen rendszereket gyakorta komplex eseményfeldolgozd (CEP — Complex Event
Processing) rendszereknek nevezzuk.

A CEP-rendszerek kutatasa csak az utdbbi néhany évben kezdett el komolyabban
foglalkozni a gépi tanulas mddszereinek alkalmazasaval, ezelbtt gyakorta egyszeri
szenzorok (mozgasdetektaldk, ajtonyitas-érzékel6k stb.) jeleire tamaszkodtak. Ezek
azonban a fent leirtak miatt limitaltan alkalmazhatok. Az elmult néhany évben azonban
egyre inkabb elétérbe kerult a klldnb6zé gépi tanulasra épulé latérendszerek alkalmaza-
sa, amelyre j6 példa Shabad et. al. (Shahad—Bein—Saad—Hussain 2016) altal fejlesztett
rendszer. Ez a megoldas egyszerl osztalyozdkat alkalmaz négy kilonb6z6 esemény
detektalasara: egy adott helységbdl és a teljes épuletbdl vald ki- és belépés. Konnyen
belathatd, hogy ezek az események az egyszeri mozgasnal lényegesen magasabb
szintlek, és habar az alkalmazas fokusza még mindig egyes épuletek biztonsaga, a
modszer koztertleteken is felhasznalhaté egyes események detektalasara.

Kifejezetten kdzlekedési jellegli alkalmazas Cui et. al. (Cui—Li—Chen-Li 2011) meg-
oldasa, akik abnormalis kozuti események detektalasat végzik el lokalis képjellemz6k
felhasznalasaval. Ez a rendszer is az uton haladé jarmivek mozgasalapu szegmenta-
ciojat hasznalja arra, hogy a feldolgozas szempontjabdl érdekes képrészletet kijeldlje.
Ezt kdvetéen a kulonallo objektumokat négy kategdriaba soroljak a lokalis képjellemzék
segitségével elvégzett osztalyozas alapjan: gyalogos, jarm{, dsszeolvadt jarmuivek (ez
a kamera nézépontja miatt gyakran el6fordul) és zaj. Miutan az egyes jarmivek és gya-
logosok mozgasanak iranyat €s sebességét meghataroztak, ezek segitségével szamos
abnormalis esemény detektalasa lehetséges: baleset, dugd, gyorshajtas, gyalogosok
kozé hajto jarmd, illetve egyéb kozlekedési kihagasok.

Ennél érdekesebb azonban Sultani et. al. (Sultani—-Chen—Shah 2018) kutatasa,
akik munkajukban egy mélytanulas-alapu anomaliadetektalas-modszert javasolnak. Az
anomaliak detektalasanak egyik nehézsége, hogy az anomalia nehezen definialhato,
igy a videok cimkézése nem egyértelmd, tovabba az anomaliak meglehetésen ritkak,
igy a tanité példak nagy része nem az. Egy ilyen rosszul kiegyensulyozott tanité adat-
bazis numerikus problémakat okozhat a tanitas soran. Az altaluk kifejlesztett modszer
az anomaliak detektalasat regressziés problémaként fogalmazza meg, ahol a cél, hogy
az anomaliakat tartalmazo6 videdk minél nagyobb anomalia értéket kapjanak a tanuld
algoritmustol. Munkajuk egyik masik fontos hozzajarulasa, hogy készitettek egy valodi
megdfigyelési videokbdl allé adatbazist, amely 1900 videdbdl all, amelyek 13 kalonb6z6
anomaliakategoriat tartalmaznak. Ezek a kategoériak kozlekedési és kdzéleti (lopas, be-
torés, vandalizmus, gyujtogatas stb.) jellegli anomaliakat is tartalmaznak.

Az események automatikus detektalasa rendkivul hasznos funkcio, hiszen lehetévé
teszi az megfelel6 hatésagok azonnali riasztasat, valamint az egyes riasztasok ember
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altal torténé felulvizsgalata is lehetséges. Hasonléan fontos azonban az egyes anoma-
liakban részt vev szerepl6k azonositasa, ugyanis az egyes esetek helyszini rendezése
nem minden esetben lehetséges. Kozuti esetekben a legtobbszor lehetéség van a jar-
mivek rendszamanak automatikus meghatarozasara, amelyre szamos hagyomanyos
és mély tanulast alkalmaz6é moédszer létezik (Ibrahim et al. 2013). Egyéb esetekben
személyek arcalapu azonositasara kell szoritkozni, amely Iényegesen nehezebb feladat.
Személyek automatikus azonositasa és lokalizacidja ugyan érdekes személyiségi jogi
kérdés, a jelen kotetben a technoldgiai megvaldsitas targyalasara fogunk szoritkozni.

Automatikus arcfelismerés végrehajtasahoz szikség van egy adatbazisra, amelyben
a felismerendd személyek arcairol referenciaképek talalhatok. Az arcfelismeré modsze-
rek ezt kdvetéen ezeket a referenciaképeket hasonlitjak 6ssze a videdban talalt arcokkal.
Ez a probléma meglehet6sen nehéz egyrészt az arcok kulonb6z6 természetes torzu-
lasai (szemuveg, arcszérzet, frizura és arckifejezés), valamint a megfigyel6 videdkban
elérhet6 meglehetdsen rossz felbontas miatt. Grace és Reshmi (Grace—Reshmi 2015)
munkaja a korabban ismertetett f6komponens-analizis (PCA) modszert alkalmazza arcok
kalonb6z6 jellemzbinek a képbdl torténd kinyerésére (lasd: Eigenfaces). Ezt kdvetben a
PCA soran megkapott sajatvektorok terében hasonlitja dssze az éppen észlelt arcot a
referencia-adatbazisban talalhaté mintakkal.

Arcfelismerés megvaldsitasara természetesen léteznek mély tanulast alkalmazo
modszerek (Bashbaghi—Granger—Sabourin—Parchami 2018). Itt a kutatok célja, hogy a
mély konvolucids neuralis haldk olyan képjellemzbk elballitasat tanuljak meg, amelyek
altalanosan alkalmazhatdk kulonb6zé személyek arcanak megkullonbdztetésére. Enhez
a tanitas soran ugyanazon a halon egyidejileg harom kulonboz6 bemenetet kuldenek
elbre: egy referencia-arcképet, valamint egy, az adott arcot tartalmazé pozitiv és az arcot
nem tartalmazo negativ videdt. A harom kulonb6z6 bemenetbél elballitott kimeneten pe-
dig az ugynevezett triplet (trio) hibafliggvényt értékelik ki, és a tanitashoz ezt hasznaljak.
A triplet hibafuggveény azt irja el6, hogy a halo kimenete legyen hasonl6 a referenciakép
és a pozitiv video esetében, de a negativ vide6 kimenete legyen jelentésen eltérd.

4.2. Okmanyok kezelése

A szamitégépes latas egy masik jelentés kozigazgatasi felhasznalasa a kilonb6zé ok-
manyok automatikus kezelése és feldolgozasa, valamint hitelesitése. Ennek a feladatnak
a legtobb esete lényegesen egyszerlbb, mint a kdztéri megfigyelés, hiszen az okma-
nyok alapvetéen mesterségesen el6allitott targyak, igy a megjelenésuk meglehetésen
szabalyos. Ett6l fuggetlenll azonban a kornyezetuk, vagyis a kép hattere még lehet
valamilyen természetes tér, igy a konkrét okmany hattértél valé elvalasztasa bizonyos
esetekben lehet problémas. Egyes okmanyok eredetiségének vizsgalata kizardlag latas
segitségével szintén problémas lehet, hiszen bizonyos eredetiséget igazolé markerek
ellenérzéséhez az okmany megfelelé mozgatasa sziukséges. Ebbdl kifolyolag ezt alta-
laban mas maodszer segitségével szokas elvégezni.

Személyi azonossagot igazolé okmanyok automatikus olvasasara mar a kétezres
évek elején is léteztek rendszerek, amelyek egyszerl szkennerberendezésen alapultak
(LLADBS—LUMBRERAS—CHAPAPRIETA—QUERALT 2001). A rendszer alapvet6en 6t Iépés-
bél all, amelyek kozul els6 a képek készitése, melyet az eléfeldolgozas és a szoveges
részek detektalasa kdvet. Ennek a |épésnek a lényege, hogy a képi hibaktol mentesitsik
a képet, valamint hogy a dokumentumot befoglalé téglalapot meghatarozhassuk. Ezt
kovetbéen a dokumentum meérete és szintulajdonsagai alapjan a rendszer az okmany
tipusarol dontést hoz. Az okmany tipusanak ismeretében mar megtalalhatjuk rajta azo-
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kat a relevans régidkat, ahol az elolvasando szovegrészek talalhatok. A rendszer utolsé
Iépése az optikai karakterfelismerés, amely nyomtatott karakterek esetén mar ekkor is
meglehetésen nagy pontossaggal mikodott.

Az azéta eltelt majdnem két évtized 6ta a technoldgia nagymeértékben fejlédaott,
habar az okmanyok elolvasasanak a fent ismertetetett alapvetd lépései megmaradtak,
csupan az azok végrehajtasara hasznalt megoldasok valtoztak. Erre jo példa az optikai
karakterfelismerés mély neuralis halokkal torténd elvégzése, amely mar az egészen
kicsi, néhany rétegbdl all6 haldk esetén is felilmulja a hagyomanyos modszerek teljesit-
ményeét (Zhu—Ma—Feng—Dai 2018). A neuralis halok ugyanis meglehetsen hatékonyak
bizonyos zavarok kezelésében (becsillanas, az okmanyon |évé kosz és egyéb hatasok
okozta zajok). Erdemes megjegyezni, hogy az okmanyok elolvasasat és hitelesitését
egybe lehet kotni a korabbi alfejezetben ismertetett arcfelismeréssel, ahogyan azt a
repuléterekrél ismert automatikus kilépteté gépekben is lathatjuk.

Erdemes megjegyezni, hogy a mély konvoluiciés neuralis haldk nemcsak nyomtatott,
hanem irott karakterek elolvasasaban is jeleskednek, tekintve, hogy ez volt az egyik
els6 alkalmazasuk. Az irott karakterek felismerésében egy meglehetdsen igéretes U
eredmény az ugynevezett kapszulaalapu halé (Mukhometzianov—Carrillo 2018) (Capsule
Network), amely a konvolucios architektura kivaltasat célozza. Ezek a halok tanitasa a
konvolucios haloknal Iényegesen koltségesebb, és habar az irott karakterek felismeré-
sében jobb eredményt értek el, bonyolultabb képosztalyozas esetében az eredmények
egyel6re nem kielégit6k.

Egy utolsé fontos alkalmazas az alairasok verifikacidja és a hamisitasok detekta-
lasa, amelyre szamos kulonb6zd modszer létezik. Az egyik modszer az ugynevezett
fuzzy logikara alapszik, amely a hagyomanyos logikaval szemben képes a részleges
igazsagokat is kezelni, igy valés problémak esetén lényegesen jobban hasznalhaté. A
masik, elterjedtebb modszer nem meglepd modon a neuralis haldézatok alkalmazasa.
Az alairasok hitelesitésére kifejlesztett médszerek kozul az egyik leghatékonyabb Shah
et. al (Shah—Sanghavi—Shah 2013) mddszere, amely az alairas gorbéire illeszthetd po-
linomok vizsgalatanak alapjan mikodik. Ezen polinomok egyutthatoit egy neuralis hald
bemeneteként hasznaltak, és az igy betanitott hal6zat a hamis alairasok 2%-at fogadta
el helyesként, mig az eredeti aldirasok 5%-at utasitotta el.

4.3. Virtualis és kiterjesztett valdésag

A virtualis és kiterjesztett valosag rendszereknek szamos alkalmazasa van kozigazga-
tasi tertleteken. Ezek kozé tartozik a kulonb6zd szimulacios tréningek megvalositasa,
valamint a tavoli kooperativ munkavégzés lehet6ségének megteremtése. Tekintve, hogy
ezek ismertetése a jelen kismonografianak nem targya, ezért ezeket mindéssze réviden
emlitjuk, mig a diszkusszio fokuszaban az ilyen rendszerekben felhasznalt szamitdge-
peslatas-technologiakat tartjuk.

Hagyomanyos virtualis valésagrendszerek esetén a legtobb esetben szikség van
a bementi eszkdzként hasznalt targy poziciojanak és orientacidéjanak minél pontosabb
kdvetése, amelyet gyakran a kdvetés és a haromdimenzids rekonstrukcié moédszereinek
egyuttesének segitségével végeznek el. Hasonldan esszencialis a felhasznaldk fejének
minél pontosabb kovetése, ugyanis amennyiben a felhasznald altal latott vizualis tarta-
lom és a felhasznalé mozgasérzete nincs tokéletes egyetértésben, annak kénnyedén
rosszullét lehet az eredménye.

Gyakori megoldas kiterjesztettvalésag-fellletek esetében, hogy a felhasznald valami-
lyen valds targy segitségével képes a virtualis tartalommal interakcioba Iépni, ez esetben

68



4, KOMPLEX LATORENDSZEREK

tapinthaté felhasznaldi fellletek egy fajtajardl beszélhetink. llyen fellletek esetében a
felhasznal6 egy, a tervezd altal elére elhelyezett valds targyat manipulal, a rendszer
pedig a virtualis kdrnyezetet ezen a targy tulajdonsagainak (pozicid, orientacié stb.)
megvaltozasa alapjan vezérli. Ezen feluletek nagy elénye, hogy hasznalatuk rendkivul
természetes, igy a felllet kdnnyen megértheté és tanulhato.

E megoldasnak azonban alapvet6 problémaja, hogy a mikoédésukhoz szikséges,
hogy a munkaterulet, illetve a felhasznalt valds targyak a fejlesztk szamara elére is-
mertek legyenek. Sajat kutatbmunkank soran egy olyan algoritmust alkottam meg, amely
képes egy el6re ismeretlen munkakornyezet feltéerképezésére, majd az adott virtualis
objektumok és a kérnyezetben talalhato valos objektumok intelligens dsszeparositasara,
vagyis a kiterjesztettvalésag-kornyezet ,berendezésére”.

Az algoritmus elsé Iépéseként egy egykameras, haromdimenzids rekonstrukciot
végzunk, amelynek segitségével az elére ismeretlen munkaterulet strukturajardl infor-
macioét nyerink. Ezt kdvetéen a meglévé haromdimenzids jelenetben a RANSAC-algo-
henger, kup és térusz) keresuink, majd ezekbdl egy grafot konstrualunk. A konstrualt
graf csomopontjai maguk a primitivek, az élek pedig az egyes formak kdzti geometriai
kapcsolatot irjak le. Ebben a reprezentacioban az alapprobléma megfogalmazhaté ugy,
mint az egyes virtualis objektumokhoz legjobban ill6 részgrafok kivalasztasa a teljes
munkatertlet geometriajat leiré grafbol (SZEMENYEI-VAJDA 2017).

Minden graf csomoponthoz tartozik egy leird vektor, amely az adott geometriai forma
alapvetd tulajdonsagait irja le, igy ezek segitségével konnyedén végezhetlnk tanuld osz-
talyozast, amelynek segitségével a graf csomdpontjait az egyes virtualis objektumoknak
megfelel6 kategoriakba oszthatjuk. Ennek a megkozelitésnek viszont alapvetd hatranya,
hogy nem veszi figyelembe az egyes csomdpontok kozeli szomszédjait, vagyis azok
lokalis kontextusat. Ez azonban rendkivil fontos lenne, ugyanis az egyes primitiv formak
onmagukban ritkan alkotnak egy objektumot, ezek rend szerint tobb kozeli primitivbdl
allnak.

Ennek a problémanak a megoldasahoz két kulon mddszert alkottunk: az els6 képes
a grafok csomopontjaihoz olyan sokdimenzids leird vektorokat alkotni, melyek a cso-
modpont tulajdonsagai mellett a kdzeli csomdpontokat is magukba foglaljak, a kdzponti
csomoponttdl vald tavolsag mértekétdl fuggd sullyal. A masik médszer az SVM-oszta-
lyoz6 esetén hasznalatos véletlen séta kernel fuggvényt médositja ugy, hogy ne teljes
grafok, hanem grafok csomopontjainak hasonldsagi fuggvényeként lehessen értelmezni
(Szemenyei—Vajda 2018).

Az els6 modszer egyik hatranya, hogy a kapott leiré dimenziészama meglehetésen
nagy, amely az algoritmus szamitasigényét nagymértékben megnéveli. Eppen ezért
célszerl egy olyan dimenzioredukcios technika alkalmazasa, amely soran az egyes
osztalyok elkulonitésére hasznalhato informacio a redukcid utan is megmarad (példaul
a korabban targyalt LDA-mddszer). A jelen probléma soran azonban egyetlen objektum
egy tébb csomdpontbdl allo graf, ahol minden csoméponthoz tartozik egy kulén leird
vektor. Az egyes csomopontok megkulonboztetése hasznos lehet pozicid és orientacio
becslése esetén. Ezen megfontolas alapjan egy sajat modszert, az ugynevezett struktu-
ralt kompozit diszkriminancia analizist hasznaljuk, amely ezt a kettés kritériumot igyekszik
minél hatékonyabban teljesiteni (Szemenyei—Vajda 2017).

A csomépontok egyesével torténd osztalyozasanak legnagyobb problémaja, hogy
a dontésnél a szomszédos csomopontok tulajdonsagait ugyan figyelembe vesszik, a
kapott cimkéiket viszont nem. Ennek eredmeényeként globalis értelemben szuboptimalis
végso elrendezések alakulhatnak ki, amelyek elkerulésére egy globalis optimalizalo elja-
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rast érdemes alkalmazni. Munkankban egy genetikus algoritmus segitségével kerestuk
meg azt az elrendezést, amely a lehet6 legjobb mértékben igazodik a csomdpontok
egyedi osztalyozashoz, azonban ezenfelll egyéb kovetelményeket is kielégit, mind pél-
daul azt, hogy a kdzeli (nagy valészinliséggel ugyanahhoz a valos objektumhoz tartozé)
csomopontok cimkéje legyen azonos. Ezenfelll a genetikus algoritmus konvergenciajat
sajat fejlesztésu, feladatspecifikus operatorok alkalmazasaval segitettik (Szemenyei
—Vajda 2018).

4.4. Egyéb rendszerek

Fontos még emlitést tenni a szamitégépes latérendszerek olyan kdzigazgatas szem-
pontjabdl relevans alkalmazasairdl, amelyek a korabban targyalt harom kategériaba nem
sorolhaték be. Ezek kézul az egyik rendkivul Iényeges az automatikus kdrnyezetértékelés
tertlete. A kdrnyezetvédelem és a fenntarthaté fejlédés ugyanis korunk egyik legnagyobb
kihivasa, amelynek kezelésénél érdemes a modern technolégiak adta lehetéségeket
minél jobban kihasznalni. A széles korben elérheté miholdas és légi felvételek segitse-
gével szamos kornyezeti jelenség megfigyelhetd, a felvételek driasi mennyisége miatt
azonban ezeknek emberi kiértékelése nem kivitelezhetd.

Itt azonban nem csupan hagyomanyos, lathaté fénytartomanyaban készitett képek
allnak rendelkezésre, hanem a legtdbb esetben tobb kilonb6zé tartomany is felhasznal-
hatd. Ezek — a teljesség igénye nélkul — radar, LIDAR és infravoros (h6)képek lehetnek
(VorovEeNci 2011). Ezek egylttesen felhasznalhatok komplex kornyezetértékelési vagy
kdrnyezeti hatasvizsgalati feladatok elvégzésére, melynek eredményei aztan kilénb6zé
dontések alapjaul szolgalhatnak. Ezek soran a nyers felvételeken el6szor a kamera fold-
felszinhez képesti pozicidjanak ismeretében geometriai korrekciét kell végezni. Ehhez
voltaképpen a kamera korabban targyalt kulsé paramétereire van szikség. Ezt kove-
téen kulonbozé osztalyozasi mddszerek segitségével meghatarozhatjuk a képeken a
kGlonbdzd, dontés szempontjabdl relevans teriletfajtakat (erdd, lakott tertilet, megmivelt
terllet, allo- és folyovizek stb.).

Erdemes megjegyezni, hogy ilyen felvételek hasznalhatok mas célokra is, amelyek
kdzott kiemelkedd szerepet tolt be a mezégazdasag, valamint a varosfejlesztés. Torres
et. al. (TORRES, PENA-BARRAG, LOPEZ-GRANADOS, JURADO-EXPOSITO, & FERNAN-
DEZ-ESCOBAR, 2008) tavoli felvételek segitségével olajfalltetvények allapotanak auto-
matikus kiértékelésére fejlesztett ki eljarast, mig Hormese és Saravanan (Hormese—Sa-
ravanan 2015) mlholdképeket hasznal fel kdzutak automatikus detektalasara, amelynek
segitségével a térképek készitése automatizalhatd. Erdemes megjegyezni, hogy légi
felvételekbdl szarmazo képsorozatok segitségével haromdimenzios rekonstrukcié is
végezhetd, amelynek segitségével domborzati és térbeli térképek is készithet6k.
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5. OSSZEFOGLALAS

A szamitdgépes latas algoritmusai a szamitastudomany egyik rohamosan fejl6d6 és
szamtalan modon és helyen alkalmazhato terllete. A szamitogépes latérendszerek az
e-kbzigazgatasban cimre hallgatd kismonografia két kotetében kisérletet tettem arra,
hogy ennek a témateruletnek a legfontosabb eredményeit, megoldasait és kézigazgatasi
alkalmazasait 0sszefoglaljam, és ezzel egy, az olvasé szamara hasznos ismereteket
tartalmazo irast készitsek. A kismonografia elsé kotetében a hagyomanyos szamitdgépes
latas alapvetd feladatait és az azokra megoldast kinalé algoritmusokat foglaltam 6ssze
roviden, kitérve azok alkalmazasaira is.

A jelenlegi, masodik kotet célja, hogy a szamitégépes latas dsszetettebb, jelenleg
is intenziv kutatas alatt allo részteruleteibe adjon betekintést, valamint hogy ezek alkal-
mazasanak legfontosabb praktikait az olvasé szamara atadja. Ezenfelul a kotet végén
ismertettem a szamitogépes latas segitségével megoldhatd kézigazgatasi jellegl fel-
adatokat, és a jelenleg alkalmazott erre szakosodott latorendszerekbe is betekintést
adtam. Fontos azonban megjegyezni, hogy a mesterséges intelligencia modszerein
alapuld latérendszerek alkalmazasa jelenleg gyerekcipében jar, igy az ezen mddszerek
altal nyujtott lehetéségek tarhaza a jovében varhatéan bévlni fog.
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