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Hagyomanyos Latas
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1. fejezet

Bevezetés a Szamitégépes Latasba

1.1. Mi az a szamitogépes latas?

A kiilonféle szamitégépes latérendszerek az élet egyre tobb teriiletén valtak elterjedtté. Ez a
rendelkezésre allo szamitédsi teljesitmény és az eszk6zok rohamos gyarapodasanak, valamint a
rendszerekben haszndlt algoritmusok jelent6s fejlédésének is koszonhetd. Ezen algoritmusoknak
szamos felhasznalasi teriilete 1étezik: a robotikatdl és az automatizalastél kezdve a virtualis- és
kiterjesztettvalosdg-rendszereken keresztiil egészen a szérakoztatdiparig. Jelentds tovabba e méd-
szerek kozszolgdlati teriileteken torténd alkalmazésanak lehetésége is.

A szamitogépes latas kutatasi teriiletének az a célja, hogy algoritmikus eszkozok segitségével ké-
pekbdl vagy képsorozatokbdl egy masik dontéshozo alkalmazas vagy személy szaméra relevans
informécidkat nyerjink ki. Az elvégzendd feladat legnagyobb nehézsége, hogy akar egyetlen kép is
milliés nagysagrendli adatbél (képpontbdl) &ll, amelyek rdaddsul ennél is szdmos nagysigrenddel
tobb konfiguracioban alkothatnak képeket. Ilyen adatmennyiség feldolgozasahoz hatékony algorit-
musokra és nagy teljesitményii eszk6zokre van sziikség.

A tertilet tovabbi nehézsége, hogy habar az ember képes egy latott kép alapjan szdmos létfontossa-
g informéciét meghatdrozni (s6t, a szem az ember legfontosabb érzékszerve), e feldolgozas nagy
részét tudat alatt végezziik, igy nem tudjuk ezeket a képességeket konnyen egzakt algoritmusra
valtani. Ezt a problémat tovabb neheziti, hogy feltehetéen szamos latasalapi dontéstinkhoz fel-
hasznalunk olyan informacidkat is, amelyeket egy maésik érzékszerviink segitségével nyertiink. A
fenti problémak miatt a szamitoégépes latas teriiletén gyakorta alkalmazunk heurisztikakra, illetve
gépi tanuldsra, matematikai optimalizalasra épiild eljarasokat, amelyeknek a minden eshetOségre
val6 helyes miikodését nem tudjuk garantalni.

Ezeket az algoritmusokat szamos kiilonb6z6 médon csoportosithatjuk. Ezek koziil az egyik leg-
elterjedtebb az eljardsok célja (kimenete) alapjan torténd csoportositds. Itt megkiilonboztetjitk
a képfeldolgozds (angolul: image processing), valamint a szamitdgépes latas (angolul: computer
vision) algoritmusait. A képfeldolgozds esetén a célunk az, hogy az algoritmus eredményeként egy
olyan 14j képet kapjunk, amely valamilyen szempontbdl szamunkra elényésebb, mint az eredeti kép
volt. Ezek az eljardasok gyakorta hivatottak a képek tovabbi feldolgozdsat vagy éppen az ember
altali lathatosigat segiteni.

A szdmitogépes latds algoritmusai ezzel szemben kimenetiikon nem egy djabb képet, hanem va-
lamilyen, a bemenetbdl kinyert, magasabb absztrakcios szinten 1étezé informaciét szolgaltatnak.
Ezenfelil kiilon meg szoktuk kilonboztetni azt az esetet, amikor ezeket az eljarasokat egy bedgya-
zott rendszerben (gép, autd, robot, telefon stb.) hasznédljuk, amely esetben gépi latdsrél (angolul:
machine vision) beszéliink. Elterjedt kifejezés tovabbé a videoanalitika, amely esetben az algorit-
mus bemenete egy képsorozat.

A szamitogépes latason beliil gyakorta meg szoktuk kiilénboztetni azokat a megoldasokat, ame-
lyek a gépi tanulds (angolul: machine learning) algoritmusait hasznaljdk a miikodésiik sordn, és
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ezt a teriiletet tanulé latasként (angolul: learning vision) is hivjuk. Ezeken belill kiilon figyelmet
érdemelnek azok a megoldasok, amelyek az elmult néhany évben rendkiviil népszeriivé valt mélyta-
nulds (angolul: deep learning) megolddsait alkalmazzdk. A teriilet tobbi médszerét — soksziniiségiik
ellenére — hagyoméanyos latdsnak nevezziik.

A hagyoményos 14tas megoldésai jellemz6en négy fontos 1épésbdl épiilnek fel, melyek koziil az elsé
a feldolgozanddé képek, vagy képsorozatok készitése. Ezt jellemzdéen egy képjavitd 1épés koveti,
melynek soran az esetleges képi hibak és zajok hatasat kivanjuk minimalizalni. Ebben a 1épésben
egyéb a feldolgozast segité konverzidkat is végezhetiink. A harmadik 1épés a képbdl az adott
feladat szdmara hasznos jellemz6k kinyerése, melyek segitségével a probléma megoldhatd. Az
utolsé lépésben az algoritmus a kinyert jellemzOk és egyéb adatok segitségével meghatirozza a
végso kimenetet - ezt a lépést hivjuk altalanossdgban dontéshozasnak.

1.1. dbra. A hagyomadnyos latds algoritmikus lépése.

1.1.1. Alapveto feladatok és nehézségek

A szadmitégépes latas teriiletének alapvets célja magas szintli informéaciok kinyerése a képekbél.
Ennek legegyszeriibb forméaja az osztalyozas feladata, vagyis amikor egy képhez egyetlen cimkét
rendeliink, amely a képen talalhaté objektum kategoriajat kodolja. Bizonyos esetekben a cimke
mellé mar egy az adott objektumot kérbefogé téglalapot is rendeliink, ebben az esetben lokalizacio-
rél beszélhetiink. A valésiagban eléforduld képeken azonban tobb fajta objektum tobb példanyban
is el6fordulhat, ekkor minden egyes relevans objektum felismerésére és lokalizaldsara sziikség van.
Ezt a feladatot nevezziik detektaldsnak.

El6fordulhat, hogy az objektumok helyzetén felill annak forméjardl és pézardl is sziikséges infor-
macidkat gyljteniink, amelyre az objektumokat befoglald téglalap nem megfelelé. Ekkor célszerti
lehet a kép minden egyes pixelét kiilon osztalyozni, igy egy olyan maszk képet eldallitani, ahol az
egyes pixelek értéke annak az objektumnak az osztalyat kddolja, amihez az adott képpont tartozik.
Ezt a feladatot szemantikus szegmentaldsnak nevezziik. Ennek a feladatnak egyik hianyossaga,
hogy az egymassal érintkez6 azonos osztalyti objektumok Gsszeolvadnak, amit elkeriilend6 a pi-
xeleknek kiilon osztdly és objektumcimkét is rendelhetiink, igy eljutva az objektum szegmentélas
feladataig.

1.2. Abra. A detektdlds és a szegmentdlds feladata.
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Az objektumok minél pontosabb és magasabb szintii észlelésénél nem kell természetesen megall-
nunk, megprébalhatjuk a képbdl az egyes objektumok tulajdonsigait (pl. emberek neme, kora,
hangulata) és azok kozti kapesolatokat, osszefliggéseket (pl. tartalmazés, geometriai kapcsolatok,
tevékenységek) kinyerni, és rendszerbe szedni. Ilyen Osszetett informdciok alapjan megalapozott
dontéseket lehetiink képesek hozni vizualis informéciok alapjan. Ezt a feladatot hivjak jelenet
értelmezésnek.

]

Person on Bike

|
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1.3. abra. Objektum reldcidk (balra), és kor regresszidval kombindlt arcdetektdlds (jobbra).

Amennyiben magas szintii, szemantikus informaciét szeretnénk a képbdl kinyerni, szimos nehéz-
séggel kell szembenézniink. Ezek koziil az elsd, hogy ugyanannak az objektumnak a képe kiilon-
boz6 megvilagitasok miatt jelentGs valtozasokon mehet keresztiil, igy az objektumot add pixelek
numerikus értéke megkozelitéleg sem fog megegyezni. Hasonlé nehézségeket eredményez az elfor-
gatds, skaldzas és a perspektiv torzitds, amelyek ugyanarrél az objektumrdl készitett felvételeken
ugyanugy szamottevd valtozasokat okoznak. Tovabbi problémékkal jarhat, hogy egyes objektumok
képesek deformalédni, amely szintigy megvaltoztatja a leird jellemzok értékét. Valodi képeknél
szintén gyakori, hogy az objektumok egy jelentds része takarasban van, igy a felismerést csak egy
részleges kép alapjan tudjuk elvégezni.

Az osztalyozasi és detektaldsi feladat soran azonban nem egyetlen konkrét objektumot, hanem egy
szemantikus osztalyt szeretnénk felismerni. Egy osztalyba szdmtalan kiilonb6z8 objektum tartoz-
hat, amelyek kozott (az adott osztalytdl fliggden) jelentds eltérések lehetnek. S6t, a valds vildgban
gyakoriak az olyan osztalyok, amelynek egyes példanyai egyaltalan nem mutatnak vizudlis hason-
l6sagot, az azonos osztalyba vald tartozasukat pedig valamilyen fizikai vagy funkciébeli hasonlésag
alapjan tudndnk eldénteni (gondoljunk példdul kiilonbo6z6 kialakitasu székekre). Ezt a problémdt
osztalyon beliili varidcidonak nevezziik, és a szemantikus osztalyozésa egyik legnagyobb nehézsége.

A fent emlitett nehézségekhez hozzaaddédik még az igynevezett szemantikus gat. A szemantikus
gat fogalma foglalja Gssze a latszélag dthidalhatatlan kiillonbséget a képek digitalis reprezentaciéja
és az emberi értelmezés kozott. Ez a gat teszi kvazi lehetetlenné a bonyolultabb szamitégépes latas
problémak egyszerli algoritmussé tortén6é megfogalmazéasat.

1.2. Képalkotas

A szadmitogépes latas legalapvetébb feladata a feldolgozand6 képek készitése. Bar a kamerak
kozismert, hétkoznapi eszkozok, ezek miikddésének és fontosabb tulajdonsdgainak ismerete elen-
gedhetetlen ahhoz, hogy az adott alkalmazashoz megfelel6 eszkézt valasszunk. Ebben a fejezetben
a kiilonbo6z6 szenzortipusok és az azok kozti kiillonbségeket mutatjuk be.

A kamerak miikodési elve nagy részben az emberi szem miikodési elvén alapszik. Az emberi szem
egy lreges gombtest, amelynek az eliils6 részén egy nyilas, a pupilla taldlhatd, amelyen keresztiil
fény dramlik be a kozvetleniill mogotte elhelyezkedd lencsébe. A lencse a parhuzamosan beérkezé
fénysugarakat egy pontba fékuszdlja, amely pont a szem hatuljan 1év6 fényérzékel hartyan, a
retindn helyezkedik el. A lencsének koszonhetden az egy irdnybol érkezé fénysugarak a retindn
pont ugyanarra a helyre érkeznek, igy az emberi latas éles lesz.

A retina felilletén szamos fényérzékel6 sejt helyezkedik el, amelyek tovabbitjak az ingereket az
idegrendszernek. Fényérzékel6 sejtbol két féle 1étezik: a gyakoribb palcikdk csupan a fényintenzi-
tast érzékelik, mivel a lathaté fény teljes tartomanyian hasonlé érzékenységiiek. Fzzel szemben a
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ritkdbban elhelyezked6 csapok a kék, a zold vagy a piros szin frekvenciatartoményaban érzékenyek
csak, lehet6vé téve a szinek érzékelését.

1.4. dbra. A csapok elhelyezkedése a retindn.

1.2.1. Erzékeld tipusok

A kamerak az emberi latassal analég médon épiilnek fel: geometriai kialakitdsuknak koszonhe-
téen a beérkez6 fénysugarak egy szenzortombre vetiilnek, és az igy kapott mért értékek fogjak
a képet alkotni. A kamerdk geometriai felépitésérdl egy kés6bbi eléaddsban beszéliink részlete-
sen. A kamera fizikai felépitésén tul rendkiviil fontos jellemz6 tovabbé a szenzortémbben taldlhato
fényérzékel eszkozok tipusa. A fényérzékelés megvaldsitasat alapvet&en fotodiéddk segitségével
végezzilkk. A fotodiédak a fotoelektromossag elvén miikodnek, vagyis, ha a diéda P-N atmenetére
megfelel6 energidju fotonok csapédnak be, akkor ez egy elektron-lyuk part fog gerjeszteni. Ha ez
a diéda kitiritett tartomanyara esik, akkor ezek onnan az elektromos tér hatasiara elmozdulnak,
amely aramot eredményez.

-

Térerod

1.5. dbra. A fotodidda mikodési elve.

Fényszenzorok terén a két elterjedt megoldas a CCD-érzékels (charge-coupled device), valamint
az aktiv CMOS-érzékels (complementary metal-oxide semiconductor). A CCD-szenzor egyes ele-
mei analog eszkozok, amelyek fotonok becsapddédsa esetén elektromos toltést tarolnak el. A kép
készitéséhez sziikséges id6 eltelte utan az egyes sorok legszélso celldja atadja a toltését a kimene-
ti erdsitének, majd a celldk dtadjak toltésiiket a szomszédos cellanak. A fent leirt miikodési elv
alapjan a CCD-szenzor kiolvasdsa soronként, a sorokon beliil pedig elemenként térténik.

A CMOS-érzékeldk esetén ezzel szemben minden cellara jut egy er6sit6, igy a szenzortémb kiolvasa-
sa lényegesen gyorsabb. Ennek viszont az az ara, hogy az erositok helyet foglalnak a szenzortémb-
ben, ami egyébként a fény elnyelésére szolgalt volna. E hatrany kikiiszobolésére a CMOS-cellakra
mikrolencséket tesznek, amelyek az érzékelbre terelik azokat a fotonokat, amelyek egyébként az erd-
sitére csapddtak volna be. Kisebb mérete, fogyasztdsa, valamint kedvezEbb ara miatt a kamerak
tobbsége CMOS-érzékeloket hasznal. A CCD-szenzorok leginkabb csticsminéségii videokamerak
terén elterjedtek.
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1.6. abra. A CCD szenzor mikodési elve.
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1.7. dbra. A passziv és aktiv cmos érzékeldk felépitése.

A kamerdk szinérzékelésének megoldaséara is tObb megoldas 1étezik, amelyek koziil a legolesébb és
leginkabb elterjedt a Bayer-szlir6n alapulé megoldds. A Bayer-sziir6 egy olyan tomb, amelynek
egyes elemei csupan bizonyos szineket eresztenek at. Kzt a sziir6t a szenzortomb elé helyezve
elérjiik, hogy az egyes CCD- vagy CMOS-érzékeldk is csak ezekre a szinekre adjanak jelet. A
Bayer-sziir6 a legtobb esetben kétszer annyi zold szint dtereszt6 elemet tartalmaz, mint kéket és
pirosat, aminek az az oka, hogy az emberi szem érzékenysége is hasonlé.

1.8. dbra. A Bayer-szird felépitése (balra) és a 3CCD (jobbra).

Egy alternativ megoldas a 3CCD-szenzor, ahol egy prizma segitségével a harom szinkomponenst
kiilon-kiiloén szenzortombre tereljiik, amellyel élesebb szinelvalasztast tudunk elérni. Mivel harom
kiilén szenzortombot haszndlunk, a 3CCD megoldas alacsony megvilagitas esetén 1ényegesen jobban
teljesit a Bayer-szlirénél, mindezt természetesen magasabb ar mellett.

Az elmilt néhany évben egyre inkabb elterjedtek olyan specidlis szenzorok, amelyek az egyes pixelek
intenzitasa mellett azoknak a szenzortdl szamitott tavolsdgat is képesek meghatarozni, igy minden
egyes képponthoz egy negyedik szamértéket is hozzarendelnek. Ezeket az eszk6zoket Depth- vagy
mélységkamerdknak nevezziik.

E kameraknak alapvetéen két valtozata létezik: az els6t sztereokameranak nevezziik, ahol két,
egymastdl fix tavolsdgra 1évé kamera van egy hézba épitve, és az egyes pixelek tavolsagat a két
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1.9. Abra. FEgy szines és eqy mélység kép.

készitett kép kozotti megfeleltetésekbdl szamolhatjuk ki. Ezeknek az eszk6zoknek a kalibracidja
altalaban a gyartas sordan megtorténik, valamint a mélység szamitdsa a kameraba épitett feldolgozd
hardveren megtorténik.

Ezzel szemben az infravords technolégian alapulé mélységkamerak harom elembdl allnak: egy
kozonséges RBG-érzékel6bol, egy infravoros vetitobol és egy az infravords tartomanyban miikédo
érzékel6bdl. A miikodésiik elve az, hogy az ember szamaéara ldthatatlan infravords tartoméanyban
egy eldre meghatdrozott mintdzatot vetitenek ki, amelyet az infravoros érzékeld visszaolvas, és a
mintazat torzulasabol kovetkeztet a latott kép térbeli strukturijara. A kett6 koziil az infravoros
alapu érzékeldk elterjedtebbek, mivel jobb mindségii eredményeket adnak, és kevesebb feldolgozast
igényelnek. Hatranyuk, hogy a kornyezetben talalhaté egyéb infravoros forrdsok megzavarhatjik
az eredményeket.

Létezik még ezen felill az tgynevezett LIDAR-érzékels. Ez a radarral megegyez6 méddon a vissza-
vert elektromégneses hulldmok késleltetésébdl és frekvencidjabol kovetkeztet az objektumok té-
volsdgara, csak éppenséggel radidhullamok helyett lézersugarak segitségével mitkodik. A digitalis
feldolgozoegységek valaszidejének hatalmas javuldsanak koészonhetéen ma mér rendkiviil pontos
tavolsdgokat (néhdny cm-es nagysdgrend) tudunk e technoldgia segitségével mérni.

1.3. Képek tulajdonsagai

Kiolvasas utan a szenzorok altal készitett kép a szamitogépbe beérkezve egy kétdimenzids szam-
halmaz lesz. Ennek egyes elemei az adott pozicidba beérkezd fény intenzitasat jelolik. Ezeket az
elemeket képpontoknak vagy pixeleknek nevezziik. A szamitégépben a pixeleket a legtobb esetben
egy 8 bites szammal jellemezziik, ahol 0 jelenti a teljesen sotétet, mig a maximaélis 255-6s érték pe-
dig a teljesen vildgos képpontot. Szines képek esetén minden pozicidhoz harom szamérték tartozik,
amelyeket RGB (red-green-blue) roviditéssel jeloliink.

A digitalis képeknek szdamos fontos paraméteriik, tulajdonsaguk van. Ezek koziil az egyik legismer-
tebb a felbontds, amely a szdmhalmaz dimenzidit adja meg. Ez a paraméter a kép részletességét
nagy mértékben meghatarozza, azonban névelésével a kép tarolasahoz sziikséges adatmennyiség is
novekszik. Fontos paraméter tovabba a képek bitmélysége, ami az egyetlen pixel taroldsdhoz sziik-
séges bitek szdmat adja meg. Leggyakoribb eset a 8-as bitmélység, lebegépontos dbrézolas esetén
azonban ez az érték 32. Kiilonboz6 tomoritési eljarasok soran eléfordul a 8-nal kisebb bitmélység is,
ezek azonban a kép részletességébdl valamelyest elvesznek. Egy bitmélységii képet binaris képnek
nevezzik.

1.4. Tomorités, tarolas

Képek taroldsa esetén felmeriilhet egy jelentés probléma: Egy atlagos mobiltelefon altal készitett
kép ugyanis tobb tucat MB nagysdgrendjében 1év6 informaciét tartalmaz, egy atlagos FullHD vided
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1.10. abra. Egy kép felépitése.
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1.11. abra. A felbontds és a bitmélység csokkentésének hatdsa.

pedig a tobb széz GB, vagy akar a TB nagysdgrendjében is lehet. Ez azonban a mai merevlemezek
kapacitésat és sebességét is meghaladé terhelést jelentene. Eppen ezért fontos roviden szét ejteni a
kiillonb6zé tomorité eljarasokrol. Ezek dltaldban az emberi 1atas sajatossagaira épiilnek, lehetséges
példaul egy pixelt 2 bajton tarolni Ugy, hogy az egyes szinkomponenesekhez rendelt bitszamot
eltér6 modon csokkentjiik, kihasznalva a szinlatas sajatossagait.

Képek esetén szamos elterjedt formatum létezik, melyek koziil az egyik legalapvetobb a BMP,
amely egy tomoritetlen formdtum. Léteznek veszteségmentes tomoritett formatumok, melyek koziil
kiemelend6 a png, amely egy raszter-grafikus formatum. Ezt a formatumot f6leg szoveg és abrak
tomoritésére érdemes hasznalni. Erdemes még megemliteni az SVG és az EPS formatumokat,
melyek alapvet6en vektorgrafikus abrazoldst alkalmaznak.

Veszteséges tomoritések esetén a legelterjedtebb formatum a JPEG, illetve videdk esetén az MPEG,
melyeket tipikusan valds képekre/videdkra alkottak meg. Videdk esetén gyakori a H.264, illetve
H.265 formatum, melyek az MPEG tomorités legijabb véltozatai.

1.5. Szinabrazolas

A szdmitégépes latas soran gyakran hasznaljuk ki a sziirkedrnyalatos képekben rejloé intenzitas-
informéacion feliil a szines képek altal hordozott extra informéciét is. Szamos egyszert detektald
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algoritmus épiil szinbeli hasonlésag alapt keresésre. Itt azonban szdmos problémaba {itkdzhetiink.
Példaul ahhoz, hogy a szinbeli hasonlésdg alapu keresés megbizhatéan, robusztusan miikédjon,
arra van sziikség, hogy a szineket leird pixelértékek segitségével konnyen ki tudjuk fejezni a szinek
hasonlosagat.

A kamerék éltal leggyakrabban haszndlt szindbrazolds (vagy més néven az RGB-szintér) azonban
erre nem alkalmas. Két szint leird pont geometriai tavolsaga az RGB-szintérben nem kifejez6 arra
nézve, hogy az emberi érzékelés mennyire érzi hasonlénak a két szint. Ezenfelill amennyiben a

/////

pedig a képen talalhaté objektum szine nem valtozott.

A szintértranszformaciés eljarasok célja, hogy az RGB helyett egy olyan 1j szinreprezentaciot
adjanak meg, amely informacié elveszitése nélkil képes a szinbeli hasonldsdgot jol leirni, és a
megvilagitas valtozasara is robusztus legyen. Ezek a transzforméaciok ezzel egyben egy 1j szinteret is
definidlnak. Maga a transzformaci6 bizonyos esetekben megadhaté egy matrixszorzas segitségével.

s, g
S| =c|p (1.1)
S, |
S1
R 1| S2
Gl=ct|g (1.2)
B 13

A leggyakoribb szintérkonverzié a sziirkearnyalatositds, melynek sordn a harom szincsatornabol
egyetlen fényesség jellegli értéket allitunk el6. Ennek szdmos médja létezik, melyek koziil a leg-
gyakrabban hasznéltak az a luma(Y), az intenzitds (I), az érték (V) és a luminancia (L). Ezek
el6allitasi modja a kovetkezo:

Y =0.3R+0.59G 4+ 0.11B

1

I
3

1 1
R+ -G+ =B
+ 3 + 3
(1.3)

V = max(R,G, B)

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

Az egyik leggyakrabban hasznalt szintér az YCbCr-csaldd, amelynek t6bb, minimdlisan kiilonb6z6
valtozata van. A szintér harom csatornaja koziil az Y egy elkiilonitett vilagossdgkomponens, amely
az adott szin fényességét reprezentalja. A masik két csatorna, a Cr és a Cb pedig a szin arnyalatat
kédolja el. Ezt a szinteret gyakorta alkalmazzak digitalisvideé-rendszerekben, valamint a JPEG
és az MPEG kédoldsa sordn. A gyakorlatban az YCbCr-szinteret gyakorta ¢sszekeverik az YUV-
szintérrel, amely hasonld elven miikodik, csak éppenséggel analdg rendszerekben hasznalatos.

Az YCbCr 4ttérési matrixa a kovetkezd:

0209 0587 0.114 0
o | -0169 —0.331 0.5 128
Yoor = | 05 —0.419 —0.081 128

0 0 0 1

(1.4)

A masik, képfeldolgozds esetén gyakran hasznalt csaldd a HSV/HSI/HSL-csaldd. E szinterek ko-
z0s jellemzje, hogy a szininformdciot két érték, a hue (szindrnylat) és a saturation (telitettség)
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IR 3 +.4

1.12. dbra. Az LUV szintér UV sikja.

segitségével irjék le, mig a reprezentdcidk kozotti alapvetd kiilonbség a fényesség/intenzitds rep-

s sz

szinalapu feldolgozas esetén rendkiviil gyakori mindkét alternativ szintér hasznalata.

Hue

/

Value

1.13. dbra. A HSV szintér egqy kup segitségével dbrdzolhato.

Az HSV szintérre torténé attérés nemlinearis, vagyis nem irhaté le egyszerfien egy attérési mat-
rixxal. A médszer a kdvetkezd:

V =maz(R,G, B)

_ V—min(R,G, B)

S
v

if S==0 then H=0

B V-R . V-G - V-B (15)
T V-min(R,G,B) * V—-min(R,G,B) " V—min(R,G,B)

Cr

if R==V then H=0+60x(c, —cg)
if G==V then H =120+60x (¢, —cp)
if B==V then H =240+ 60x* (cq—c,)

Az elsé rénézésre bonyolultnak tind szaturicié és Hue szdmitds mogott egyszeril elv rejtézik: A
szaturdcio azzal aranyos, hogy a leger&sebb szinkomponens mennyivel erésebb, mint a leggyengébb.
Ezt kévetSen a harom szinkomponens a kor harom egyenld tavolsagra 1évé pontjara keriil: a piros
a 0, a zold a 120, a kék pedig a 240 fokos helyre. Ezt kévetden a két gyengébb szinkomponens az
aktudlis szint a sajat iranyaba igyekszik elhtzni.
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2. fejezet

Képjavitas, szilirések

2.1. Intenzitas transzformacidk

A képjavitas egyik legegyszeriibb médja a kiilonféle intenzitdstranszformaciok haszndlata. E mod-
szer alkalmazédsa soran az algoritmus pixelenként végighalad a képen, és minden egyes képpont
értékét egy el6re meghatarozott transzforméciés fiiggvény alapjan megvaltoztatja. Ez a transzfor-
macios fiiggvény az esetek tilnyomoé tobbségében az 1j intenzitasértéket csupan az adott képpont
korabbi intenzitasa alapjan hatarozza meg.

E transzformaciéknak tobb verzidja létezik: amennyiben az egyes pixelek intenzitdsdhoz egy kons-
tanst adunk hozza, akkor a kép vildgossdgat tudjuk valtoztatni (novelni vagy csokkenteni a kons-
tans el6jelétdl fuggéen). A pixelek vildgossdgértékét egy konstanssal szorozni is lehetséges, ekkor
a kép kontrasztossagat tudjuk csokkenteni vagy novelni. Kontrasztossagtranszformacié esetén egy
konstans hozzdadasa is megtorténik, hogy a kép 1j intenzitasértékeit kozépre toljuk. Fontos meg-
jegyezni, hogy ezek a transzformacidok feltételezik, hogy a pixelek értéke szaturdl, azaz telitésbe
megy, ha egy transzforméicié azokat a minimaélis 0 érték ald vagy a maximélis 255 érték felé vinné.

Az intenzitastranszformaciok egy kiilonos fajtaja a kiiszobozés. Ekkor egy elére meghatarozott
kiiszobérték egyik oldalan 1év6 pixeleket 0-ba, mig a masik oldalon 1évéket 1-be allitjuk, igy egy
binaris képet kapunk. Ezt a miiveletet el lehet végezni két kiiszobérték segitségével is, ekkor a
tartoméanyon beliili vagy kiviili értékeket allitjuk 1-re. A kiiszobo6zés egyik {6 haszna, hogy a képrol
bizonyos intenzitasi képpontokat ki lehet emelni, és azok mennyiségébdl, méretébdl vagy pozicio-
jabdl tovabbi kovetkeztetéseket vonhatunk le. Fontos megjegyezni, hogy egy el6re meghatarozott
kiiszobérték hasznalata esetén a fényviszonyok megvaltozasa a modszer eredményét is nagymér-
tékben befolyasolhatja, igy a gyakorlatban gyakran hasznalunk adaptiv — az adott képen 1év6
intenzitasok eloszlasabol meghatarozott — kiiszobértéket.

Intenzitastranszformdcidkat tobbcesatornds (vagyis szines) képek esetén is hasznélhatunk. Ekkor ez
egyes szincsatorndkra egymastél fliggetleniil alkalmazunk transzformaciés fiiggvényeket. Ilyenkor
természetesen mas-mas fiiggvényeket hasznalhatunk csatornanként, igy lehet6ség nyilik a képen a
szinek viszonyanak, relativ dominancidjanak valtoztatdsara. Kiiszobozés hasznalata esetén bizo-
nyos szineket tudunk kiemelni a képrél, igy képesek lehetiink egy adott szinii objektumot detektalni.

2.2. Hisztogram

Az intenzitdstranszformaciés moédszerek rendkiviil egyszerii és gyors moddszerek, robusztussiguk
azonban hagy némi kivetnivalét maga utan. Eppen ezért gyakorta alkalmazunk képhisztogramra
alapulé transzforméaciokat. A hisztogram egy adott képen vagy szincsatornan az egyes intenzitas-
értékek relativ gyakorisigit adja meg (ilyen értelemben az egyes intenzitdsok empirikus siiriség-
fiiggvénye). A hisztogram gyakran a segitségiinkre lehet abban, hogy a képkészités (dltaldban a
megvilagitas vagy az expondlds) hibait detektdlhassuk és javithassuk.
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2.1. dbra. Kiilonbozd intenzitdstraszformdcidk: A wildgossdg novelése és csokkentése (feliil),
illetve a kontraszt névelése és csokkentése (alul).

2.2. dbra. A kiisz6bozés eredménye.

Alulexponalt képek esetén a rovid expozicids idé miatt nem csapdédott be elég foton a szenzortomb
egyes elemeibe, igy a legvildgosabb képpont értéke is meglehetosen kicsi lesz. Ennek eredményeként
a kép intenzitdstartomanya a teljes tartomany alsé felébe lesz Gsszenyomva, ami miatt a kép részletei
nehezen lathaték lesznek. Tulexponalt képek esetén hasonld jelenség torténik, csak a tal hossza
expoziciés id6 miatt a sotét pixelek lesznek tul vildgosak, és a képi informéacié a tartomany felsé
részében lesz Gsszenyomva.

Az ilyen jellegli hibdkat kezeli a hisztogramkiegyenlités algoritmusa. Alul- vagy tilexpondlt ké-
pek esetén a kép hisztogramja ugyanis jelentésen eltér az egyenletes eloszlastél. A hisztogramki-
egyenlités algoritmusédnak az a célja, hogy a ritka intenzitasértékek Osszevonasaval és a gyakoriak
mozgatasaval az eredményként kapott hisztogram jobban kozelitse az egyenletes eloszlast. Fontos
megjegyezni, hogy az algoritmus alkalmazdsa sordn (ez egyes intenzitasértékek Osszevondsa miatt)
informaciot veszitiink, igy a moddszert csak a kép lathatésaganak javitdsara szoktuk alkalmazni.
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2.3. dbra. Hisztogramkiegyenlités: az eredeti kép és hisztogramja (balra), és a kiegyenlitett kép
(jobbra,).

2.3. Képi zajok, zajtipusok

A valés eszkozokkel készitett képek mindig zajjal és kiilonb6z6 hibakkal terheltek, amelyek a fel-
dolgozast nehezitik. Ezek a zajok kiilonboz6 forrasokbdl szarmaznak, és ettdl fiiggden kiillonb6z6
tipusai lehetnek. A képeken a leggyakoribb zajtipus a Gauss-zaj, amely a pixelszenzor sajit bels6
zajanak és az azt kortlvevo elektronika zajanak a kdvetkezménye. Ez a zajtipus tipikusan additiv,
és pixelenként fliggetlen.

A masik gyakori zajtipus még a s6- és borszaj, amely az egyes pixelek értékében szamottevd eltérést
okoz, de csak ritkdn fordul el6, igy elszért, s6tét régiokban megjelend vilagos pixeleket eredményez
(vagy pont forditva). Ezt a zajtipust leggyakrabban az analég—digitalis dtalakité vagy az addsban
bekovetkezett bithibak okozzdk. Emlitésre mélté még a digitalizalas sordn keletkezé kvantélasi
hiba, valamint az esetleges elektromagneses zavarasok miatt fellépé periodikus hiba.

2.4. dbra. A Gauss-zaj (balra) és a S6-bors zaj (jobbra).
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2.4. Konvolucids sziirések

o

A képjavité algoritmusok csalddjanak legfontosabb tagjai a kiilonb6z6 sziir6 algoritmusok, amelyek
a képi hibakat és zajokat hivatottak javitani. Ezek az eljarasok konvoluciés sziirésen alapszanak.
A képen egy kisméretii szlir6ablakkal végighaladva, minden egyes pixelpoziciéban az adott pixel
1j értéke a szlir6ablak és a pixel lokalis kornyezete kozott elvégzett konvolticié miivelet eredménye
lesz. A konvolucié miiveletét az alabbi képlet adja meg:

(k®I)(z,y) = Z Z E(u,v) * I(x —u,y — v) (2.1)

U=—NVv=—n

Ahol I(x,y) az y. képsor x. pixele. Mint a képletbél is lathatd, a konvolicié miivelete egyszertien
az adott kornyezetben 1évé pixeleknek a szlir6bol vett silyok alapjan szamitott silyozott Gsszege.
A gyakorlatban mindig olyan sziir6ket alkalmazunk, amelyeknél a silyok Gsszege egy, kiillonben a
képen vilagosabba vagy sotétebbé tennénk. Fontos megjegyezni, hogy habar a konvolicié képlete
alapjan a képrészleten és a szliron ellentétes irdnyban kellene haladnunk, a gyakorlatban sokszor
ezt mégsem {gy tessziik. Igy a valésdgban a keresztkorreldcié miiveletét szamoljuk, de ezt mégis
konvoluciénak nevezziik, holott a ketté eredménye csak kézéppontosan szimmetrikus sziirok esetén

egyezik meg.

0,1:3+0,1-6+0,1-2+
+0,1-5+0,2-5+0,1 -4+
1-3+0,12+0,1-5=4

2.5. dbra. A konvolicids sziirés elve (balra) és a konvolicié mivelete egy adott pozicidban
(jobbra).

2.4.1. Linearis szirdk

A zajsziirésre alkalmazott konvolicids szliréket simité sziir6knek nevezziik, amelyeknek legegy-
szerlibb véltozata az &atlagold szlir6. Valamivel kifinomultabb viltozat a Gauss-sziiré, amely a
kozépponttol tavolibb pixeleket kisebb stllyal veszi figyelembe, mindezt egy Gauss-haranggorbe
alapjan. A harangfeliilet szorasanak allitasdval lehet&ség van a simitas erdsségének kézben tar-
tasara, s6t, ha az egyes iranyokban mas szorasértékeket adunk meg, akkor létrehozhatunk olyan
Gauss-sziirot, amely az egyik iranyban sokkal drasztikusabban simit, mint a masikban.

A simité szlirék egyik legalapvetobb tulajdonsiaga, hogy a konvoliuciés ablak minden eleme nem-
negativ, az eleminek Osszege pedig pontosan 1. Amennyiben a silyok Osszege ettdl eltér, a sziird
a simitason feliill még vilidgositja, vagy éppenséggel sotétiti a képet. A konvoliciés szlirék egyik jo
tulajdonsiga, hogy linearis miiveletek, igy egymaés utdni sziirések konnyedén sszevonhatdk. Ezen
tul bizonyos sziir6ablakok esetén lehetoség nyilik a szliré szepardlasara: ekkor a 2D sziirést, két
egymds utan 1D sziiréssel helyettesithetjiik. Ebben az esetben a sziir§ végrehajtasdnak szamitdsa
N? helyett 2+ N miiveletbe keriil. Ezt azonban csak egy rangi sziirématrixok esetén tehetjiik meg.
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2.6. Abra. Néhdny tipikus konvolicids szird: Az dtlagold (bal felil), a Gauss szlrd két kilonbozd
sz0rds értékkel (jobb feliil és bal alul), valamint egy vizszintes dtlagoldst végzd szilird
(jobb alul).

121

2| |24 |2
1 1721

2.7. Abra. Egy 2D szirés folbontva két 1D sziirdre.

A konvoluciés simité sziir6knek két probléméaja van: az egyik, hogy az atlagolds utan a zajokat
ugyan hatékonyan eltiintetik, azonban a sziirés kozben a kép egyes részleteit (f6leg az éles valta-
sokat, éleket) is elmossik, ezzel homdalyossd téve a képet. Mésrészt, mivel az Osszes ilyen sziird
valamilyen atlagolast végez, ezért az esetleges kiugrd értékek (sé- és borszaj) ezt az atlagot meg-
lehetésen el fogjak tériteni. Ennek eredményeképpen a sé és bors jellegli zajokat ezek a sziirdk
inkdbb csak elkenik, ahelyett hogy kikiisz6bolnék.

2.4.2. Elesité sziirdk

Megfigyelhetd, hogy szemben a simité sziirokkel, ahol a sziir6 stlyok mindig pozitivak, 1éteznek
olyan sziir6k, ahol a sziir6ben pozitiv és negativ stlyok is vannak, mégis az értékeik Osszege 1.
Ezeket élesité szlirOknek nevezziik, és — mint azt neviik is sugallja — képesek a képeken a finom
részleteket, valtozasokat kiemelni, ezzel a képet élesebb érzetiivé tenni. Ezt a sziir6fajtat gyakorta
alkalmazzak fotés alkalmazasokban. Léteznek ezeken felill még tn. élkereso szlirék, melyek az
élesitd sziirOkre hasonlitanak, azonban a stlyok 6sszege 0.
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2.8. dbra. Egy fehér zajjal terhelt kép (balra) és a simitd sziirés hatdsa (jobbra).

2.9. dbra. Kiilonbozd élesitd sziirdk, valamint egy élkeresd szdrd (jobb alul). Figyeljik meg az
eltérd szird dsszegeket.

2.5. Rang sziirék

A simit6 szlirékkel kapcsolatos, korabban felvetett problémékra adnak megoldast a rangsziir6k. A
rangszlirék szintén az adott pixel egy kis kornyezetét veszik figyelembe, azonban nem a konvolicid
miveletét végzik el, hanem ehelyett a kornyezetben 1évé pixeleket intenzitas szerint sorba rendezik,
és a sorbdl egy értéket kivalasztva adnak 4j értéket az éppen vizsgalt képpontnak. A rangsziirék

koziil a kiilonbozo feladatokra maximum, illetve minimum sziir6ket szoktak hasznalni, képsziirés
esetén a medidnszlirdk a legelterjedtebbek.

A medidnsziirék az adott pixelt a kornyezetiikben 1évé Osszes pixel intenzitdsa koziil annak me-
didnjaval, vagyis sorba rendezés utan a kozépso értékkel helyettesitik. E sziirés rendkiviili elénye
az, hogy az éles hatarvonalakat, éleket érintetleniil hagyja, mig rendkiviil jol sziiri a sé és bors
tipusu zajokat. Ennek oka, hogy a medianstatisztika az atlaggal szemben rendkiviil robusztus a
ritka, kiugré értékekre. A rangszlirék hatranya, hogy a sorba rendezés miivelete rendkiviil driaga a
konvoliciéhoz képest, igy ezek a sziir6k lényegesen lassabb miikodést eredményeznek. A helyzetet
tovabb rontja, hogy néhdny magas szintii gyorsitdsi technika (szeparalhat6 sziirék, frekvenciatar-
tomanybeli feldolgozas) is csak konvoliciés sziirékkel végezhetd el.

24/201 KEPJAVITAS, SZURESEK



Szamitogépes Latorendszerek
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2.11. dbra. S és bors zajjal terhelt kép (balra) és medidn sziirt vdltozata (jobbra).

2.6. Képi matematika

Mivel a képek kétdimenzids szamtombok, ezért reprezentaciés szempontbdl a linearis algebrabol
ismert matrixokkal ekvivalensek. Ez azt jelenti, hogy barmi olyan miivelet, amely matrixokkal el-
végezhetd, képeken is miikodik. Ezek koziil néhdnynak (métrixszorzds, felbontdsok) kevés értelme
van, masok viszont kifejezetten hasznosak. Skaldarmiiveletekkel megvaldsithatok a korabbi el6adés-
ban ismertetett intenzitastranszforméciok: Osszeadassal a vilagossag, mig szorzassal a kontraszt
allithaté.

Azonos méretii képek kozott is végezhetiink miiveleteket. Képek 6sszeaddsa (vagyis inkabb dtlago-
lasa) segitségével példaul blendelés végezhetd, két kép elemenkénti szorzasanak segitségével pedig
texturazas valdsithaté meg. Az egyik leghasznosabb miivelet azonban két kép kivonasa. Ennek
segitségével ugyanis a képek kozti kiillonbségek kiemelheték, ami jelentésen megkdnnyithet szamos
feldolgozasi feladatot. Ezt az eljarast gyakora hasznaljdk mozgas detektalasara, vagy a statikus
hattér levilasztasara.

2.7. Interpolaciés technikak

A képek feldolgozédsa soran gyakorta fordul eld olyan eset, amikor egy adott kép nem a megfelels
formaban &all el szdmunkra. Fzek koziil gyakori eset, hogy a képet szeretnénk a felbontdsabol
adédonal nagyobb méretben megtekinteni. A felbontds megnoéveléséhez azonban meg kell haté-
rozunk, hogy az 0j pixelek értéke mi legyen. Erre természetesen extra informécionk nincs, igy
kénytelenek vagyunk az ismert pixel értékeket és a képrol alkotott feltételezéseinket (folytonossig,
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2.13. abra. Kiilonbségképzés.

simasdg) felhasznalni. Hasonld helyzetben vagyunk, ha a képeken geometriai transzformacidkat
(pl. forgatds, perspektiv transzformdcio) kivanunk végrehajtani, hiszen ebben az esetben az 1j,
transzformalt pixel racs nem fog az eredeti raccsal tokéletes atfedésbe keriilni.

Az j pixel értékek meghatarozdasiahoz tigynevezett interpoldciés technikat szokés alkalmazni. Ezen
technikak kozos tulajdonsaga, hogy egy jelet az ismert pontok felhasznalasaval egy elére meghaté-
rozott fliggvénnyel kozelitjiik, majd az 0j, még ismeretlen érték{i pontok értékét ennek a fiiggvény-
nek a mintavételezésével hatérozzuk meg. Erdemes megjegyezni, hogy ezéltal 1j informéciét nem
vagyunk képesek teremteni.

Az interpolaciénak szadmos kiilonb6z6 moédszere van, amelyek kiillonbsége a felhasznélt fiiggvény-
csalddban rejlik. Ezek kozil a legegyszeriibb a legkozelebbi szomszéd (nearest neighbor) kozelités,
amely a jelet szakaszonként konstans fliggvénnyel kozeliti. Ekkor az 0j pixel értéke egyszeriien a
legkozelebbi szomszédja értékével fog megegyezni. Valamivel bonyolultabb a linearis interpolacié,
melynek sordn szakaszonként linearis fliggvénnyel kozelitiink, igy az 0j pont értéke a két szom-
szédjanak tavolsaggal stulyozott atlaga lesz. A kozelitd fliggvény fokszdma természetesen tovabb
novelheto, elterjedt példaul a kdbos interpolacié, amely az Gj pont négy legkozelebbi szomszédjanak
felhasznalasaval becsiilt harmadfoki polinom segitségével végzi el az interpolédciot.

A képek azonban kétdimenzids fliiggvények, igy az interpoldciot is igy kell elvégezniink. Szeren-
csére a fent emlitett egyszeril interpoldciés médszerek kénnyld médon kiterjesztheték tetszéleges
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Legkozelebbi szomszéd

—

Linearis

\/

\J

Kobos

2.14. abra. 1D interpoldiciés technikdk.

dimenziészamra. Ennek egyetlen korlatja, hogy az interpolacié elvégzéséhez sziikséges szomszédok
(és szamitds) mennyisége a dimenzidk szdmaval exponencidlisan nd. Természetesen két dimenzid-
ban is a legkozelebbi szomszéd interpolacié a legegyszeriibb, ezt azonban csak mesterséges képek
(geometriai 4brak, nyomtatott szoveg), vagy egyéb nem képi eredetli métrixok esetében érdemes
hasznalni.

Az egyik leggyakrabban hasznalt képi interpolacio a bilinearis interpolacié, amely a korabban em-
litett linearis mddszer kiterjesztése. Ennek 1ényege, hogy az j pixel négy szomszédjat felhasznélva
el6szor két 1D interpolaciét végziink az egyik irdnyba. Ezt kovetéen kapunk két 4j pontot, ame-
lyek egyik koordinatdja mar megegyezik az Gj pontéval. Ezutdn nincs mas dolgunk, mint e két
pont kozott még egy - a masik irdnyba torténé - interpolacié segitségével kiszamolni az j pont
értékét. A linedris interpolaciénak két fontos elénye van: egyrészt egyszerii, masrészt nem okozhat
tullovést. Hatranya azonban, hogy a keletkezett képet az emberi szem kiillénésen homalyosnak
érzékeli, valamint az intenzitds meredekségében hirtelen valtozasokat okoz, amik a kép simasagat
csOkkentik. A bilinedris interpolacié eredménye az alabbi médon szamolhato:

XTo9g — T xr — I

f(z,y1) = Hf(xhyl) + Hf(x%yl)
Flary) = 2 o) + o () (2.2)
Y2y Yy—y
f($7y) - o 7y1f(xay1) + o 7y1f(37»y2)

Természetesen a kobos interpolacié is kiterjeszthetd két dimenzids esetre, amely 4 helyett mar 16
szomszédos pixelt hasznal fel: ezt nevezziik bikobos interpolaciénak. Ennek soran a képet egy
harmadfoku feliilettel kozelitjiik, melynek képlete az alabbi:

3

3
fla,y) =D aga'y’ (2.3)

i=0 j=0

Ahol a;; a polinom egyiitthatéi. Az interpolicié feladata, hogy ezt a 16 ismeretlen egytitthatot
meghatarozzuk. Ehhez azt kell tenntink, hogy az interpolalandé pixel koriili 2x2-es kornyezet mind
a négy elemére felirunk 4 egyenletet. Egyrészt el6irjuk minden pontban az intenzitas értékét, vala-
mint el6irjuk az intenzitas x és y iranyt parcialis derivaltjanak értékét. Végezetil a kozos parcialis
derivalt (x és y szerinti) értékét is felirjuk, {gy a 16 paraméterre Osszesen 16 egyenletiink van,
melynek segitségével ezek meghatarozhatdk. A felirand6 egyenletek altalanossagban az alabbiak:
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afxy ZZ%”’ 1

= 0] 0
0
f (z,y) ZZa”x jyi 1 (2.4)
i= O] 0
af (z,y) 1
agiizt iy
Omay gjzo J

Fontos megjegyezni, hogy alapesetben a derivaltak értékét nem ismerjiik, ezek azonban a kép
intenzitas értékeibdl egyszeriien szamolhatdk az aldbbi moédon:

af(xay) _ f(:E—I—l,y)—f(JC—l,y)

or 2
af(x7y) _ f(m,y—l—l)—f(x,y—l)
= 5 (2.5)
af(l'vy) _ f(:v+1,y+1)—f(x—l,y)—f(a:,y—1)+f(x7y)
oxdy 4

A bik6bos interpolacié egyik elénye, hogy alkalmazasa utan a kép élesebbnek tiinik, mint a bilineéris
esetben, valamint, hogy a derivaltak széleken torténé el6irdsa miatt a kép sima marad. Hatranya
azonban, hogy az interpolacié okozhat tullovéseket, amelyek az élek mellett gylirti-szerti hibakat
okozhatnak.

XY,

o ¢

1, 0, 1 2

°

'3

2.15. abra. A bilinedris (bal) és a bikobis (jobb) interpoldcids technikdk elve.

Egy rendkiviil j6 kompromisszumot jelent a Lanzos interpoldcié, amely a szomszédos pixelek 1in.
Lanzos-kernellel stulyozott atlagat veszi, igy hatarozva meg az 1j értéket. Ez a mddszer szintén jo
élesség érzetet ad, azonban mindezt minimalis tullovés mellett.
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2.16. dbra. A kilonbozd interpoldcids technikdk eredménye kilonbozd skdlafaktor mellett.
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3. fejezet

Frekvenciatartomanybeli
feldolgozas

3.1. Bevezetés

A fiiggvények targyaldsa soran szinte magéatol értet6do, hogy a tér- és idéfiiggvényeket ezen mennyi-
ségek segitségével abrazoljuk kozvetleniil. A fliggvényeknek azonban nem ez az egyetlen dbrazolasi
moédja. A Fourier-sorfejtés tételének értelmében minden periodikus fliggvény felirhaté kiilonb6z6
frekvencidja szinusz- és koszinuszfiiggvények 6sszegeként, ahol minden egyes frekvencidhoz tartozé
fiiggvényhez kiilon-kiilon amplitadé (nagyséag) és fazis (eltolds) tartozik. Ezeket a bizonyos frekven-
cidju szinusz—koszinusz parokhoz meghatarozott amplitidékat és fazisokat (melyek egy komplex
szamként irhatok fel) nevezziik a jel spektrumédnak, a kép ezen értékek altal torténd megaddsét
pedig a jel frekvenciatartoméanybeli abrazoldsanak. A Fourier-sor az alabbi médon irhato fel:

N
ft)=ao+ Z agsin(kwo * t + o)
-
~ 1 N ~ .
f(t) = fo+ Z fretieort

k=—N

v v

3.1. abra. A négyszigjel elballitisa szinusz jelek segitségével.
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3.2. Fourier-transzformacio

A Fourier-sor legkisebb frekvenciaju tagja - az alap harmonikus - frekvencidja a jel periéduside-
jének reciprokaval megegyezik, a sor tobbi tagja - a felharmonikusok - frekvencidja pedig ennek
egész szami t6bbszorose. Konnyen beldthatd, hogy ha a jel periddusideje tart a végtelenbe (vagy-
is egy aperiodikus fliggvény felé), akkor a spektrum pedig egy folytonos fliggvénnyé fog vélni.
Ezt a folytonos komplex fiiggvényt nevezziik egy tetszOleges jel Fourier-transzformaltjanak. A
Fourier-transzformacié mintavételezett (diszkrét) jeleken is elvégezhetd, ekkor viszont a Fourier-
transzformélt lesz periodikus fiiggvény - vagyis egy bizonyos frekvencia felett mar nem tartalmaz
1j informéciét. Ez konnyen belathaté médon azért van, mert egy mintavételezett jel nem képes
akarmilyen gyorsan valtozni.

A szamitégépes latds tudomanyteriletén szokvanyos egy kétdimenzids képet a képsik két dimenzio-
janak fiiggvényeként értelmezni. Ebben a vizszintes x és a fiiggleges y koordinatak altal kifeszitett
térben a kép diszkrét pontokban elhelyezked6, pontszerti impulzusok 6sszességeként irhaté fel, ahol
az egyes impulzusok nagysdgat az egyes pixelértékek adjik meg. Szerencsénkre a kordbban beveze-
tett Fourier-transzformécié azonban kiterjeszthetd tetszéleges (esetiinkben 2) dimenzidszamra az
aldbbi mddon:

T

1
I(x,y) « e /i tov (3.2)
0

w-1
F(u,v) = Z
=0 y

Ahol I(x,y) a pixelérték az y-adik sor x-edik oszlopdban, u és v a vizszintes és fiiggSleges irdnyd
frekvenciakomponens, H és W pedig a kép magassiga és szélessége.

3

Ak

= FT. R
|
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3.2. abra. A diszkrét Fourier-transzformdcié esetében adéddé amplitidd és fazis spektrumok.

Mivel a képek kétdimenzids jelek, ezért a képet felépité periodikus jeleknek irdnya is van, nemcsak
frekvencidja és fazisa (ezért is kétdimenziés a Fourier-transzformalt). Igy a megjelenitett ampli-
tuddspektrum segitségével nemcsak a képen 1évé dominans frekvencidkat, hanem azok iranyat is
megallapithatjuk.

Korabban kifejtettiik, hogy a Fourier-transzformacié fontos sszefliggése, hogy a periodikus jelek
spektruma diszkrét lesz, a diszkrét jelek spektruma pedig periodikus. Ez utébbi szamunkra sze-
rencsés, mivel a kép is egy diszkrét jel, igy a spektruma periodikus lesz, vagyis elég beldle egyetlen
(véges méretii) periddust tarolni, igy informécié elvesztése nélkiil tudjuk a képet frekvenciatarto-
manyba, majd visszakonvertdlni. A szamitégépek fizikai korlatai miatt azonban a kép spektrumat
is csak diszkrét fliggvényként, mintavételezve tudjuk tarolni, igy az 6sszes frekvenciatartoméanybeli
miveletiink azt fogja feltételezni, hogy a kép a szélein til minden irdnyban periodikusan ismétlédik.
Ez a viselkedés megvaltoztatja, hogy egyes, egyébként ekvivalens algoritmusok miként miikodnek
annak figgvényében, hogy azokat kép- vagy frekvenciatartomanyban alkalmazzuk-e.
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3.2.1. Fazistorzitas

Fontos megjegyezni, hogy a kiilénbo6z6 jelek frekvenciatartomanybeli targyaldsa esetében a fa-
ziskarakterisztikardl lényegesen kevesebbet értekeziink, mint az amplitidéspektrumrél, mivel ez
utébbi fizikai értelmezése lényegesen szemléletesebb. Ez azonban nem jelenti azt, hogy a faziska-
rakterisztika kevésbé lenne lényeges. A fézis kiilonb6z6 hibéi, vagy torzitdsa ugyanis megegyez6
amplitidéspektrum esetén jelentds eltérést tud okozni a jelalakban. Ennek oka, hogy a kiillénb6zo
felharmonikusok Osszead6dhatnak megegyezd fazis esetében, amely hatalmas csiicsokhoz vezethet
a jelalakban.

Ezt a jelenséget az alabbi képen figyelhetjiik meg igazan jol: Amennyiben a négyszogjel felharmoni-
kusait 90 fokos eltéréssel adjuk 6ssze, akkor a négyszogjel megfeleld kozelitését kapjuk, 0 faziseltolas
esetében viszont egy teljesen mas jelet kapunk. Valds képek esetében ez konnyen a pixelértékek
tulcsordulasaval jarhat, melynek kovetkeztében informéaciét veszithetiink.

3.3. dbra. A fdzistorzitds hatdsa a négyszogjel esetében (felil) és egy valddi képen (alul).

3.2.2. Gyors Fourier transzformacié

A kép spektrumat altaldban a gyors Fourier-transzformécié (FFT-Fast Fourier Transform) algo-
ritmuséval szoktuk meghatarozni. Az FFT algoritmusanak lényege, hogy a transzforméalandé N
elembdl all6 1D figgvényt rekurziv médon % hosszu részekre osztja gy, hogy a paros elemek az
egyik, a paratlanok pedig a masik részbe keriiljenek. Ezt kovetéen, ha mér csak 2 elem van egy
részben, akkor ezeken végrehajtja az tigynevezett pillangé miiveletet.
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=29+ wk
Yo 0 1 (3'3)

Y1 = To — l“lwk

Ezt kovetSen a rekurzié folyamatdban visszafelé haladva (egyre hosszabb, 2 hatvényai szerinti)
adatsorokon ismételten végrehajtjuk a pillangé miiveletet, igy végeredményként megkapjuk az N
pontbdl all6 FFT értékeket. Az algoritmus igy a pillangdk sordn kiszamolt részeredmények tjra-
hasznositésaval eléri, hogy a Fourier-transzforméaciét N2 helyett N log(N) lépésben kiszdmolja.
Erdemes megjegyezni, hogy a DFT-hez hasonlé médon az FFT is konnyen kiterjesztheté 2 dimen-
ziéra, amihez csupan a két irdnyban kiilon-kiilon kell egymas utan elvégezni.

- fo ~ 7\ AN\
X0 Yo | A7 XA\ /
fo= N MK
s 7~ 2 AN
fas s/ XN
f77 N N/

3.4. dbra. A pillangd mivelet (bal) és az FFT végrehajtdsa 8 adaton (jobb).

3.3. Sziirések

Az eddigiekben targyaltuk a frekvenciatartomanyban torténé reprezentacié kérdését, azonban nem
adtunk arra egy jé indokot, hogy mindezt miért érdemes megcsinalni. Ahogy azt az eléadas hat-
ralévo részében lathatjuk, a frekvenciatartomanybeli képfeldolgozas egyik f6 alkalmazasi teriilete
a kiilonbo6z6 sziirések hatékony implementacioja.

3.3.1. Idealis sziir6k

Koénnyti belatni, hogy ha egy képet fel lehet irni, mint kiilonb6z6 frekvenciaji szinusz- és koszinusz-
fliggvények Osszege, akkor e periodikus fliggvények koziil az alacsonyabb frekvencidja fiiggvények a
kép lassabban valtozd, simébb jellemz6it foglaljak magukban, mig a magasabb frekvenciaju kom-
ponensek a hirtelen, élesen valtozé részeket irjak le. Ezt az Osszefiiggést tobb célra is konnyedén
kihasznalhatjuk: a képi zajok pixelenként fiiggetlenek, tehat hirtelen valtozasokat okoznak — tehat
ha egy kép spektrumaban egy aluldtereszté szliré segitségével ezeket elnyomjuk, akkor zajszlirést
végezhetlink. Hasonlé mddon, a képi élek hirtelen, éles valtozasok az intenzitasfiiggvényben, igy
ha a kép spektruméaban egy feliilateresztd sziir6vel csak a magasfrekvencias komponenseket hagy-
juk meg, akkor élkeresést végezhetiink. Ha a kép spektrumanak a magasfrekvenciias komponenseit
er0sitjik, de az alacsonyfrekvencias komponenseket nem toroljik el teljesen, akkor ez az élesités
miveletének felel meg.

Fontos kiemelni, hogy egy kétdimenzios kép Fourier-transzforméltja szintén egy kétdimenzios tomb
lesz, amelyet lehetséges képként abrazolni. Mivel minden frekvenciakomponenshez két érték tar-
tozik, egy amplitido és egy fazis, ezért gyakorta szokés ezek koziil csak az amplitiddt abrazolni,
mivel az az ember szdmara konnyebben értelmezhetd informéaciot tartalmaz. Az igy megjelenitett
kép origdjaban talalhaté a nullafrekvencids, azaz konstans komponens nagysaga, ettdl a kép szélei
felé haladva pedig az egyre nagyobb frekvenciaju komponensek kévetkeznek. Fontos megjegyezni,
hogy a kapott kép kbzéppontosan szimmetrikus.
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| Aluldtereszté

Séavéteresztd Feliilatereszté

3.5. dbra. Kiilonbozd sziirési maodszerek a frekvencia-térben.

3.6. abra. Szirések és spektrumok. Eredeti kép és spektruma (bal), aluldtereszté sziirt kép és
spektruma (kozép), felildtereszd szidrt kép és spektruma (jobb).

A fenti képeken konnyedén észrevehetjiik, hogy az idedlis aluldtereszté sziiré alkalmazasdnak van
egy alapvet6 hatranya. Habar ez képek esetén az egyik legkénnyebben implementalhaté szliréfajta
(a szabélyozastechnikéval ellentétben itt a kauzalitds fogalmat id6 dimenzié hidnydban nem lehet
értelmezni), a kapott képen kiilonb6z8 hullimzé gylirii-szer(i jelenségek keletkeznek. Ha vissza-
emléksziink az el6adas elején bemutatott négyszogjeles példara, akkor ennek oka nyilvanvald: a
nagyfrekvenciaju felharmonikusok teljes elhagyasaval a néhdny szinuszbdl ”6sszerakott” négyszog-
jelre hasonlité jelalakot kapunk.

Ennek a probléméanak a megoldasara altaldban valamilyen bonyolultabb spektrumi sziirét szokas
alkalmazni. Erre szamos példat talalhatunk, melyek koziil a leggyakoribb az tigynevezett trapéz-
sziird, illetve annak ”sima” véltozata, a Butterworth sziiro.
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3.7. Abra. A Butterworth sziiré amplitiddspektruma kiilonbozé fokszamok mellett.

3.3.2. Konvolicios sziirok

A Fourier-tér és a képtér kozotti rendkiviili fontos osszefiiggés, hogy a képtérben elvégzett konvo-
licié miivelete a frekvenciatartomanyban egy egyszerti elemenkénti (képek esetében pixelenkénti)
szorzasra egyszerlisodik. FEz azt jelenti, hogy a kiilonb6zé konvoliciés sziiréseket 1ényegesen ol-
csObb a frekvenciatartomanyban elvégezni. Ez kiillonésen akkor elényds, ha egy képen t6bb szilirést
is szeretnénk elvégezni, mert akkor a Fourier-transzforméaciét és annak inverzét csupan egyszer
sziikséges elvégezni, amelyek szamitasi koltségét az olcsd szlirések megtéritik.

IS
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3.8. dbra. Egyes konvolicids szirdk spektruma.

Kordbban emlitést tettiink periodikus zajokrél, amelyek altaldban valamilyen elektromégneses in-
terferencia eredményeként keletkeznek a képen. Ezeket a zajokat simitd szlirék segitségével nem
lehet szlirni. Frekvenciatartomanyban azonban kénnyedén megkereshetjik, és kisztirhetjiik a zajért
felel6s frekvenciat, és abbdl is elég csak a megfeleld iranyit elnyomni.

Alkalmazas: Egy mdsik felhasznaldsi lehet&ség az egyes dokumentumok (kiilonésképp nyomtatott
szovegek) irdnyultsdginak ellendrzése. Egy nyomtatott szovegrdl készilt kép esetén ugyanis a
sOtétebb sorok és vilagos sorkozok egyenletes valtakozasa egy jol kimutathaté dominans frekvenciat
fog létrehozni a kép spektruméban. E frekvenciakomponens irdnyat megfigyelve ellen6rizni tudjuk,
hogy a szoveg vizszintesen latszik-e a képen, ami nagymértékben megkonnyiti példaul az optikai
karakterfelismer6 algoritmusok pontossagat.
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3.9. dbra. Periodikus zaj sziirése a frekvenciatérben.

3.4. Koszinusz-transzformacio

Fontos megemliteni egy, a Diszkrét Fourier-Transzforméciohoz hasonl6 eljarast, amelyet Diszkrét
Koszinusz-Transzformécionak (DCT) neveziink. A DCT sordn a kép szintén periodikus jelként
értelmezziik, azonban a kép szélein tul tiikkrozodve ismétlodo jelalakot feltételeziink, és ezt a jelet
transzforméaljuk. Ennek kévetkeztében az eredeti jeliink szimmetrikus lesz, aminek kévetkeztében
a kapott frekvenciaspektrum pedig csupa valés értékbdl fog allni.

3.10. &bra. A DFT és DCT kézti kilonbség.

Ez a tulajdonsag szamos elénnyel jar szamunkra, ugyanis a valds értékek eltdrolasa feleannyi me-
moridt igényel, igy a kapott reprezentacié lényegesen tomorebb is lesz. Egy masik elény, hogy a
tlikréz6d6 ismétlés miatt nem vezetiink be hamis ugrasokat a jelbe. DFT esetén ezek az ugrasok
megjelennének, mint nagyfrekvencids komponensek, DCT esetében azonban ezek nem lesznek a
spektrumban. Tovabbi elénye ennek az eljarasnak, hogy a DCT meghatarozasa lényegesen egysze-
riibb képlettel adodik:
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3.4.1. FCT

Erdemes megjegyezni, hogy az FFT miivelete felhasznalhaté a koszinusz-transzformdcié kiszami-
tésara, ehhez egész egyszeriien meg kell konstrudlnunk a szimmetrikus képfiiggvényt a tiikrozések
segitségével, majd az FFT algoritmusét ezen kell elvégezni. Ezt kovetéen a kapott transzformacié
valés részét véve megkaphatjuk a a koszinusz transzformélt értéket. Erdemes megjegyezni, hogy
léteznek olyan DCT-re specializalt algoritmusok, amelyek nem végzik el a szimmetriabdl kovetkezd
felesleges miiveleteket.

3.4.2. JPEG

Erdemes megjegyezni, hogy az egyik legsikeresebb képtomoritési formatum, a JPEG is a DCT algo-
ritmust, pontosabban annak II-es valtozatat hasznélja fel a képek tomoritésére. A JPEG egy olyan
veszteséges tOmorito eljaras, amely valos képek esetében gyakran képes 1:10-hez tomoritési arany
elérésére gy, hogy az informéacidveszteség az emberi szem szamara gyakorlatilag észrevehetetlen.
Ehhez az emberi latds azon alapvetd tulajdonsagat hasznalja ki, hogy a hirtelen intenzitasvaltoza-
sokat kevésbé vagyunk képesek érzékelni.

Az emberi 1atas hirtelen valtozasokra vald érzékenysége raaddsul kiilonbozik a szin és az intenzitds
latas kozott. Mivel a szines fényt érzékelé csapok lényegesen ritkdbban helyezkednek el a reti-
nan, mint a palcikak, ezért a szinlatés felbontdsa még kisebb. Eppen ezért célszerti lenne a szin
informéciét kisebb felbontdson térolni, mint a vildgossdg/fényeré komponenst. A hagyomdanyos
RGB képeken azonban ez a komponens nem kiilonithet6 el. Ennek megoldasira a JPEG tomori-
tés YCbCr szinteret hasznal tgy, hogy a Cb és a Cr szinkomponensek felbontasat az egyik, vagy
leggyakrabban mindkét irdnyban megfelezi.

Ezt kovetéen a JPEG algoritmus a képet 8x8 (felbontascsokkentés esetében a szincsatorndkon ez
16x16) méretii blokkokra osztja, majd a blokkokban 1év6 pixelekbdl azok atlagat levonja. Ezt
kovetéen minden blokkra kiilon elvégezziik a diszkrét koszinusz transzformaciot, igy elféallitva
azok frekvenciaképét.
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3.11. Abra. A JPEG-tomorités elve.

Ezt kovetéen a kapott lebegépontos szamokat egy a 8x8 méretii koszinusz transzformalt minden
eleméhez elére meghatdrozott konstanssal leosztjuk (az emberi szem sajitossdgainak megfeleld
konstansokrdl van szé, kihasznaljuk ugyanis azt, hogy a frekvencia névelésével a kontrasztérzékelés
romlik, {gy a nagyfrekvencids egylitthatdk esetében jelentés helyet takarithatunk meg), majd a
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legkozelebbi egészre kerekitve mar elég minden elemhez csupan 8 bitet felhasznalni. A kvantalas
hatdsara azonban szamos magasabb frekvencidji elem nulldzédni fog, igy ezeket mar nem kell
kiilon eltarolni. Ennek maximadlis kihasznaldsdhoz a transzformalt elemein atlosan végighaladva
indexeliink, igy mindig a legnagyobb frekvencidkat hagyjuk utoljara. Ennek koévetkeztében elég
egyszeriien a transzformalt els6 néhany értékét eltarolni.

Erdemes megjegyezni, hogy a nagyfrekvencias részek elhagyéasa kovetkeztében a JPEG a képi éleket
hajlamos valamilyen szinten elmosni, valamint az idealis alulatereszto szilirés mintdjara az élek koriil
kiilonbo6z6 gylirtiz6 képzédmények (artifact-ok) jelennek meg. Ez ugyan szabad szemmel csak ritkdn
lathato, egy élkeres6 algoritmus viszont konnyedén hamis éleket detektalhat ilyen képrészleteknél.
Alapvetden elmondhatd, hogy mesterséges képek (geometriai dbrak, nyomtatott szoveg) esetében
célszerlibb a png, eps, vagy hasonld tomoritések hasznalata.

Canny
¢élkeresd

3.12. dbra. A JPEG tomorités hatdsa az élekre.

3.5. Alkalmazasok

A sziiréseken és tomoritéseken feliill a frekvenciatartomanybeli abrazoldsnak szamos més alkal-
mazéasa is létezik. Ilyen példaul a kiilénboz6 mozaik, vagy halftone képek valédi képpé torténd
konvertalasa. Ilyen esetekben a mozaik elemeibdl ad6dé ismétlodo mintazat altalaban rendkiviil
jol elkiiloniil a frekvenciatartoméanyban, igy itt konnyedén sztirheto.

3.5.1. Alakfelismerés

A Fourier transzformacié lehet6séget nyujt bizonyos egyszerii alakzatok felismerésére is. Erre jo
példa az optikai karakterfelismerés (OCR) probléméja. Az egyes nyomtatott karaktereknek ugyanis
meglehetOsen jol meghatarozott alakja van, amely egyedi és szabédlyos spektrumot von maga utan.
Ez koénnyedén felhasznalhaté a karakterek felismerésére.

3.5.2. Dekonvolucio

Fontos megjegyezni, hogy a frekvenciatartomanybeli dbrazolas lehet&séget ad a konvoliicié miivele-
tének egyszerli invertalasara, melyet dekonvoltuciénak hivunk. Dekonvolicié soran a kép spektru-
méat nem szorozzuk, hanem osztjuk a sziir6 spektruméval. Ezzel a mddszerrel példaul kompenzal-
haté a simit6 hatds, amit példaul a rosszul beéllitott fokusz okozott. A dekonvolicié egy fejlettebb
valtozata a Wiener-dekonvolicié, amely a dekonvolicié melett egy frekvenciafiiggd sziirést is vég-
rehajt, ezzel elnyomva az esetleges fellépé zajokat.
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3.14. dbra. A Dekonvolicié elve és eredménye.
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4. fejezet

Képjellemzok

4.1. Képillesztés, jellemzo tipusok

A képek szamitogépes feldolgozasa sordn az elsédleges feladatunk, hogy a képen olyan jellemzd
részleteket legyiink képesek megragadni, amelyek késobb felhasznalhaték magasabb szintii felada-
tok végrehajtdasara. Ilyen képjellemz6kbol szamos fajta 1étezik, amelyek koziil az egyiket — a képi
éleket — az el6z6 el6adason targyaltuk. A jelenlegi eladéds téméja a valamivel bonyolultabb, ebbdl
kovetkez6en szamitasigényesebb, azonban robusztusabb jellemzok targyalasa.

(bal). Panordmaillesztés (jobb).

4.2. Intenzitas

A kiilonb6z6 képi jellemzok legegyszeriibb fajtdja maguk az intenzitas - vagy szin - értékek. Ezek
meghatarozasidhoz nincs sziikség kiilon algoritmusra, igy eldallitasuk tulajdonképp koltségmentes.
Természetesen ezek a jellemzok egyben a legkevésbé robusztusak is, igy csak specidlis esetben
érdemes haszndlni 6ket.

4.2.1. Template matching

Ennek ellenére gyakran eléfordulhat, hogy olyan feladatunk adodik, amikor relative kontrollalt
kérnyezetben (statikus hattér és megvilagitds) egy eldre ismert, nem véltozé objektumot kell detek-
talnunk. Ilyen esetekben haszndlhat6 a sablonillesztés (angolul: template matching) algoritmusa.
Ez az eljaras rendkiviil egyszeri: a detektalandd objektumrdl elészor referenciaképet készitiink,
majd ezt a mintat a képre minden lehetséges pozicidoban raillesztjiik, ezutan pedig a kép és a sab-
lon kozott valamilyen illeszkedési fliggvényt szamolunk. Az illeszkedési fiiggvény szélséértékeinek

c sz
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A sablonillesztés soran alapvetGen kétféle illeszkedési fiiggvényt hasznédlnak a gyakorlatban. Ezek
kozil az egyik a sablon és a képrészlet pixelei kozotti négyzetes eltérések Gsszege vagy mas néven
az L2 tévolsdg, amelynek a minimumpontjait keressiik. Erdekesebb megoldds azonban a konvo-
ltcids/korreldcids illeszkedés, ahol a sablon és a kép kozotti konvoliciét haszndljuk méreeként. A
konvoltcié alapvetd tulajdonsaga, hogy az eredménye akkor lesz abszolat értékben nagy, ha a szliré
és az altala lefedett képrészletre vagy annak inverzére hasonlit. Ennek illusztralasiara emlithetjik
a korabbi el6addson bemutatott éldetektald operatorokat, amelyek valéban gy néznek ki, mint
egy képi él.

Epa(x,y) = ZZ (x+ay+y) - T, y))?

(4.1)
Ecc(z,y) = ZZIm+x,y+y)T( y)

A két hasonlésdgi mérce kozott lényeges kiillonbség, hogy a konvolicids megoldas esetén, ha a valasz
mindkét széls6értéke esetén jelziink detektalast, akkor a sablon inverzét is detektaljuk. Ez hasznos
lehet példaul betiik felismerésénél, ahol igy egy fehér hattéren a fekete betiis mintat és a sotét
hattéren a vilagos betiiket is fel tudjuk ismerni. A sablonillesztési eljaras egyik f6bb gyengesége,
hogy a forgatasra, skalazasra és a torzitdsokra rendkiviil érzékeny, igy ha ezek el6fordulnak, akkor
minden skaldhoz és orientacidhoz kiilon sablont kell késziteni, és az eljarast az Osszes sablonnal
meg kell ismételni, ami negativan befolyasolja a sebességet.

Alkalmazas: A mintaillesztés eljarasinak az egyik legfontosabb alkalmazésa az optikai karakter-
felismerés (OCR — Optical Character Recognition) azon esete, ahol nyomtatott karaktereket kell
felismerni. Ebben az esetben a kordbban ismertetett mdédszer segitségével, jé irdnyban beallitott
szovegre minden nyomtatott karakterhez egy kiilon mintat végigfuttatva az adott beti el6fordu-
lasait lokalizdlni tudjuk, és igy megkaphaté a széveg. Az optikai karakterfelismerés alkalmazasi
teriiletei pedig végtelenek, kezdve a szkennelt dokumentumok széveggé konvertalasatol a kiilonbozé
igazolvanyok automatikus elolvasasaig.

EABCDEABCDI W VW
ABCDEABCDE/ PPN AN

BCDE ABCDE A Ty \
CDEABCDEAB * A T
DEABCDEABC e A8V AL

BT s e AT g
ABCDE 7,

4.2. dbra. A TM alkalmazdsa OCR teriileten.

Fontos alkalmazas még a virtudlis és kiterjesztett valésag tudoméanyteriilete, amelyben gyakorta
valésitanak meg beviteli eszkdzoket oly mdédon, hogy az eszkozokon valamilyen specidlis (dltaldban
fekete-fehér) jel6lé mintédzatot helyeznek el. Ezeket a mintdkat tgy szoktdk megvalasztani, hogy
azok a valésdgos objektumokon ne fordulhassanak el6, igy e markerek lokalizaciéja a mintaillesztés
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segitségével egyszerlien és robusztusan megoldhatd. Ezt a modszert elOszeretettel hasznéljak ta-
pinthaté kiterjesztett valosag rendszerekben, amelyek alapveté elve, hogy a virtudlis kornyezettel
valé interakciot specialis valés objektumok segitségével valositjdk meg.

4.3. Optikai aramlas

Szintén az kép intenzitasértékeit hasznalja jellemz6ként a mozgds felismerése, szegmentdlasa és an-
nak nagysdganak és irdnyanak meghatarozasara széles korben elterjedt optikaidramlas-algoritmus.
Az algoritmus alapelve, hogy a képet minden pixelben lokdlisan egy linearis sikfeliilettel kozeliti,
majd a sikfeliilet meredekségébdl és a két kép kozott tortént intenzitasvaltozas értékébol kovetkez-
tet a mozgds mértékére. Ennek egyik fontos kovetkezménye az tigynevezett apertira probléma:
bizonyos jellegli képrészletek esetén ugyanis nem lehet lokalis képrészlet alapjan a pontos elmoz-
dulast meghatarozni.

Barber pole illusion

Z axis

T Y

M
MMM

AAAAAARAAAA
FEETETEETT

it

Mt
it
UL

Barber's pole Mation field Optical flow

4.3. dbra. Az apertira probléma (bal). A lokdlis mozgdsdetektdlds az emberi ldtdsban is szerepet
kap: ezt jol illusztrdlja a Barber-rdd illuzid (jobb). Itt egy ferde csikokkal felfestett
hengert korbe forgatva dgy latjuk, mintha a csikok felfele haladndnak, mikézben a
mozgds oldalirdnyi. Ldathatjuk majd, hogy az optikai dramlds hasonléan viselkedik.

Az optikai dramlés feltételezi, hogy a képen az objektumok intenzitdsa nem valtozik a két kép
kozott, csupan elmozdulés torténik. Ezt felirhatjuk az alabbi médon, a képet Taylor-polinommal
kozelitve:

ol ol ol
I t)=I(x +d dy,t+dt) =1 )+ mdr + ——dy + —dt 4.2
(z,y,t) = I(x +dz,y + dy,t + dt) = I(z,y, )+8x w+8y vt 5 (4.2)

Ahonnan I(z,y,t) kiesik:

Idx + Iydy + Iidt =0
dx dy (4.3)

Ahol I, 1, és I a kép irdnyok és az id6 szerinti deriviltjai, u és v pedig a mozgis sebessége
az egyes iranyokban. A kép derivaltjait numerikusan sziir6k és kiilonbségképzés segitségével tud-
juk szamolni, azonban igy is egyetlen egyenlet jut két ismeretlenre, amibdl kovetkezik, hogy az
intenzitasaramlas-egyenlet nem oldhaté meg egyértelmilen. A valdésdghban az egyszeri aramlés-
modszer csupan a mozgasvektornak az egyik — a képi gradiens irdnydba es6 — komponensét képes
meghatarozni az aldbbi médon:

I

JIEA 12 (44)
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Al/At

Ax X

4.4. dbra. Az optikai dramlds meghatdrozdsa egy dimenziéban: lokdlisan egyenessel kézelitjiik
a képet, igy az adott pizel iddbeli vdltozdsdt ismerve a becsiilt elmozdulds egyszerien
szdmithato.

\"
™ S Tu+lyv+l, =0

4.5. dbra. Az intenzitds-dramlds egyenlet dltal meghatdrozott megolddshalmaz (piros egyenes),
a megoldas komponensei.

4.3.1. Lucas-Kanade méodszer

A gyakorlatban erre a probléméra az egyik széles korben hasznalt megoldds a Lucas—Kanade-
féle optikaidramlds-algoritmus. FEz az eljardas eggyel tobb feltételezést eszk6zol, mégpedig azt,
hogy a képen egyméshoz kozel taldlhaté pixelek nagy valdszinliséggel egyiitt is mozognak. En-
nek alapjan a Lucas—Kanade-modszer nemcsak az adott pixel poziciéjaban kivanja megoldani az
intenzitasaramlas-egyenletet, hanem annak egy bizonyos kornyezetében. Erre a legkisebb négyze-
tek mddszerét alkalmazza az aldbbi médon:

I Iy I
Io Iy | /4 Iip

: (”) N (4.5)
I Iyy Iin

Xu=Y

Itt a fenti egyenletben a derivaltak ismertek, az elmozdulds vektort keressiik gy, hogy a fenti
egyenlet a lehet6 legkisebb hiba mellett keriiljon megolddsra. Ehhez az egyenletrendszert a legki-
sebb négyzetek mddszerével kell megoldanunk, mely esetben az optimalis elmozduléas az alabbi:

i=(XTX)"1xTy (4.6)
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Fontos megjegyezni, hogy az egyenletben szereplé X7 X métrix a kordbban ismertetett KLT-
sarokdetektorban is hasznélt lokalisstruktira-matrix (ez nem meglepd, hiszen a KLT-detektor
nevében szereplé Kanade és Lucas ugyanazok a kutatok, akikrol a jelenleg térgyalt modszer is
az elnevezését kapta). Ha visszaemlékeziink a lokélisstruktira-métrixrdl folytatott diszkusszidra,
tudhatjuk, hogy ennek a matrixnak a sajatértékei a kép legkisebb és legnagyobb valtozasanak nagy-
sagat fejezik ki. Ahhoz, hogy ezt a matrixot invertalni tudjuk, mindkét sajatértéknek jelentésen
kiilonbozni kell a nullatél, vagyis a Lucas—Kanade-médszert csak sarokszerii pontok esetén lehet
kiértékelni. Eppen ezért ez a médszer ritka optikaidramlis-médszerként is ismert, mivel csak a kép
néhany pontjan szamolhaté ki.

4.3.2. Farneback moédszer

Létezik azonban stirli optikaidramlas-algoritmus is, amely képes egyértelmiien meghatarozni az
aramlas iranyat, és minden pontban szamithato is. Ez az eljardas Gunnar Farneback nevéhez f(iz6-
dik. Az eljaras alapvetd lényege, hogy a képet lokdlisan nem egy linedris feltilettel (sikkal), hanem
egy méasodfokt polinommal kozeliti. Az eredeti dramlasalgoritmushoz hasonléan feltételezi, hogy
a két képkocka kozott nem torténik intenzitdsvaltozas, csupan elmozdulds. Innen a polinomokat
mindkét képkockan kiszdmolva és Osszevetve az egyes pixelek elmozduldasa meghatarozhaté.

L(z) =2 Az +bT 2 +c1; L) =2TAsx + 0124y (4.7)

Felhasznalva azt a feltételezést, hogy a két kép megegyezik, koztiik csupan egy d eltolds van:

Lz)=L(z—d) =(x—-d)TA(z—d) + b (z —d)+ ¢, (4.8)

Ezt x hatvanyai szerint csoportositva:

I(z) = 2T Ajz + (by —2A1d) "z +d" Ayd — BT d + ¢, (4.9)

Ebbdl pedig felirhatjuk, hogy a két polinom b egyiitthatéi megegyeznek, amibdl a d kifejezhet6:

by =by —241d — d= —%A;l(bg —by) (4.10)

A gyakorlatban azonban egy enyhén médositott valtozatot alkalmazunk: a kép ugyanis globalisan
nem kozelithetd jol egy masodfoka polinommal, igy ezt a kozelitést lokalisan alkalmazzuk, és az
elmozdulést minden poziciéban hatarozzuk meg. Fontos még megjegyezni, hogy a Farneback alkal-
mazasakor az egyes poziciokban elvégzett polinombecsléshez a kornyezet pixeleit is felhasznaljuk.
Ily médon a legkisebb négyzetek (LS) mddszerével egy sokkal robusztusabb becslést kapunk, igy
kikiiszobolve a zajok hatasat.

4.3.3. Iterativ és piramis moédszerek

Az optikai dramlas modszerek esetében azonban jelent0s problémét jelent az, ha az elmozdulds
annyira nagy, hogy a magasabb rend tagok mar nem elhanyagolhatok. Ekkor ugyanis a mozgas-
becslés hibdja mar szamottevé lesz, ami hosszabb tavon teljesen rossz mozgasokat eredményezhet.
Ennek megoldasara szokds iterativ optikai aramlast alkalmazni. Ennek a megolddsnak a lényege,
hogy az elsé optikai dramlds meghatarozasa utan az eredeti képet a kiszadmolt mozgasvektorok
alapjan transzformaljuk, majd az igy kapott koztes kép és mésodik kép kozott djra elvégziink
egy optikai aramlas becslést. Ezt a két 1épést addig ismételjiik, amig a kapott relativ elmozdu-
las szamottevs. Az algoritmus végén koztes mozgasokat Osszegezve pedig megkapjuk a tényleges
elmozdulast.
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4.6. dbra. Az iterativ optikai dramlds elve: az elsd iterdciéval (bal) a képet mdr kézelebb hoztuk
az elmozdult vdltozathoz, igy a mdsodik korben (jobb) mdr jé becslést kapunk.

Az iterativ optikai dramlést gyakran szokds piramis mddszerrel egylittesen alkalmazni. Az eljaras
els6 1épéseként egy durva-finom felbontast képpiramist hozunk létre atméretezések segitségével.
Ezt kovetéen iterativ modszerrel megbecsiiljiik az aramlast a legkisebb felbontast képen. A ka-
pott aramlas valamelyest pontatlan lesz, azonban a nagy mozgasok kénnyedén meghatarozhatok
rajta, hiszen ezek az alacsonyabb felbontds miatt ezen a képen pixelben mérve egy nagysagrenddel
kisebbek. Ezt kovetOen az iterativ modszert az egyes nagyobb felbontast képen folytatjuk, ugy,
hogy a mar meglévé aramlas képet hasznaljuk kezdeti értékként. Ily médon minden szinten az
el6z6 korben kiszamolt durva aramléas képet finomitjuk tovabb.

4.7. dbra. A képpiramis.

Alkalmazas: Az optikai dramldst szamos teriileten szokas alkalmazni, amelyek koziil az egyik
jelent6s a mozgdkamerds 3D-rekonstrukcidk végzése. Az algoritmus hasznalatéval lehet6ség nyi-
lik arra, hogy egy arra egyébként nem alkalmas, egyszerli kamera segitségével térbeli felvételeket
készitsiink. Ehhez a kameraval egy, az objektumot korbejard videdt készitiink, majd az opti-
kai aramlas segitségével az egyes pixelek elmozduldsat kiszamoljuk. Az elmozdulds mértékébol
a kameratdl valé tévolsdgra tudunk kovetkeztetni (a tévoli objektumrdl szarmazé pixelek kisebb
sebességgel mozognak a képen).

Tovabbi érdekes felhasznalas a kiilonb6z6 mozgasesemények osztdlyozasa. A képen mozgd objek-
tumokat ugyanis az aramlas képe alapjan beoszthatjuk kiilonb6z6 iranyokba haladé, forgd, illetve
kamerahoz kézeled6 vagy attdl tavolodd objektumokba. Ez rendkiviil hasznos, ha szeretnénk észlel-
ni vagy elkeriilni a kamerdanak helyet ad6 berendezéshez val6 kozeledést vagy az azzal valo iitkozést.

4.4. Elkeresés

A képi élek definici6 szerint a képen taldlhat6 szomszédos pixelek kozott végbemend nagymértékii,
egyiranyu intenzitasvaltozasok. Lényeges tulajdonsidguk, hogy az intenzitas csak az egyik irany-
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4.8. abra. Az optikai dramlds piramis mddszerrel (jobb) és anélkil (bal).

ban véltozik, mig a mésikban konstans, valamint hogy a valtozas éles, ugrdsszerti. A valésiagban
természetesen a kiilonbozé képi hibak, zajok és a véges felbontas miatt a fent leirt idealis élekhez
képest a valésdgban az atmenet fokozatos, elmosott lesz, valamint lokalisan maés irdnyu valtozas is
elképzelheto.

4.4.1. Derivalt alapt élkeresés

A képi élek keresésének legegyszeriibb mddja a pixelek egyes irdnyok szerinti derivaltjanak szdmo-
lasa, amelyet a konvolicids sziiréshez hasonlé elven tehetiink meg numerikusan. A képen végigha-
ladva minden poziciéban kiszamitjuk az adott pixel és a jobb, illetve alsé szomszédja kiillonbségét,
megkapva a kép x, illetve y irdnyu derivaltjait. A kettd négyzetes 6sszegébdl megkaphaté a teljes
derivalt nagysiga, amely az adott pont élszertiségének mértékeként értelmezhetd.

A
U
s

4.9. dbra. A derivdld szirdk alkalmazdsa egy képre.

A fent leirt mddszer rendkiviil gyors és egyszerii, alapveté problémaja, hogy a véletlen képi zajok
hamis derivaltakat eredményeznek a képen, igy a kapott él kép rendkiviil zajos lesz. Ez elkeriilheto,
ha a képet egy Gauss-szlir§ segitségével sziirjiik, igy mérsékelve a zaj hatasat. A gyakorlatban
azonban az algoritmus gyorsitasanak érdekében kihasznaljuk, hogy mind a derival6, mind a Gauss-
sziir8k linedris miiveletek, ezért dsszevonhatdk egyetlen miiveletté. Igy a két sziir egymés uténi
alkalmazasa helyett csak egyetlen sziirést végziink a Gauss-szlir6é derivéltja altal meghatarozott
konvolticids szlir6vel, amely az el6z6 mddszerrel megegyez6 eredményt ad.
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4.10. dbra. Az elsd (bal) és a mdsodik (jobb) derivdltak egy él esetében. Ldthatd, hogy a mdsodik
derivdlt alkalmazdsakor az él a nulldtmenetnél taldlhato.

A Gauss-szir6 derivaltja mellett elterjedtek tovabbé tovabbi konvoliciés éldetektalsd sziirék, ame-
lyek hasonl6 elven miikédnek. Ezek kozil a legismertebbek a Prewitt- és a Sobel-operatorok,
amelyek irdnyfiiggd éldetektorok. Alkalmazdsuk esetén, amennyiben barmilyen irdnyultsagi éle-
ket szeretnénk detektalni, akkor az adott operator mindkét valtozatat futtatni kell a képen. A két
operator kozti alapvet6 kiilonbség, hogy a Sobel operator az élre ellentétes irdanyban simitast is
végez, igy a zajokra kevésbé érzékeny.

110 -1 110-1
1 0]-1 2.0 -2
1 0]-1 10 -1

4.11. dbra. A Prewitt (bal) és a Sobel (jobb) operdtorok figgbleges élekre.

Az els6 derivéilton alapulé sziirék egyik legnagyobb hétranya, hogy a simitds miatt az él homalyo-
san, elkenédve fog latszani, igy annak pontos lokalizacidja nehézkes. Ez a probléma kikiiszobolhetd,
ha az élképet még egyszer derivaljuk, és a derivaltak nullaitmenetének pontjat keressiik meg. Ezt
a muveletet természetesen egyetlen lépésben végezziik el egy masodik derivalt konvolicids szilird

segitségével, amelyet Laplace-szlirének neveziink. A Laplace-sziir6t gyakorta szoktdk alakja miatt
sombrerokalap-sziirének is nevezni.

A gyakorlatban a Laplace-sziir6t néha két eltérd szorasi Gauss-szlir§ kiilonbségével szoktak he-
lyettesiteni. Ezt a megolddst DoG-szlirének nevezziik (a DoG az angol Difference of Gaussians
kifejezés roviditése), és szdmos alkalmazdsban hasznédlatos. Gyakorta eléfordul, hogy a képeket
egyszerre tobb, kiillonb6z6 méretli DoG-szlird segitségével szeretnénk megsziirni. Ekkor bevett
szokés a folyamatot tgy gyorsitani, hogy elészor kiilon eloallitjuk a kiilonbozé Gauss-sziirok altal
simitott képeket, majd magukat a sziirt képeket vonjuk ki egymdsbdl. A kapott eredmény az

elvégzett miiveletek linearitdsa miatt megegyezik.

Alkalmazas: Az élet szamos szitudciéjaban eléfordulhat, hogy egy szdmunkra fontos objektum-
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4.13. dbra. A DoG sziiré alkalmazasanak elve. Kékkel a DoG szird alakja lathaté 1D esetben.

rél automatikusan kell felvételt késziteniink. A felvételkészités automatizalasa sziikséges lehet,
amennyiben nem tudjuk kontrollalni, hogy az objektum mikor és hol jelenik meg a képen, vagy
olyan nagy mennyiségii felvételt kell késziteniink, hogy a folyamat automatizdlasara kell szoritkoz-
nunk. Ebben az esetben azonban nem tudjuk garantalni, hogy a kép jol fokuszalt lesz, aminek
kévetkezményeképp a szamunkra relevans objektum részletei elmosddottak lesznek, ami a tovabbi
feldolgozast ellehetetlenitheti.

Ennek elkertilésére hasznalhatunk automatikus fokuszérzékelést, amelynek lényege, hogy — a kép
fokuszaltsaganak mértékét a képbdl meghatarozva — a kamera fokuszat addig médositjuk, amig
a mérték maximumat produkélé fokuszbeallitdast meg nem talaltuk. Mivel egy homalyos képen a
legtobb képi él elkenddik, ezért a hozzajuk tartozd képi gradiensek nagysaga is kisebb lesz. Innen
kaphatunk egy kézenfekvé mértéket: minél t6bb olyan pixel van a képen, amelyek helyén a derivalt
nagysaga egy bizonyos kiiszObértéknél nagyobb, a kép anndl jobb fékuszi. Fontos megjegyezni,
hogy ezzel a mddszerrel csak azonos tartalmu képek hasonlithaték 6ssze.

4.4.2. Canny algoritmus

Az eddigi éldetektdlé algoritmusok kiilonb6z6 derivaltszamitasi médszerekre alapultak, amelyek
soran megkaptuk minden pixel élszertiségének mértékét. Innentél kezdve azonban a mi feladatunk
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tervezéként eldonteni, hogy pontosan mekkora hatarérték felett tekintiink egy képpontot élnek. Ha
ezt a hatarértéket tulsdgosan magasra szabjuk meg, akkor el6fordulhat, hogy a valds élek kevésbé
kontrasztos részeit nem fogjuk tudni detektalni, ha viszont tul alacsonyra tessziik, akkor rengeteg
hamis élt fogunk kapni a zajnak és egyéb hatdsoknak kdszonhet&en. A cél persze a kettoé kozotti
kompromisszum megtalalasa, azonban ez sem lesz tokéletes.

Ezt a dilemmat igyekszik kezelni az éldetektald algoritmusok state-of-the-art modszere, a Canny-
algoritmus. A Canny-eljaras egy tobblépcsds algoritmus, amelynek elsé 1épése, hogy egyszerti
derivald sziirok segitségével kiszamoljuk a képen a vizszintes és a fliggdleges iranyultsaga derival-
takat. Ezt kdvetGen a kétirdnyt derivaltakbdl minden képpontban meghatarozzuk a képi gradiens
(a legnagyobb intenzitdsvéltozas irdnya) nagysigit és irdnyat.

Ezt kévetGen minden egyes élszerti pontbdl kiindulva, a gradiens irdnyat kévetve meghatarozzuk
a legnagyobb derivalt értékkel rendelkez6 pontot. Az ilyen pontokat meghagyjuk, mig a naluk
kisebb derivalt értékkel rendelkezd szomszédjaikat nullaba allitjuk. Ezzel a moddszerrel elérjiik,
hogy a derivald szilir6 hasznalata utan kapott homalyos élkép pontosan olyan éles legyen, mintha
masodik derivaltat hasznaltunk volna.

Ezt kévetben a gradiensnagysagokat tartalmazoé képet kiiszobozziik, azonban egy helyett két kii-
16nb6z6 kiiszobértéket haszndlunk (és igy két kiilonboz6 bindris kép keletkezik). A kisebb kiszob-
értékkel készitett binaris képen nagy valoszintiséggel megmarad az Osszes valédi élpont, azonban
szamos nem valddi élhez tartozd zaj is keletkezni fog. A nagyobb kiiszobértékkel készitett bindris
képen a valodi élekbdl biztosan latszani fog valahdny képpont, azonban hidnyosak lesznek. Cserébe
természetesen csak minimalis szami zaj fog keletkezni.

4.14. dbra. A Canny algoritmus dltal haszndlt élképek.

A Canny-algoritmus 6 erénye, hogy utolsé 1épésben e két binaris kép felhasznalasaval képes egy
mindketténél lényegesen jobb mindségii élképet 1étrehozni. Ezt Ggy teszi, hogy a nagyobb kiiszob-
értékkel rendelkez6, hidnyos élképhez hozzaveszi a masik élképrol azokat az élpontokat, amelyek
szomszédosak a hidnyos képen is megtalalhaté élpontokkal. Ezt iterativan addig végzi, amig mar
nem tud t6bb élpontot hozzdadni a hidnyos élképhez. Ennek eredményeképp a Canny-algoritmus
fel tudja hasznalni a megenged6bb kiiszobértékkel késziilt élképet arra, hogy a szigorubb képen
keletkez6 hidnyokat betdltse, a valddi élekhez nem kapcsolédd zajokat azonban nem veszi at.

4.5. Hough-transzformacio

Az élkeresés sordn rendkiviil gyakran eléfordul, hogy kiilonféle egyszer(i alakzatok (téglalap, kor)
hatarvonalait keressiik, amely esetben célszerli lehet a megtaldlt élpontokra egy egyenes modellt
illeszteni, igy a képen megtalalt egyenesszerii elrendezésben talalhaté pontokat egy paraméteres
modellel leirhatjuk, amely az alakzatok detektaldsat rendkiviill megkonnyiti. A probléma nehézsége,
hogy természetesen a képen talalt élpontok csak egy része fog egyenesekre illeszkedni, és azok koziil
is szamos pont kiilon-kiilon egyenesre illeszkedik, igy egyszerre kell azt meghataroznunk, hogy mely
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pontok illeszkednek egy egyenesre, és hogy milyen paraméterek irjak le ezt az egyenest. Ha a két
kérdés koziil barmelyikre tudndnk a véalaszt, a probléma megoldéasa trivialis volna.

Erre a problémaéra az egyik legnépszeriibb algoritmus a Hough-transzformaciéra épilé alakzatde-
tektalas. A Hough-transzformécio egy koordinatatranszformécio, amely a kép pontjait a megszo-
kott képkoordindtarendszerbél (x,y) az egyenesek paraméterei (r,6) dltal kifeszitett térbe viszi
at. Ebben a térben egy egyenest egyetlen pont (szdmpér) ir le, amelynek egyik eleme az origébol
az egyenesre allitott merSleges szakasz hossza (r), a masik eleme pedig ennek a szakasznak az x
tengellyel bezért szoge (0).

Erdekesebb azonban, hogy a kép egyes pontjai hogyan képzédnek le a Hough-térbe. Ezt a leképzést
a Hough-transzformdcié sordn ugy végezziik el, hogy az (r, ) &ltal kifeszitett Hough-térben egy
képpont képe az Gsszes olyan egyenes lesz, amelyre az adott pont illeszkedik. Habar egy adott pont
végtelen szamu egyenesre illeszkedik, mégsem illik rd az Osszes 1étez6 egyenesre, igy egy konkrét
(z,y) pont képét a Hough-térben az aldbbi gorbe adja meg:

x cost +y sinf =r (4.11)

Vagyis egy képpont képe a Hough-térben egy szinuszgorbe lesz. Ha a Hough-térben két pont gorbéje
metszi egymast, akkor az azt jelenti, hogy mindkét pont raillik arra az egyenesre, amelyiket a két
gorbe metszéspontja ir le (emlékezziink: a Hough-térben egy pont egy egyenest ir le).
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4.15. dbra. A Hough transzformdcié elve.

Ebbél az Osszefiiggésbol egy egyszert kévetkeztetés vonhaté le: ha a Hough-térben sok olyan
gorbénk van, amelyek megkozelitoleg egy pontban metszik egymast, akkor ez azt jelenti, hogy a
képtérben sok olyan pont van, amelyek raillenek ugyanarra az egyenesre. Ebbdl kiindulva a Hough
transzforméciés egyenesdetektdlas algoritmusa konnyedén adja magat: el6szor transzforméaljuk az
Osszes élpontot a Hough-térbe, majd megkeressiik azt az egyenest, amelyiken a legtobb raillé élpon-
tunk talalhaté. Ezt kdvetéen ezeket az élpontokat tordljiikk a Hough-térbél, majd tjra megkeressiik
a legtobb pontra illeszked6 egyenest. Ezt addig ismételjiik, amig taldlunk olyan egyenest, amelyre
legalabb egy kiiszobértéknyi pont illeszkedik.

Fontos megjegyezni, hogy a Hough-transzformaciét nemcsak egyenesek, hanem barmilyen egyszerii,
paraméterek altal leirhaté formara el lehet végezni. Kiilonb6zo tipusi Hough-transzformécidkat
alkalmazva tehat kiillonb6z6 egyszerii alakzatokat tudunk detektdlni. Egyenesek mellett gyakorta
alkalmazzék a Hough-transzforméciét korok, illetve ellipszisek detektéléséra is. Erdemes megemli-
teni az altalanositott Hough-transzforméciot, amelynek segitségével altalanos formak is észlelhetok.
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4.16. abra. Egy bindris kép és annak Hough transzformdltja.

Alkalmazas: A Hough-transzforméciot el6szeretettel alkalmazzdk arra, hogy egyenes szakaszok-
bdl all6 egyszerti formakat detektdljanak a képen. Ez a mddszer kdnnyedén felhasznalhat6 példa-
ul igazolvanykartydk automatikus felismerésére, amely az okos kozigazgatds egyik legalapvetébb
feladata. Egy igazolvanyrdl késziilt képen a kartya szélei altaldban markans, jol kivehetd, egye-
nes éleket okoznak, amelyeket példaul a Canny-eljaras konnyedén észlel. Ezt kovetéen a Hough-
transzformécio segitségével egyenesekké konvertaljuk ezeket, majd megkeressiik az ezek altal meg-
hatarozott, téglalap alakt objektumot.

4.6. Sarkok

Az els6 targyalt képjellemzék a képi élek voltak, amelyek egyszerii, gyorsan kinyerhetd, ellenben
mérsékelten robusztus leirdi a képeken taldlhaté objektumoknak. Az élek egyik legfontosabb hi-
anyossaga, hogy lokalisan csak egy irdnyban van valtozds a képen, igy ha az él erre az iranyra
merdlegesen mozdul el a képen, akkor ezt lehetetlen kovetni.

Erre a problémara ad megoldast a jelen fejezetben targyalt képjellemzo, vagyis a képi sarok. Képi
sarkoknak neveziink olyan pontokat a képsikon, amelyekbdl minden irdnyba kiindulva a kép in-
tenzitdsértékében szamottevl valtozast figyelhetiink meg. Ebbol a definiciébdl kdévetkezik, hogy
barmerre is mozduljon el a képen a sarkot tartalmazd objektum, a sarok elmozdulasat kdvetni
tudjuk, igy ezt a szamunkra valamilyen szempontbdl relevans objektumot is kévethetjiik, detektal-
hatjuk.

Képi sarkok detektdlasara az egyik legelterjedtebb maddszer a Kanade—Lucas—Tomasi-, vagyis a
KLT-sarokdetektor. E detektor miikodésének alapelve, hogy mivel olyan képrészleteket keresiink,
amelyek minden iranyban jelentOsen valtoznak, ezért egyszeriien az éppen vizsgalt képpont egy
adott kornyezetét minden irdnyban elmozgatjuk a képen, és az elmozgatott és az adott helyen ta-
lalhato eredeti képrészletek kozott négyzetes eltérést szamolunk. Ha ez az eltérés minden iranyban
nagy, akkor sarokszeru képrészletet talaltunk.

4.17. dbra. Az idedlis képi €l (bal), sarok (kozép) és a sarokdetektdlds elve (jobb).
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4.6.1. Lokalis strukturamatrix

A KLT-detektor a gyakorlatban természetesen nem igy dolgozik, mivel e miivelet elvégzése minden
képpontban rendkivil koltséges volna. Ehelyett a KLT-detektor kiszamolja a kép x és y irdnyu
derivaltjait, majd minden képpont esetében annak az n x n-es kérnyezetében taldlhat6 derivaltakat
egy n? x 2-es métrixba rendezi. Az egyes pixelek irdnyaba kapott elmozdulds hibdja ugyanis

felirhaté az aldbbi modon:

I Iyl Ey
ng I E2
c (“> = (4.12)
: : v :
Innen a teljes hiba:
|B||> =a"I"Td =a" Hu (4.13)

Ahol Iy és I;1 a kornyezet elsé pixelének (a végeredmény szempontjabdl a pixelek sorrendje irre-
levins) x és y irdnyu derivaltjai, H pedig az adott képpont tgynevezett lokalis struktiramatrixa.
Fontos megjegyezni, hogy amennyiben feltételezziik, hogy a képen az egyes derivaltak varhaté
értéke nulla (ami egy teljesen megalapozott feltételezés, hiszen a derivaltak pont ugyanolyan vald-
szinliséggel negativak, mint pozitivak), akkor a lokdlis struktiraméatrix a képrészlet derivaltjainak
kovarianciamatrixaval aranyos.

4.6.2. KLT, Harris

Fontos azonossag, hogy a lokalis struktiramatrix két sajatvektora azt a két iranyt fogja meghata-
rozni a képsikon, amely iranyokba a kép a leginkabb, illetve a legkevésbé valtozik. E legnagyobb és
legkisebb valtozasok mértékét pedig az egyes sajatvektorokhoz tartozé sajatértékek (A1, A2) adjék
meg. Ez az Osszefiiggés rendkiviil j6 mddszert kinal nekiink a sarkok detektalasara: Azok a pontok,
ahol a legkisebb vdltozés is még elég nagy (vagyis a lokdlis struktiramadtrix legkisebb sajitértéke
is nagy) sarokpontoknak tekinthet&k.

A KLT-detektor miikddése soran a kép minden eleméhez elvégzi a lokalis struktiramatrix szami-
tasat, és annak kisebbik sajatértéke alapjan hozzarendel egy saroksagi mércét, amely alapjan egy
pixel sarokpont volta megallapithaté. Fontos megjegyezni, hogy a sarokpont kérnyékén talalhato
pixelek saroksagértéke mind nagy lesz, hiszen a képi sarkok nem tokéletesen pontszert jelensé-
gek. Egyszerii megoldas lehet minden esetben a sarokségértékek lokalis maximumait tekinteni a
sarokpont helyzetének.

A gyakorlatban szokas a KLT-detektor helyett egy maésik eljarast, a Harris-detektort hasznalni,
amely szintén a lokalis struktiraméatrixot hasznalja fel a sarokpontok detektalasara, a saroksagi
mértéket azonban az aldbbi képlet alapjan hatarozza meg:

R =det(H) — k * tr(H)?

k € [0.04 — 0.06] (4.14)

Ennek a szamolasi modszernek hatalmas elénye, hogy lényegesen gyorsabb a sajatértékek megha-
tdrozasdndl. A Harris-saroksig mellesleg alkalmas élszerli képrészletek detektdlasara is, ugyanis
ilyen jellegti képrészletek esetén a saroksig értéke egy nagy negativ szdm lesz. Lényeges tovabbi
kiilonbség a két detektor kozott, hogy habar lassabb, a KLT-detektor eredménye kozelebb &ll az
emberi érzékeléshez.
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A2

4.18. dbra. A KLT (bal) és a Harris (jobb) saroksdg értékek osztdlyozdsi elve.

4.7. Invarianciak

Képjellemzok targyalasanal rendkiviil fontos megemliteni az e jellemzokkel szembe allitott robusz-
tussagi kovetelményeket. Célunk ezekkel a jellemzékkel az, hogy ha ugyanazt az objektumot tobb
képen is latjuk, de esetleg a két kép kozott kiilonboz6 transzforméciok torténtek, akkor e transz-
forméaciok koziil a képjellemzok minél tébbre legyenek invaridnsak, mivel igy ugyanazt a targyat
kiillonb6z6 képeken is konnyen észlelhetjiik.

A legalapvetdbb képtranszformécié az intenzitdsvaltozas, amely leggyakrabban a megvilagitas meg-
valtozasanak koszonheté. Ennek két tipusa létezik. Az egyik az additiv valtozas, amely sordn a
képpontok intenzitasértékéhez egy konstans adédik hozza. Mésik tipusa a multiplikativ valtozas,
amelynek soran a képpontok intenzitasa egy konstanssal szorzédik. Tovabbi gyakori transzfor-
méaci6 a forgatds, valamint az objektum skalajanak véaltozasa, amely a kiilonb6z6 nézépontbdl és
tavolsagbdl készilt felvételek miatt keletkezik. A nézépontviltozds okoz még perspektiv torzitast
is a képeken, amely legjobban a kordbban parhuzamos egyenesek Osszefutdsabdl figyelheté meg.

A KLT-, illetve a Harris-operatorok e transzforméciék koziil sajndlatos médon csak kettére in-
variansak: egyrészt az additiv intenzitdsvaltozasra, aminek az az oka, hogy a kép derivaltjai a
konstans tagot kiejtik, valamint az elforgatasra, mivelhogy az elforgatas egy matrix sajatértékeit
nem befolydsolja. Multiplikativ intenzitdsvaltozas esetén a derivaltak is konstanssal szorzodnak,
igy a saroksdgértékek eszerint fognak megvaltozni. A skaldzds hatasaként az egyik képen sarok-
szerlinek latsz6 objektum felnagyitva egy lekerekitett élszerii objektumba mehet at, igy a skalazas
rendkiviili médon befolyasolja a sarokdetektalds eredményét.

4.8. Komplex képjellemzok

Ezt a problémat igyekszik kezelni a skalainvaridns képjellemz6 transzformécio, vagyis a SIFT-
algoritmus (Scale Invariant Feature Transform), amely a perspektiv torzitds kivételével minden
transzforméciora invarians, igy robusztus lokalis régiéleirét produkal, amelyet széles korben al-
kalmaznak. Alapelve, hogy sarokszerli pontokat keres a képen, azonban ezekhez nem egyetlen
mértéket, hanem a sarokpontok lokalis kérnyezetét invarians médon leiré kédot készit, amelynek
segitségével mas képeken megtaldlt jellemzokkel 6sszevethets, parosithato.

4.8.1. SIFT detektor

A STFT-algoritmus els6 szamu alapelve, hogy a sarokdetektdlast nem egy, hanem tobb skalafaktor
mentén végzi el, és minden jellemzohoz egy skdlavaltozét rendel hozza, amelyet a leirékod készi-
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4.19. dbra. A forgatds hatdsa a sajdtértékekre.

tésekor felhaszndl, a skédlainvarianciat ilyen médon biztositva. A sarokdetektdldst a moédszer a 3.
fejezetben emlitett DoG-sziirk (Difference of Gaussians) segitségével végzi el. Kordbban ezt a sz{i-
réfajtat éldetektorként ismertiik meg, a DoG-sziir6 valasza azonban impulzusszerti kitiiremkedések
és bemélyedések esetén lesz a lehetd legnagyobb. Fontos megjegyezni, hogy ha egy adott impulzus-

szerll képrészleten kiillonb6z6 méretli DoG-sziliréket futtatunk végig, akkor annak a sziirének lesz
a lehet6 legnagyobb a valasza, amelynek a mérete a leginkabb egybeesik az impulzus szélességével.

4.20. dbra. Egy képjellemzé (kék) sarokszerdsége tobb skdla mentén vizsgdlva.

A STFT-algoritmus els6 1épéseként szamos, kiilonbozé méretii DoG-szlir6t futtat végig a képen,
amelyek véilaszat eltarolja. Ezt kévetGen megkeresi szilir6valaszok lokédlis maximumait, de nem csak
a kép x és y koordindtdja, hanem a szlir6k mérete szerint is. A legnagyobb vélasszal rendelkezd
sikbeli koordinata lesz a sarokpont helyzete, a maximalis valaszi szlir6é mérete pedig az ehhez
hozzarendelt skélafaktor. Erdemes tudni, hogy a SIFT nem elégszik meg a diszkrét pixelek és
szliréméretek altal kvantdlt maximumpoziciéval, hanem a vélaszértékekre lokalisan egy polinomot
illeszt, és ennek a maximumbhelyét keresi meg. Ezzel a mddszerrel a sarokpont helyzetét szubpixeles
(vagyis pixelméret alatti) pontossiggal képes meghatdrozni, amely szdmos alkalmazéds esetében
kovetelmény lehet.

Erdemes megjegyezni, hogy az eljarés a sziirés folyamatéat két médon is gyorsitja: egyrészt a DoG-
szirok futtatasa helyett az algoritmus kiillonb6z6 méretii Gauss-szliréket futtat a képeken, majd
ezeket vonja ki egymdsbdl, igy gyorsitva a miikodést. Masrészt, amikor az éppen aktualis Gauss-
szlir6 mérete eléri az eredeti kétszeresét, akkor inkdbb az eredeti sziir6t futtatja a kép feleakkora
felbontast valtozatan, igy ugyanazt az eredményt kapja hozzévetélegesen negyedannyi szamitas
segitségével.
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4.21. dbra. A SIFT detektor sziirési sémdja.

4.8.2. SIFT leird

A SIFT-algoritmus mésodik 1épése a megtaldlt sarokponthoz tartozo leirokéd generalasa. A SIFT
minden sarokponthoz egy 128 szambdl allé kédot general, amely a sarokpont 16x16 pixeles kor-
nyezetének kinézetét irja le. Ezt a 16x16 pixeles kornyezetet mindig az adott sarokpont skéldja
szerint atméretezett képbdl vessziik, igy biztosithatjuk a leirokod skalainvarianciajat. Mivel a le-
frékédot nem kozvetleniil a kornyezet intenzitdsértékeibdl, hanem annak gradienseibdl (az x és y
irdnyu derivaltak altal alkotott kétdimenzids vektorbol) készitjiik, igy a KLT-eljardshoz hasonléan
az additiv intenzitasvaltozasra vald invarianciakat is biztositjuk.

A SIFT-algoritmus egyik legforradalmibb 6tlete az elforgatdsinvariancia biztositdsa. Ennek el-
végzéséhez a pont kornyezetének gradienseihez hisztogramot készitiink, amely azt abrazolja, hogy
az egyes iranyokba mekkora gradiensek taldlhatok ebben a kornyezetben. A gradienshisztogram
készitése soran a kép gradienseit 36 irany koziil osztjuk be valamelyikbe, igy a kort 10 fokos interval-
lumokra osztjuk. Az intervallumhatéarok felé mutaté gradienseket egyenlden elosztjuk a szomszédos
rekeszek kozott. Fontos részlet, hogy a sarokponttdl tavoli képpontok gradienseit kisebb stllyal
vessziik figyelembe.
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4.22. dbra. A gradienshisztogram konstrudldsa (a példaként szerepld hisztogram 8 elemi).

A kapott gradienshisztogram-maximum helyét (vagyis azt az irdnyt, amelybe a leginkdbb vélto-
zik a kép ebben a kornyezetben) megkeressiik, és azt az irdnyt tessziik meg az adott sarokpont
meghatarozott irdnyba (példaul fiiggélegesen felfelé) mutasson, és a végsd leirékddot az elforgatott
(és korabban dtskdldzott) képen taldlhaté 16x 16 pixeles kornyezetbdl készitjiik, igy biztositva an-
nak invariancidjat az elforgatasra. Fontos megjegyezni, hogy ha a gradienshisztogram maximalis
értéke nem egyértelmii, akkor minden, a maximélishoz kozel 1év6 orientacidohoz készitiink egy kiilon
leirokédot.

A leirokédd készitéséhez a felhasznalandd 16x16 pixeles kornyezetet 16 darab 4x4 pixeles részre
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4.23. dbra. A SIFT orientdcié meghatdrozdsa (nincs mind a 36 elem dbrdzolva).

osztjuk, és ezekhez kiilon-kiilon, a fent leirt médon gradienshisztogramokat készitiink. Az egyetlen
kiilénbség, hogy az egyes gradienshisztogramok csak 8 és nem 36 rekeszbol allnak, igy a felbon-
tasuk 45 fok. Az igy kapott hisztogramok értékeit egymés utan egy vektorba irjuk, igy Gsszesen
128 szamot kapunk. Ezt a kapott vektort normaljuk tgy, hogy a benne szereplé szdmok négyzet-
Osszege egy legyen. Ezzel a normalassal elérjik, hogy a multiplikativ intenzitasvaltozas, amely a
gradienseket is konstanssal szorozza, a végsé leirokédot ne tudja befolyasolni.

MLELY At
.

il

4.24. dbra. A végsd leiré vektor konstrudldsa.

Alkalmazas: A lokélis képjellemzOknek szamos alkalmazasi teriilete 1étezik. Hasznalatosak pél-
daul képek illesztésére, amely panoramakészitésnél vagy 3D-latasnal rendkiviil fontos. Az egyik
legkézenfekvobb alkalmazéds azonban merev objektumok felismerése referenciakép alapjan. Ebben
az esetben olyan targyakat kivanunk felismerni és lokalizalni, amelyek nem deformalédnak, va-
lamint nem létezik tulsdgosan nagyszamu variacié bel6liik. Ekkor a lokalis gradienshisztogram
alapu képjellemzéket a referenciaképen megkeressiik, majd az aktudlis képen talalhaté jellemzoket
ezekkel Osszevetjiik, a kddok hasonlésdga alapjan parositjuk. Nagyszamu egyezés esetén a keresett
objektumot megtaldltuk.

Ezt a moédszert gyakran alkalmazzak akkor, ha olyan objektumokat kell megkeresni, amiket a
rendszer tervezoje mar nem tud befolyasolni, vagyis nem tudjuk kénnyebben felismerhet&vé tenni.
Gyakran alkalmaznak ilyen médszereket valos targyakat is felhaszndlé virtualis- vagy kiterjesztettvaldsag-
rendszerek, valamint kiilonb6z8 kameraalapt megfigyels- és kovetOrendszerek (példdul tér- és for-
galommegfigyel$ kameras rendszerek).

4.8.3. ORB detektor

A SIFT-eljaras végére egy olyan jellemzOdetektaldsi és -leirdsi modszert kaptunk, amely a fent
emlitett transzforméacidkra invaridns. A modszer hatrdnya, hogy rendkiviil szamitasigényes, mo-
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dern asztali szamitégépeken sem mindig képes valds id6ben futni (a szabadalom szerencsére 2020-
ban lejart). Az algoritmus publikdldsa 6ta azonban késziilt szamos mas eljards, amelyek mind a
SIFT alapéotletére épitenek, de lényegesen kevesebb szamitast igényelnek. Ezek koziil kiemelendd
a SURF-modszer, amely hasonlé robusztussag mellett kivaléan parhuzamosithaté grafikus kartydk
segitségével, valamint az ORB, amely az invariancidk megtartasa mellett tud valés idében futni.

Az ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) algoritmus két masik médszer kombindldsabdl és
kiegészitésébol adédik. Az ORB algoritmus a FAST elnevezésii gyors sarokdetektort alkalmazza
a kulcspontok detektaldsara. A FAST eljaras lényege, hogy az éppen vizsgalt pont kérnyezetében
egy kort definidl és az igy meghatarozott koron elhelyezkedd pixeleket valasztja ki a saroksag
vizsgalatdhoz. Ezt kovetden az algoritmus Osszeszamolja, hogy az igy kivalasztott 16 pixel koziil
mennyinek kiillonbo6zik az intenzitdsa a kozponti pixeltdl egy adott kiiszobértéknél jobban. Ahol
ez a szadm nagy, ott sarokszerli képpontot detektaltunk.

Erdemes megjegyezni, hogy ha a kiilonb6zé pixelek szaméra adott kiilszobérték 12, vagy nagyobb,
akkor a nem sarokszerti pontok rendkiviil gyorsan kizadrhaték a négy égtdj irdnyaba val6 ellendr-
zéssel. Ellenkez& esetben is megoldhaté a nem sarokszeri pixelek gyors kizdrasa, ehhez azonban
egy dontési fat kell alkalmaznunk.

4.25. dbra. A FAST detektor miikodési elve.

Fontos megjegyezni, hogy a skalainvariancia biztositasanak érdekében itt is egy képpiramist hasz-
nalunk arra, hogy a sarokdetektalast tobb skdlafaktor mellett el tudjuk végezni. A SIFT eljarashoz
hasonléan a végso leirét a sarokponthoz kivalasztott skélafaktorhoz tartozé kép felhasznalasaval
készitjiik. Fontos még megjegyezni azt is, hogy a FAST detektor hajlamos élszerti képpontokat
is megtaldlni, igy a detektalt kulcspontokat érdemes a KLT saroksag segitségével sziirni. Ebben
az esetben azonban mar csak néhany pontra kell a saroksagot kiszamolni, ami elhanyagolhatd
mennyiségii szamitast von maga utan.

A FAST detektor egyik lényeges limitécidja, hogy nem tud orientaciét rendelni a megtalélt kulcs-
pontokhoz. Ennek megoldéasara kiilon orientacié mércét kell definidlni. Az FAST algoritmus ezt
ugy oldja meg, hogy a kulcspont kérnyezetében kiszamolja a pixelek tomegkoézéppontjat, ahol az
egyes pixelek relativ tomegét az intenzitasuk hatarozza meg. Ennek képlete az alabbi:

Y al(z,y) _ 2 yl(zy) (4.15)

TR I

Innen az ORB jellemzé orientaciéja a kulcspontbdl a tomegkozéppontba mutatd vektor irdnya lesz.

4.8.4. ORB leir6

Az ORB algoritmus a leir6 vektor generalasahoz a BRIEF leir6 modszert alkalmazza, melynek
alapvetd tulajdonsiga, hogy a SIFT leiréval szemben nem lebegépontos szamok, hanem binéris
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elemek vektoraval jellemzi a képrészletet. Ehhez az algoritmus vesz ng (ez az ORB esetében 256)
darab el6re definialt pontpart a kulcspont kornyezetében, és ezekre egyesével megvizsgélja, hogy a
pontpar els6 tagjanak intenzitdsa nagyobb-e, mint a masikénak. Ily médon a BRIEF leiré alakja
a kovetkezo:

[sign(I(z") = 1(2$"))  sign(I(z?) — I(2$)) ... sign(I(z\") — 1(20))]  (4.16)

Vizsgaljuk meg a BRIEF leiré invariancidit. Mivel a leir6 egyediil az egyes pixelek intenzitasainak
kiillonbségét veszi figyelembe, ezért mind a kétféle intenzitasvaltozasra trividlisan invarians. A
skalainvarianciat a SIFT modszertol ellesett tobbskélas detektalas és leirdgeneralas modszerével
oldja meg. Problémat jelent azonban az elforgatasra adott invariancia, mivel az elére meghatarozott
pontparok egy elforgatott képrészlet esetében més pixelekre fognak esni.

Ez a probléma azonban kénnyedén orvosolhaté volna a képrészlet elforgatasaval, ez azonban je-
lent6s szamitast igénylé mivelet. Ehelyett sokkal egyszeriibb, ha az orientaciékat 12 fokonként
kvantaljuk (igy 30 lehetséges orientacionk lesz), és nem a képrészletet, hanem a kivalasztandé pont-
péarok koordinatéit forgatjuk el. Mivel a pontparok koordinatait elére, az algoritmus megirasakor
valasztjuk ki, ezért ezeket az elforgatott valtozatokat is elére kiszdmolhatjuk, igy az algoritmus
futdsakor mar csak az adott képjellemz6 orientacidjanak megfeleld listabdl kell ezeket kiolvasni.

Erdemes megjegyezni, hogy az ORB algoritmus leiréinak Gsszehasonlitdsat nem célszerti a SIFT
esetében alkalmazhatd négyzetes tavolsag segitségével elvégezni, ez ugyanis nem feltétleniil ad jo
eredményt. Mivel az ORB leir6 egy binaris vektor, ezért két ilyen leir6 hasonlésdgat dltalaban a
Hamming-tavolsag segitségével szamitjuk.

4.9. Kovetés

A szamitogépes latas tudomanyteriiletén beliil kiilon figyelmet szenteliink annak a meglehetésen
gyakori esetnek, amikor a feldolgozas alapja nem &allékép, hanem egy vide6. A videdkon végre-
hajtandé feladatok hasonlék az alloképeken végzendékhoz. Végezhetiink példaul szegmentaldst,
detektaldst, valamint osztdlyozést is, azonban megjelennek tjabb feladatok, példaul a mozgasérzé-
kelés és -kovetés, valamint a kiilonb6z6 események felismerése. A kordbban targyalt képjellemzék
kiilonosen alkalmasak a kovetési feladatok elvégzésére.

4.26. dbra. Objektumkovetés.

Ahhoz, hogy ilyen jellegii bemenetek esetén is tudjunk feldolgozast végezni, el8szor tisztdzni kell
a videdk reprezentdcigjanak modjat. Az esetek tulnyoméd tobbségében egy videdt egyszeriien &l-
16képek sorozataként értelmeziink, amelyeket a beérkezésiik sorrendjében dolgozunk fel. Fontos
megjegyezni, hogy az eljardsainkat dltaldban ugy alkotjuk meg, hogy nem hasznaljuk fel az éppen
feldolgozandé képkockat kovets, jovébeli képkockak altal hordozott informaciét. Ezt esetleg meg
lehet tenni, ha nem valésideji feldolgozas a célunk, ellenkez6 esetben viszont erre nincs lehetoség.

58,/201 KEPJELLEMZOK



Szamitogépes Latorendszerek

Az &all6képek sorozataként torténd feldolgozas mellett lehetséges még a videdt egy alapkép és az
azt koveto kiilonbségképek sorozataként is értelmezni, de ezt a szamitégépes latas soran ritkan
alkalmazzuk.

Kovetési mddszerek kozil megkiillonboztethetiink pixel- és objektumszintii kovetést. Utobbi eset-
ben fontos az egyes objektumok azonositasa a képkockak kozott. Ez azonban nehézkes, ugyanis
maga az objektum is megvéltozhat a két felvétel kozott, valamint egyéb nehezité hatdsok (eltaka-
ras, nemlinedris mozgds, stb.) is tovidbb nehezithetik az azonositast. Pixel szintii kovetés esetében
azonban felhasznalhaték a korabbiakban ismertetett jellemz6 koveté médszerek, mint az optikai
dramlds, sarokdeketalds, vagy SIFT/SURF/ORB.

4.27. abra. Pizelek és objektumok kiovetése.

4.10. Hidden Markov Model

Az optikai aramlas felhasznalhaté arra, hogy egyes objektumok elmozdulasit meghatarozzuk, ugy,
hogy az elézé képkockan ismert poziciobdl tortént relativ elmozduldst hatarozzuk meg. Célszerti
lehet azonban hagyoméanyos azonositasra alapulé objektumkdvetés esetén is felhasznalni valahogyan
az el6z6 ismert poziciot, és a két informacié segitségével valahogyan egy jobb becslést adni. Erre
a célra gyakorta haszndlnak rejtett Markov modelleket (HMM).

A rejtett Markov modellek a Markov folyamatokra épiilnek. Markov folyamatnak neveziink egy fo-
lyamatot akkor, ha a kovetkezd dllapot csak a jelenlegi allapottdl fiigg, egyik kordbbitél sem (vagyis
a folyamat allapotai teljes mértékben kédoljik a folyamat teljes torténetét). Diszkrét, véges alla-
pottérrel rendelkez6 Markov folyamatokat konnyedén jellemezhetiink egy allapotgraf segitségével.

A rejtett Markov modellek esetében azonban nem tudjuk a folyamat allapotait kézvetleniil meg-
figyelni, hanem csak azoknak valamilyen kovetkezményeit. Erre j6 példa, ha van informéacionk
egy ember &ltal elvégzett napi tevékenységekrdl (séta, visarlas, takaritds), és ebbdl szeretnénk az
idGjarasra (napos, esés) kovetkeztetni. Ebben az esetben a Markov modell rejtett allapotai az
idéjarasi allapotok lesznek, a megfigyelések pedig az elvégzett tevékenységek.

Rejtett Markov modellek esetében két tipikus problémét lehet megoldani. Az els6, hogy egy
adott rejtett allapot sorozat valésziniiségét hatarozzuk meg. Az allapotatmeneti valdsziniiségek
ismeretében ez a feladat trividlisan megoldhat6é. A maésodik, érdekesebb feladat az, ha van egy
adott megfigyelés sorozatunk, és meg kéne hatarozni ennek alapjan a legvaldsziniibb rejtett allapot
sorozatot. Erre is létezik megoldas, a leginkabb elterjedt a Viterbi algoritmus.

Objektumkévetés esetén a rejtett allapot az objektum tényleges pozicidja, az allapotatmenetet pe-
dig tobbféle médon is megvalaszthatjuk. Lehetséges egy bizonyos kérnyezetben egyenletes eloszlast
valasztani, azonban célszer(i valamilyen (meglehetdsen széles) normadlis eloszlast valasztani, hiszen
a nagyobb mozgasok kevésbé valdszintiek. A modell megfigyelései az objektum valamely kordbban
ismertetett eljaras segitségével becsiilt pozicidja. Feltételezhetjiik, hogy az allapot és a megfigyelés
kozti valészintiséget is valamilyen gauss-szeri eloszlds adja meg. Ebben az esetben célszerii lehet
valamilyen vastagabb farokrésszel rendelkez6 eloszlds (pl.: Student T eloszlds) hasznélata.
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4.28. dbra. A Rejtett Markov-Modell: ebben a példaban a rejtett dallapotok az iddjdrdst irjik le,
a megfigyelések pedig egy adott ember napi tevékenységeit.

4.11. Kalman-sziro

c sz

becsléstink is van. Mindkét becslésrol feltételezziik, hogy gauss eloszlastak eltéré szérasokkal.
Ekkor felmeriilhet benniink az igény, hogy a kettd segitségével meghatarozzunk egy kombinalt
becslést, aminek a szérasa kisebb lesz. Ezt a kovetkezOképp tehetjitk meg:

o2 =+ o2
— AT IO _ ) + k(p1 — po)

U%—l—o%
2 2
ofo
o= 5L =08 — kog (4.17)
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4.29. abra. Gauss eloszldst becslések kombindcidja.

A képlet mogott intuicid, hogy az Gj varhato érték a két becslés varhato értékeinek sulyozott dtlaga,
ahol a silyok az egyes becslések megbizhatosagaval ardnyosak. A becslések megbizhatésaga pedig a
szorasukkal forditottan ardanyos, ezért cserélédnek meg az indexek a szamlaloban. Az eredé becslés
megbizhatésaga pedig az eredeti megbizhatosagok Osszege lesz, vagyis a szorast a replusz miivelet
eredményezi. A fenti képlet tobbvaltozos normalis eloszlasok esetében is miikodik, ekkor azonban
szoras helyett kovariancia matrix all rendelkezésiinkre.
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fi = fio + K (fiv — fio)
S =% — K% (4.18)
K=%0(S0+%)""

A képletekben megjelend k és K az tgynevezett Kalman-erésités.

Kalman-sziir6 esetében a két becslésiink koziil az egyik mérésbol, a mésik pedig a rendszer dinami-
kajanak ismerete alapjan elvégzett predikciobdl szarmazik. Linedris esetben a rendszer dinamikéjat
az aldbbi allapotegyenlet adja meg:

Tp = Frrr—1 + Brug (4.19)
yr = Hypxy, '

Ha ismerjiik az el6z6 dllapot becslését N (&j—1,Xg—1), akkor a predikeié az aldbbi médon adddik:

2z = Frrp—1 + Brug

(4.20)
Sp = F e 1 FE + Qg

Ahol Qf, a predikci6 bizonytalansdga. Mivel gyakorta nem tudjuk a rendszer allapotéat kozvetlentil
mérni, hanem csak a kimenetrdl, ezért az allapot becslésébdl még egy kimeneti becslést is el kell
allitani az aldbbi moédon:

Uk = HypZy,

. 4.21
Yy = HySp HF (4.21)

Ekkor mér a kimeneti mérést N(zg, Ri) és a becslést a fent ismertetett képlet alapjén dsszekom-
binalhatjuk:

K = kaJng(ka]ng +Rp)™'  «—  Kalman gain
Hyxy, = Hidp + Ki (2 — Hpp) < p kifejezese (4.22)
HS HE = HSpHE — K HG S HY 8 kifejezese
Ennél a pontnal azonban még nem az x allapot, hanem az y kimenet becslését végeztiik el. Vegyiik

észre, hogy Hj, inverzével balrdl szorozva az kiejthetd (Az egyik Hy a K kifejezésébél ejthetd ki),
valamint a kovarianciamétrix egyenletébél H jobbrél is kiejthets. Igy a végss becslése:

[A(k = i:ng(Hking + Rk)71
Sk =Sk — KeHy Sy

4.12. T6bb objektum kovetése

Mindez idaig egyetlen objektum koévetésérdl esett sz6. Amennyiben azonban tébb objektumot
is kell kovetni, akkor konnyedén eléfordulhatnak olyan esetek (kiiléndsképp, amikor objektumok
palydja keresztezi egymést), amikor nem egyértelmii, hogy az egyes detektdlt objektumokat hogyan
érdemes a korabbi képkockan ismert objektumokhoz hozzarendelni. A probléma megfogalmazhatd
egy optimalizdlasi problémaként az alabbi moédon:

n o n Zj Tij = 1 Vi
maz, Z Z w5 ahol YTy =1 Vj (4.24)
i=1 j=1 x;; € 40,1}
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4.30. dbra. Tobb objektum kdvetése.

Ahol w;; az korabbrdl ismert és az aktualis detektalt objektum tulajdonsigai kozti hibaval for-
ditottan ardnyos. Az azonositds elvégzésére hasznalhatunk szdmos jellemz6t. Ezek koziil a leg-
egyszerlibbek a pozicid, a befoglalé téglalap vagy ellipszis alkalmazasa. Lehetséges azonban a 3.
eldadasban megismert lokalis képjellemzék, vagy az 5. el6adasban ismertetett kiilonb6z6 bina-
ris leiré médszerek haszndlata. Minden esetben definidlhatjuk azonban az affinitast, amely két
objektum leirdsara hasznalt jellemzdk kozti hasonlésigot irja le:

Az, y) = ext f@-1@IP (4.25)

Ahol f(z) az x objektumot leiré jellemz6 vektor. Ezt a mennyiséget hasznalhatjuk, mint stlyokat
a fenti probléméban.

Ezt a péarositasi problémanak is nevezett feladatot megoldhatjuk a Magyar algoritmus segitségével
amennyiben csak egy képkockardl van szé. ToObb képkocka esetén azonban méar nem garantalt
az optimalis megoldds. Ebben az esetben az egyes objektumok lehetséges palyéi leirhatok egy
silyozott, irdnyitott graf segitségével. Az optimalis trajektéridk meghatdrozhatdk a min cut-max
flow algoritmus segitségével. Ennek az eljarasnak a lényege, hogy tgy probaljuk n kiilon részre vagni
a grafot, hogy az elvagott élek siilyai minimélisak legyenek, kdzben viszont mind az n részgrafban
legyen Osszekottetés a kezdeti és a végsé csomopont kozott, és ezeknek az éleknek a silya pedig
legyen maximalis.

4.31. dbra. A tébb képkockdn torténd kiovetés grifja. A grdf minden szintje egy képkockdhoz
tartozik, minden szinten egy csomopont pedig eqy objektum észlelés.
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Szamitogépes Latorendszerek

5. fejezet

o p

Szegmentacio

5.1. Bevezetés, modszerek

A szamitogépes latds megoldésai sordan sok esetben van arra sziikségiink, hogy a kép pixeleit egye-
sével kiilonallé objektumokhoz soroljuk, vagyis a képet szegmentaljuk. A szegmentalds kimenete
leggyakrabban egy két- vagy tobballapoti kép, amely adott esetben akar maszkként is felhasz-
nalhaté arra, hogy az eredeti képen taldlhaté objektumot a képbdl kiemeljik vagy kivagjuk. A

szegmentalas miivelete felhasznalhato az el6z6 alfejezet végén emlitett objektumjavaslé médszerek
létrehozasara is.

5.1. dbra. A szegmentdlds problémdja.

A szegmentéaldshoz felhasznalt informécidk és az eljaras konkrét kimenete alapjan a szegmentélas
tobbféle valtozatat kiillonboztethetjik meg. ElOtér-szegmentalasrél beszélhetiink, ha valamilyen
ismert tulajdonsagui objektumhoz tartozé pixeleket kivinunk megkeresni. Hagyoméanyos képszeg-
mentalas esetén viszont nincs kitiintetett elGtérobjektum, hanem a képet egyszertien kiilonallo
objektumok szerint kivanjuk szétvalasztani. Elofordul, hogy a képet nem kiilonallé objektumok,
hanem objektumkategoridk, -osztalyok szerint szegmentaljuk, ekkor szemantikus szegmentdlasrol
beszéliink. Ez a mdéd azonban ugyanazon osztaly két szomszédos objektumét egyetlen szegmens-
sé olvasztja Ossze. Amennyiben nemcsak osztdlyok, hanem azon belil kiilén példanyok szerint is
szeretnénk szegmentdlni, akkor példanyszegmentdlasrol beszéliink.

A szegmentalasnak szamos modszere 1étezik, melyek koziil a legegyszeriibbek a szin, vagy intenzi-
tas alapt moddszerek, példaul a kiiszobozés és a klaszterezés. Léteznek azonban olyan modszerek,
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amelyek kiilonbo6zé egybetartozési kritériumok alapjan igyekeznek Osszefiiggd régidkat keresni, eze-
ket régié alapi moédszereknek nevezziik. Léteznek ezen felill még él, mozgas és grafvagas alapu
modszerek is.

5.2. Kiiszobozés

El6tér-szegmentalast legegyszerlibb szin vagy intenzitas alapjan végezni. Egyszerd, kontrollalt
kornyezetekben gyakran garantalhaté, hogy az alkalmazasunk szaméra relevans objektum lesz az
egyetlen meghatarozott szinid targy a képen, igy egyszeriien egy, a szincsatornakon elvégzett kiiszo-
bozés segitségével a szegmentalas elvégezhetd. Természetesen a valdésagban az igy kapott binéris
képet még a 4.4. alfejezetben ismertetett mdodszerek segitségével sziirni kell. Fontos megjegyezni,
hogy akar intenzitas-, akar szinalapu szegmentalasrol beszéliink, a kiiszobozést szinte kizardlag a
HSV- vagy a YCbCr-szinterek valamelyikében (vagy ezek varidcidiban) végzik el.

5.2. dbra. A kiiszobozés (bal) és a tobbértéki kiiszobozés (jobb) eredménye.

A kiiszobozés alapu szegmentacié esetén gyakran a tervezdk hatarozzak meg a hasznalt kiiszobér-
téket, amely gyakran szuboptimdlis lehet. Ennek elkeriilésére gyakorta alkalmazzuk a hisztogram-
visszavetités modszerét. Az eljaras elején a szegmentalandd objektumrol egy referenciahisztogra-
mot készitliink, amelyet aztdn a miikodés sordn a képpel osszehasonlitunk. A képen a visszavetités
soran minden pixelhez meghatarozzuk, hogy mekkora eséllyel szarmazik a referenciahisztogram-
bél. Az igy kapott valoszintiségi képet kiiszobozve kaphatunk egy maszkot, amely az objektumhoz
tartozo pixeleket tartalmazza.

A szegmentdlandd kép hisztogramjat felhasznalhatjuk hagyomanyos szegmentdlashoz is, referen-
ciaobjektum nélkiil. Ekkor az algoritmus a kép hisztogramjaban volgyekkel elvalasztott csiicsokat
keres, ily médon tobb részre osztva a kép pixeleit. Ezt a szegmentdlast természetesen tobb di-
menziéban egyszerre is el lehet végezni, amely esetben mind a szin-, mind a vildgossaginformaciét
felhasznalhatjuk.

Alkalmazas: Szamos virtudlis- és kiterjesztettvalésag-rendszer hasznél kézi gesztusokat az ember—
gép kommunikacié egyik irdnyanak megvaldsitasara. Bar 1éteznek olyan megoldasok, ahol kiilonfé-
le érzékel6kkel ellatott kesztylik segitségével érzékeljiik ezeket a gesztusokat, legalabb ugyanannyi
kameraalapt gesztusfelismerd rendszer 1étezik. Ezek miikodéséhez azonban sziikséges a kéz szeg-
mentaldsa, amelyet konnyl példaul a hisztogram-visszavetitéses modszer alapjan, a bor szinének
segitségével elvégezni. Fontos megjegyezni, hogy ezt a megoldast csak akkor célszerti alkalmazni,
ha a kézen kiviil a kamera nem lat méas borfeliiletet, mivel ebben az esetben azt is kéznek te-
kinthetjik. Ez altaldban garantalhat6 fejre szerelt latérendszerek (példdul kamerdval rendelkezd
megjelenité szemiivegek) esetében.

A szin alapu szegmentacio egyik nagy problémaja az, hogy a szinek értelmezése bizonyos esetekben
szubjektiv lehet. Ezt jol illusztrdlja a 2015-ben az internetet meghddité Dress (ruha) nevii kép. Ez
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dbA

5.3. dbra. A hisztogram alapi kiisz6bézés elve (bal) és eredménye (jobb).

egy olyan két szinbdl all6 ruhat abrazold kép, amit az emberek egy része fehér és arany, mig a masik
résziik kék és fekete szintinek 1at. A jelenség pontos magyarizata maig ismeretlen, a legnépsze-
rlibb elmélet azonban a természetes fény szintorzité hatdsanak egyedenként eltéré kompenzacijara
vezeti vissza.

5.4. dbra. A Dress.

5.3. Klaszterezés

A fenti, hisztogramalapi szegmentalashoz rendkiviil hasonlé megoldés a klaszterezésre épiils szeg-
mentalas. Korabban, a vizudlis szohalmazos osztalyozas soran mar emlitettiik a klaszterezést,
amelynek lényege, hogy egy tetszOleges térben értelmezett ponthalmaz pontjait Ggy osztjuk be
valahdny részhalmazba, vagyis klaszterbe, hogy az igy kapott klaszterek valamilyen kompaktsagi
kritériumot minél inkabb kielégitsenek. Bar klaszterezésre szamos algoritmust javasoltak, az egyik
legelterjedtebb megoldés a k-kozép-eljards (angolul: k-Means).

5.3.1. K-means

A k-kozép-mddszer a ponthalmazt Ggy kivanja k darab klaszterbe sorolni, hogy e klaszterek eleme-
inek a klaszter kdzéppontjatol szamitott négyzetes tavolsigainak osszege minimalis legyen. Ehhez
egy iterativ algoritmust hasznél, amelynek inicializal6 1épése, hogy az adatpontok altal kifeszitett
térbe véletlenszertien lerak k darab kozéppontot. Ezt kévetGen az algoritmus konvergencidig is-
mételi a kovetkezd két 1épést. Elsd 1épésként minden pontot hozzarendel a hozza legkézelebb 1évé
klaszterkézépponthoz, igy az egyes pontok klaszter-hozzarendelését megvaltoztatja. Ezt kévetéen
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5.5. abra. A klaszterezés elve.

az egyes klaszterkozéppontoknak 0j értéket ad, ami az adott klaszterhez tartozd pontok szamtani
kozepe lesz. Ez a 1épés megvaltoztatja a kozéppontok helyzetét, igy azt is, hogy melyik pont melyik
klaszterhez tartozik, igy az iteracié tovabb futtathato.
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5.6. abra. A k-means elve.

A k-koézép-mbdszer bizonyitottan konvergdl a véletlen inicializdlas konkrét értékeitdl fuggetleniil.
Ledllasi feltételnek valaszthaté a klaszterkézéppontok vagy a ponthozzarendelések allandésdga
(vagy adott esetben, ha a vdltozds egy kiiszobérték alatt van). Fontos megjegyezni, hogy a mdd-
szer nevében és miikodésében szerepld k egy, a tervezé altal valasztott érték, amelynek koriiltekintd
megvalasztdsa nagymértékben befolydsolja az algoritmus miikodését. A probléma ugyanis az, hogy
a k novelésével minden esetben lehetséges a kapott klaszterek kompaktsagat névelni, és valoban,
N darab pont beoszthaté N darab klaszterbe zérus hiba mellett. Ez persze azt jelentené, hogy
egy kép osszes pixelét killon objektumhoz soroljuk, amelynek csekély értelme van. Erdemes ezért
megjeleniteni a hiba csokkenését a klaszterek szamanak fliggvényében, és kivdlasztani ennek a
fliggvénynek a konyokpontjat, vagyis azt a klaszterszamot, amit névelve a hiba mar nem csékken
tovabb szamottevéen.
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5.7. Abra. A klaszterek szamdnak megudlasztdsa. Bdr a klaszterezés hibdja monoton csokken,
érdemes az dbrdn jelolt kénydkpontot vdlasztani, hiszen eddig érink el jelentds javu-
last a klaszterszam névelésével.

5.3.2. Mixture of Gaussians

A k-Means moédszer soran minden egyes pontot pontosan egy klaszterhez rendeliink hozza. Ez
azonban nem feltétlen kell, hogy igy legyen, egyes pontok tartozhatnak tébb klaszterhez is eltér6
valésziniiségekkel. Ebben az esetben soft, vagy fuzzy klaszterezésrél beszéliink. Ilyen algorit-
mus példdul a Mixture of Gaussians (MoG), amely a ponthalmazt k db fiiggetlen gauss eloszlas
segitségével irja le. A moddszer célja, hogy meghatdrozza az eloszldsok paramétereit gy, hogy
a ponthalmaz valdszinlisége maximaélis legyen. Ehhez az tgynevezett Expectation-Maximization
(EM) algoritmust hasznélja.

5.8. dbra. A MoG klaszterezés elve. Az dbran az egyes klasztereket leiré gauss eloszldsok szint-
vonalait lathatjuk.

Az EM egy két 1épéses iterativ algoritmus, amely a keresendé normalis eloszlasokat véletlen mdédon
inicializélja, majd a konvergencidig az alabbi két 1épést ismétli:

1. Expectation: Minden pontot hozzarendeliink ahhoz a normélis eloszlashoz, amelyik a leg-
nagyobb valészintiséget adja az adott pontnak.
2. Maximization: Az egyes eloszladsok paramétereit megbecsiiljiik a maximum-likelihood méd-

szer segitségével a hozzarendelt pontokbdl.

Az X pontokat tartalmazé normélis eloszlds paraméterei az aldbbi médon becsiilheték (Maximum
Likelihood):
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1 (5.1)

S=— (X - )X - [

o (X )X )
Lathato, hogy az EM és a k-means lépései meglehetosen hasonloak. Lényeges kiilonbség azonban,
hogy a MoG eredményeképp eltérd szélességii és forméaju klaszterek adédhatnak, mig ez a k-Means
soran nem lehetséges.

5.3.3. Mean Shift

Az utolsé fontos klaszterez6 eljaras a mean-shift, melynek soran elészor meghatarozunk egy stlyozé
kernelt. Képszegmentdlds sordn ez leggyakrabban egy sima (Flat), vagy egy Gauss kernel szokott
lenni. Sziikséges még a kernel méretét is meghatarozni, amely befolyasolja a végsé szegmenticié
finomsagat. Fontos megjegyezni azonban, hogy a mean-shift sordn nem sziikséges meghatarozni
a klaszterek szamat, ez ugyanis automatikusan kialakul az algoritmus futisa sordan. Ez jelent&s
elényt jelent az el6z6 két modszerrel szemben.
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5.9. dbra. A mean-shift klaszterezés elve.

A mean-shift futdsa sordan a kernellel végighaladunk a pontokon, majd minden pozicidéban kisza-
moljuk a kernel 4ltal lefedett pontok atlagit (a kernel silyainak megfeleléen). Ezt kovetSen az
adott pontot az igy kiszamitott atlagba toljuk el. Ezt a miiveletet addig ismételjiik, amig van
valtozés.

5.4. Régi6 alapti médszerek

Az eddig felsorolt mdédszereknek az egyik legnagyobb hatranya, hogy csupan az intenzitas- vagy
szininforméaciot veszik figyelembe. Mivel az univerzum legtobb objektuma térben Gsszefiiggé (eb-
bél kovetkezden a képiik is Osszefiiggd lesz), ezért alapvetd kritérium, hogy a szegmentdlds sordn
kapott szegmensek is ilyenek legyenek. Erre a problémara adnak megoldast a kiilonboz6 régio-
alapu modszerek, példaul a régiénévesztés és a régidszeletelés mddszere, valamint a grafvagasokon
alapulé szegmentalasi modszerek.
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5.10. Abra. A mean-shift algoritmus eredménye.

5.11. Abra. Az intenzitds/szin haszndlatanak hdtranya: A kilonbézdé valds hatdsok miatt a
képen nyilvdnvaléan kilonbézd régiok azonos intenzitdssal rendelkeznek, ami azonos
klaszterbe tartozdist eredményezne.

5.4.1. Régionovelés

A régionovesztés eljarasa esetén az algoritmus elsé 1épésként kivalaszt a képrdl néhany magpontot.
Ezeknek a régiémagoknak a valasztasa torténhet a képpontok intenzitdsa alapjan vagy példaul
egy racshalén egyenletesen elhelyezkedve. A régiémagok lesznek az egyes régiok kezdeti értékei.
Ezekbdl a magokbdl kiindulva megvizsgaljuk minden régié még cimkézetlen szomszédjait, és ki-
értékeliink egy régidtagsigi fliggvényt. Amennyiben ez a tagsigi fliggvény pozitiv eredményt ad
vissza, akkor a vizsgalt pontot hozzdadjuk a régidhoz, ellenkezd esetben nem. Az algoritmus ledll,
ha méar egyetlen pontot sem tudunk egyik régiohoz sem hozzaadni.

A régiomovesztéses algoritmus eredményét szamos tényez6 befolydsolja. Ezek kozil az egyik a kiin-
dulépontok megvalasztasa, amelyeket célszerti a kép hisztogramjanak felhasznalasaval kivalasztani.
Erdemes tovabbé az eredményben kapott, esetlegesen tul kicsi régidkat elvetni, mert ezek nagy va-
16szintiséggel valamilyen lokélis zaj vagy hiba termékei. A legfontosabb tényezd azonban a régiéhoz
tartozas kritériuma. Leggyakrabban ezt a szomszédos pixelek kozotti intenzitdskiilonbség vagy a
régi kozéppont és a vizsgalt pixel kozotti intenzitaskiilonbség alapjan dontjik el, egy kiiszobérték
alapjan. Speciélis képek esetén fel lehet még haszndlni a szin vagy textirabeli hasonlésdgokat.

5.4.2. Split & Merge

Ezekre a problémakra taldl megoldéast a régidszeleteléses eljaras, amely kiindulasi dllapotaban az
egész képet egyetlen Osszefliggb szegmensnek tekinti. Ezt kovetden iterativ moédon végighalad az
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5.12. dbra. A régiondvesztés elve.

Osszes szegmensen, és ha a szegmens megfelel egy, a tervezd altal megadott homogenitasi krité-
riumnak, akkor érintetleniil hagyja. Ellenkez6 esetben a szegmenst négy, egyenld teriiletii részre
osztja, majd ezeket a szegmenseket is megvizsgalja. Ezt addig folytatja, amig még keletkeznek 1j
szegmensek.

A szeletelés utén viszont j6 eséllyel szétvalasztunk szamos, egyébként egybetartozo régiét is. Ep-
pen ezért a szeletelés befejezése utan egy Osszeolvasztasi fazis is kovetkezik, amely szintén egy
hasonlosagi kritérium alapjan 6sszevon szomszédos régiokat, amennyiben ez sziikséges. E modszer
hasznalataval sikeriilt egy gyors, globalis informaciot hasznald eljarast alkotni, amely lényegesen
robusztusabb a zajokra, és majdnem teljesen invaridns a szomszédsidgi valasztdsra. A moddszer
hatranya, hogy a szegmensek hatara nem mindig lesz teljesen pontos a négyzetes moédon végzett
szeletelés miatt.

A\

9 O

5.13. abra. A Split €& Merge algoritmus elve.

5.5. Mozgas szegmentacio

Videdk esetében fontos feladat a mozgas észlelése és szegmentaldsa, amely tulajdonképpen az elé-
adds elején bemutatott el6tér-szegmentéicié egyik formajanak is tekinthetd, ahol a szegmentdlas
alapja nem a szin vagy az intenzitas, hanem a mozgds. A mozgas detektalasanak egyik legegysze-
riibb médja az eltérd idépillanatban (dltaldban nem régton egymads utdni, hanem 0.5-1 masodperc
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kiillonbséggel) késziilt kiillonbségkép képzése, amellyel ki lehet emelni azokat a pixeleket, amelyek a
képkockak kozott jelents valtozason mentek keresztiil. Az igy kapott kiilonbségképet kiiszoboz-
ziik, igy a kapott binaris mozgasképen az ,,1” pixelek teriiletét kiszamitva donthetiink arrél, hogy
érzékeltiink-e mozgast a képen.

A fent leirt, rendkiviil egyszeri médszernek szamos hatranya van, amelyek koziil az egyik, hogy egy
mozgd objektum esetén a mddszer az objektum mindkét képen 1év6 pozicidja helyén mozgast fog
érzékelni, igy a kapott szegmentdalasra is haszndlandé mozgaskép ,szellemképes” lesz, vagyis egy
mozgd objektum két helyen is megtalalhaté lesz. A masik probléma, hogy szamos olyan esemény
torténhet a videén, amelyet nem tekintiink mozgasnak, mégis jelent6s kiilonbséget okoz az egymast
kovetd képkockak intenzitasértékeiben. Erre nagyszeri példa a megvilagitds megvaltozasa, amely
a szabad téren késziilt videdk esetében az egyik legfontosabb zavard tényezo. Beltéri videdk esetén
is okozhat ilyen valtozast példaul a kamera automatikus fehéregyensuly-allité funkcidja.

The object in
previous frame
(ghosting)

l--.ﬁl'cgrnu:hl Aperture

5.14. abra. A szellemkép megjelenése.

A fenti problémak kikiiszobolésére valo a Gauss-hattérmodellen alapulé mozgasdetektalas. Ennek
az eljarasnak a célja, hogy egy statikusnak tekintett hatteret a mozgd elotértdl képes legyen elva-
lasztani. Ehhez a hattérrdl egy statisztikai modellt készit egy mozgdatlagold eljaras segitségével,
és minden egyes pixelhez kiszamitja a pixel értékének varhatd értékét és szérasat. Ezt kovetben
a miikodés sordn a kiilonbségképet az aktudlis kép és a hattérkép kozott végezzik, és ezt kiiszo-
bozzik. Az igy elért eredmények mar nem tartalmaznak szellemképet, valamint a fokozatosan
végbemend intenzitdsvaltozdsok (példdul hogy kisiit a nap) be tudnak épiilni a héttérbe hamis
mozgas detektalasa nélkiil.

A hattérmodellben minden pixelhez kiszdmolt szérasértéket fel lehet haszndlni az adaptiv kiiszob-
érték meghatarozasara. Ily médon a modell automatikusan lehet érzéketlenebb olyan teriileteken,
ahol gyakori a mozgés, és érzékenyebb ott, ahol ez ritkdbb. Ez a megoldas olyan esetekben le-
het hasznos, ha sok olyan teriilet latszik a képen, ahol gyakori, irrelevins mozgast érzékelhetiink
(példédul szeles id6ben a bokrok, illetve fak képe).

Alkalmazas: Térmegfigyelési és biztonsdgi alkalmazasok esetén fontos az elkésziilt felvételek té-
rolasa a késébbi felhasznélas érdekében. Ez altalaban rendkiviili méretii tarhelyet igényel, nagy
részben a videdk mérete és a megkovetelt redundancia miatt. A sziikséges tarhely azonban nagy-
mértékben csokkenthetd, ha csak azokat a felvételrészleteket taroljuk el, ahol mozgést érzékeltiink,
mivel azok a felvételek, ahol semmi sem tortént, nyilvanvaléan nem értékesek szamunkra. E rend-
szerek miikodését nagymértékben javitja a zajokra robusztusabb hattérmodelles eljaras alkalma-
zasa, killonosképpen kiiltéri felvételek esetén.
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5.15. Abra. A gauss hdttérmodell alapi mozgasszegmentdlds elve. A kézépsd sorban a varian-
cta alapt kilonbségkiiszdbiozéssel elddllitott képek ldtszanak, mig az alsé sorban az
egyszer konstans kiiszobbel készitett eredmények.

5.6. Graph Cut

Erdemes megemliteni még a grafvagdsra alapulé szegmentéldsi médszereket, amelyeknek szdmos
valtozata létezik. E modszerek kozos tulajdonsdga, hogy a képet egy silyozott, irdnyitatlan graf-
ként irjak le, ahol a graf csomépontjai a pixelek vagy a lokalis pixelcsoportok. A graf élei csak
a szomszédos pixelek vagy csoportok kozott vannak megadva, a rajtuk szerepld silyok pedig a
pixelek vagy csoportok kozotti kiilonbozéséget fejezik ki. A legtobb ilyen eljards 1ényege, hogy a
konstrualt grafot olyan médon vagjdk tobb részre, hogy e vagasok koltsége minimaélis legyen. A
vagasok koltségét természetesen a grafbol kitorolt éleknek a sulyai alapjan hatdrozzak meg.

#:>

Original image
uoleuswbag

5.16. dbra. A grdfvdgdsos szegmentalds elve.

Alkalmazas: Erdemes megjegyezni, hogy szegmentéldsi médszercket gyakran alkalmaznak tGgy-
nevezett szuperpixel-szegmentédciora is. A szuperpixel egy relative kisméreti, kompakt képrészlet,
amely valamilyen homogenitési tulajdonsagokkal rendelkezik. Nagyméretii, dsszetett objektumok
altalaban szdmos szuperpixelbél dllnak. A szegmentéci6 ilyen médon torténé elvégzésére ugyanezek
az algoritmusok hasznalhaték, csupan a paramétereiket kell igy beallitani, hogy sok, kisméreti
szegmenst taldljanak. Léteznek természetesen kifejezetten erre kifejlesztett eljarasok. A szuper-
pixelek rendkiviil hasznosak szdmos alkalmazasban, példaul a képek kézzel torténé felcimkézését
(amely sziikséges a gépi tanuldshoz val6, tanité adatbézisok eléallitdsdhoz) lehet gyorsitani ezzel a
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modszerrel.

5.7. Watershed

Az utolsé népszerii algoritmus a vizvalaszté (Watershed) eljards. Ennek a moédszernek lényege,
hogy kép intenzitds értékeit tigy képzeljiik el, mint egy szint térképet (vagyis minél vildgosabb
egy pixel, anndl magasabban helyezkedik el a képsik felett). Ezt kovetGen a képen megkeressiik a
lokéalis minimumokat, majd mindegyikb6l egyszerre kezdjik el "eldrasztani” a képet. Amikor két
kiilén minimumbdl indulé arasztas Osszeér, akkor megtalaltuk a vizvalaszté vonalat, vagyis a két
szegmens kozti hatart.

5.17. dbra. A Watershed algoritmus elve.
A Watershed algoritmus egyik nagy elénye, hogy konnyen lehet6vé teszi a kézi beavatkozast, ugyan-
is az arasztasok kiindulé pontjait kézzel is meghatarozhatjuk. Ilyen médszerrel nehéz képek esetén
is meglehetosen j6 mindségl szegmentéciot lehet elérni.

5.18. dbra. A markeres watershed algoritmus elve.
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6. fejezet
Binaris képek

6.1. Bevezetés

Mar emlitettiik korabban, hogy a képeknek tobb fajtaja létezik. FEzek kozil a leggyakoribbak az
egycsatornds sziirkearnyalatos, illetve a haromcsatornas szines képek. Szintén gyakran el6fordul-
nak azonban kétallapott, bindris képek, példaul éldetektalas esetén, ahol az élekhez tartozo pixelek
egyes értéket vettek fel, mig a tobbi nullast. Ilyen bindris képek azonban szamos més mivelet ered-
ményeképp is eldallhatnak, példaul kiiszobozés, szindetektdlas vagy komplex objektumdetektald
eljarasok soran.

A jelenlegi alfejezetben olyan bindris képeket fogunk vizsgalni, amelyeknek a két allapota koziil az
egyik az ,1”7, ami az adott alkalmazds szempontjabol relevansnak tekintett objektumainkat jeldli,
mig a ,0” a szamunkra irrelevans hatteret reprezentalja. Fontos megjegyezni, hogy a megjelenités
soran a lathatésag kedvéért a binaris képek két allapotat a maximalis fehér és a minimélis fekete
szinek szoktak jelolni, arra viszont nincs egyértelmii konvencid, hogy a két szin koziil melyik jeloli
az objektumot, és melyik a hatteret. A jelen miiben kévetkezetesen a fehér szin fogja az objektumot
jelolni, de ez mas forrasokban lehet forditva is.

6.2. Morfolbgia

Az els6 fontos algoritmuscsalad a binaris morfolégia, vagyis alakzattan csoportjaba tartozik. Ezek
az algoritmusok elsGsorban javitasok elvégzésére hasznalhatok binaris képeken.

6.2.1. Erozio és dilatacidé

A gyakorlatban barmilyen kifinomult médszert is hasznalunk az objektumok elkiilonitésére, ez nem
fog tokéletesen sikeriilni, igy — ahogy a szines és sziirkedrnyalatos képek esetében is — sziikség van
a binaris képek javitasara. Természetesen mivel a binaris képek hibai mas jellegliek, ezért az azok
javitdsara hasznalt modszerek is jelentdsen eltérnek. A bindris képeknek alapvetden két jellemzé
hibaja fordul el6: az egyik az olyan pixelek jelenléte, amelyek a valésdgban a hattérhez tartoznak,
azonban mégis objektumként lettek cimkézve, valamint ennek az ellentéte: a tévesen hattérként
cimkézett objektumpixelek. Az el6bbi hibdk miatt hamis objektumokat lathatunk a képen, vagy
a valosagban elkiiloniilé objektumokat tévesen Osszendveszthetiink. Az utébbi miatt eléfordulhat,
hogy lukakat kapunk egyes objektumokon beliill, vagy egy a valésidgban egybefiiggd objektumot
tévesen szétvalasztunk.

A fenti két bindris képi hibara hasznalhaté az erdzié és a dilatacié miivelete. Mindkét miivelet el-
végzéséhez egy strukturdld elem definidlasara van sziikségiink. A strukturalo elem egy tetszéleges
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alaki ablak, amelyet a konvolticié miiveletéhez hasonlé médon minden egyes pozicidban raillesz-
tlink a képre, és valamilyen logikai miiveletet végziink el a segitségével. A konvolicids kernelekkel
szemben azonban a strukturalé elem értékei csak ,,0”, 17, illetve esetenként meghatérozatlan
(,Don’t care”) értékek lehetnek. Bindris képek, vagy bindris kép és strukturdlsé elem kozott a

hagyomanyos logikai miiveleteket definidlhatjuk:

6.1. aAbra. A bindris képek kozti logikai miveletek. Ezek a mdveletek leggyakrabban pixeleként
hajtanddk végre.

Az er6zi6 miivelete esetében az eredménykép adott pixelébe akkor irunk 1”7 értéket, amennyiben
a strukturald elem tokéletesen raillik a bemeneti képre az adott poziciéban, vagyis minden pixeliik
értéke megegyezik. Ezzel szemben a dilatacié miiveleténél a kimenet akkor lesz ,,1”, ha a strukturald
elem és a kép legaldbb egy poziciéban megegyeznek. Amennyiben az er6zi6 miiveletét egy csupa
17 strukturalé elemmel végezziik, akkor a miivelet soran az objektumok szélei nullaba allitédnak,
igy az objektumok mérete csékkenni fog. A dilatécié elvégzése esetén ennek a forditottja torténik,
vagyis az egyes objektumok néni fognak.

—

EEN | | = e
H N

Dilatacio
6.2. dbra. Az erdzié és dilatacio elve.

Fontos megjegyezni, hogy ezeket a miiveleteket tetszoleges strukturalé elemmel is el lehet végezni,
mely esetben kiillonb6zo6 specidlis sziiréseket tudunk végezni a binaris képen. Egy keskeny, téglalap
alaki struktural6 elem segitségével példaul eltiintethetok a binaris képrol olyan élszert objektumok,
amelyek irdnya a strukturalé elem hosszabbik oldaldra merdleges, azonban az elemmel parhuzamos
élek megmaradnak. Hasonl6 médon egy specidlis formaju strukturald elem segitségével a képrol
kiszlirhet6 az Gsszes olyan objektum, amelyek forméja nem egyezik meg a strukturdlé elemével. Ez
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a modszer felhasznalhato példdaul sarkok kiemelésére a bindris képen.

4"?

6.3. dbra. Az erdzié és dilatdcié mivelete végrehajthaté sziirkedrnyalatos képeken is. Ekkor
dilatdcié mazimum sziréként (kézép) az erdzid pedig minimum szdréként (jobb)
viselkedik.

6.2.2. Nyitas és zaras

Az er6zi6 és dilatacié miiveletének nagy hatranya, hogy az objektumok méretét és alakjat csokken-
tik/novelik, igy a miiveletek alkalmazdsa utdn végzett méréseink nem lesznek pontosak. Epp ezért
a gyakorlatban sosem szoktuk ezeket az eljarasokat énmagukban alkalmazni, hanem ezeknek kom-
binaci6it hasznédljuk. A két leggyakrabban haszndlt eljirds a nyitds és a zards miivelete. A nyités
mivelete soran el6szor elore meghatarozott szamu erézidt végziink el, amely eltiinteti a kisméret,
zajszeri objektumokat, majd ezt kovetden ugyanannyi szami dilataciét csinalunk, amely vissza-
noveszti a megmaradt objektumokat az eredeti méretiikre. Fontos megjegyezni, hogy a nyitasban
hasznalt dilatacio olvasztasmentes, vagyis csak akkor allitunk ,,1” értékbe egy korabban ,,0” értékii
képpontot, ha az nem véltoztatja meg a fiiggetlen komponensek szaméat. Igy azt is el tudjuk érni,
hogy a nyitas a kismértékben &sszendtt objektumokat szétvalassza.

30x dilatacid

Eredeti kép

20x er6zid

6.4. dbra. A kezdeti (fehér) kor alakid objektum szdmos négyzetes strukturdld elem segitségével
elvégzett erdzid/dilatdcié utdn jelentds méret- és formabeli vdltozdst szenved.

A zaris miivelete a nyitdssal ellentétes. ElGszor egy meghatarozott szamu dilataciét végziink,
amelynek segitségével az objektumokon beliil keletkez6 lukakat betomjiik, majd ezt kovetben
ugyanannyi er6zio segitségével visszaallitjuk az objektumok eredeti méretét. A két miiveletet ter-
mészetesen egymads utan is lehet végezni, igy mind a két tipusi képhibat javitani tudjuk.
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6.3. Topologia

A binaris kép javitdsa utan imméron rendelkezésiinkre all egy meglehetésen j6 mindségii kép a
szamunkra relevans objektumokroél, amelyeken kiilonb6z6 méréseket végezhetiink. Ehhez nytjt
szamunkra nagy segitséget a topoldgia tudoméanyteriilete, amely alapvetéen objektumok kozti kap-
csolatokkal foglalkozik.

6.3.1. Szomszédossag

Miel6tt azonban ezt megtehetnénk, érdemes szét ejteni a pixelek szomszédossaganak a kérdésérol.
Annak eldontésére, hogy két pixel szomszédos-e, alapvetéen két egyszerii konvencié létezik: a 4,
illetve a 8 szomszédossdg. A 4 szomszédossagi konvencié haszndlata esetén minden pixelnek négy
szomszédja van, ezek két oldalt mellette, illetve alatta és f6lotte helyezkednek el. A 8 szomszédossag
hasznélata esetén az el6bbi négy szomszédon feliill minden képpontnak tovabbi négy szomszédja
van, amelyek tole atlosan helyezkednek el.

Barmelyik szomszédossagkonvenciot is hasznaljuk, az sérteni fogja a kép sikjanak az ugynevezett
Jordan-tulajdonsdgat. A Jordan-tulajdonsiag azt mondja ki, hogy egy sikot egy Osszefiiggd, zart
gorbe pontosan két részre oszt szét. Ez a tulajdonsdg az ember szamara magatol értet6dd, és
célszerli lenne, ha a kép sikjaban is teljesiilne. Azonban az aldbbi abrak kozil az elsén lathaté,
hogy 4 szomszédsag hasznalata esetén az adott konfigurdcidban a fehér szinii pixelek egymaéssal
nem szomszédosak, mégis a feketével jelolt hattérteriiletet két részre osztottak. A kozépsd dbran
lathatjuk, hogy 8 szomszédossag hasznélata esetén a fehér pixelek egyetlen Gsszefiiggs, zart gorbét
alkotnak, azonban a hattér pixelei is egy Osszefiiggd részben maradnak.

Ahhoz, hogy a sik Jordan-tulajdonsdgat megtarthassuk az objektum és a hattér koziil az egyikhez
4, a mésikhoz pedig 8 szomszédsagot kell hasznalnunk. A jobb oldali dbra esetében a fehér elétér
objektumhoz 8-szomszédsagot hasznalunk, igy ezek a pixelek egy zart gorbét alkotnak, a hattérhez
azonban 4-szomszédsagot, igy a kozépen 1évé pixel nem lesz szomszédos egyik fekete pixellel sem,
igy a hattér valéban két részre oszlik. Az abrak esetében feltételezziik, hogy az ablak hatdrain tul
a hattér folytatédik a végtelenségig, igy a sarokokban talalhaté fekete pixelek mindig ugyanahhoz
az Osszefliggd részhez tartoznak.

6.5. Abra. A Jordan-tulajdonsdg dbrdzoldsa. A bal oldali esetben 4 szomszédossdg mellett 2
hdttér és 4 elbtér komponensink van. A kézépsd esetben 8 szomszédossdgot hasz-
ndltunk, ekkor azonban az elétér és a hdttér is osszefiiggs. A jobb oldali esetben
az elétér 8, a hdttér pedig 4 szomszédsagu, igy eqy 0sszefiiggd eldtér és két hdttér
régionk van.

Erdemes megjegyezni, hogy a szomszédossiaghoz hasonléan a képtér tavolsdg méreéjét is meg kell
hatdroznunk ahhoz, hogy méréseket (kiilonosen hossz) tudjunk végezni. Erre tobb lehet&ségiink
van: valaszthatunk négyes tavolsagot, nyolcas tavolsagot, vagy euklideszi tavolsagot. Bar az utébbi
lényegesen szamitasigényesebb, az el6z6 kettd viszont rendkiviil nagy pontatlansdgokkal jarhat.

6.3.2. Csontvazasitas

Ennek tisztazdsa utan az objektumok szamos tulajdonsagat meghatarozhatjuk a bindris képen.
Ezek koziil az els6 az objektum csontvaza. A csontvaz alapvetOen egy olyan reprezentécio, amelyben
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6.6. dbra. Az egyes szomszédossdgokra alapuld és az euklideszi tavolsag mércék.

minden ”1” értékli pontnak pontosan 1, vagy 2 ”1”7 értékii szomszédja van, topoldgiailag azonban
megegyezik az eredeti objektummal. Alternativ médon a csontvaz elképzelhetd tgy is, mint az
objektumba helyezheté maximalis atméréjt korok origoinak Gsszessége.

6.7. Abra. Egy bindris objektum csontvdza.

Az objektum csontvazat leggyakrabban valamilyen iterativ erézids eljardssal hatarozzdk meg (véko-
nyitds). Ebben az esetben azonban az er6ziét csak akkor végezziik el, ha nem torliink vele lényeges
pontokat, vagyis olyanokat, amelyek végpontok, vagy a torlésiik az objektumot kettészakitana.
Fontos megjegyezni, hogy ezek a pontok szerencsére lokalis ablakokban is detektalhaték, amely
jelent6sen megkonnyiti ennek a miiveletnek az elvégzését.

6.3.3. Objektumok cimkézése és szamlalasa

Az els6 lényeges, bindris képeken végzendd algoritmus az objektumok szdmlalasa és felcimkézése.
Ennek az eljardsnak a célja az, hogy az egymastdl elkiiloniilé objektumokat mind egyedi cim-
kével lassuk el, majd az cimkézés befejezésekor a legnagyobb cimke sorszamabol megkapjuk az
objektumok szdmat. A cimkézésre alapvetGen két elterjedt modszer 1étezik: a rekurziv, illetve a
szekvencialis modszer.

A rekurziv médszer egy rendkiviil egyszerii algoritmus. A 1épései a kovetkezdk:
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1. Az els6 cimkézetlen ,,17 pixel megkeresése, és L cimkével valé megjelolése.

2. A pixel Gsszes ,,17 értékii szomszédjanak L cimkével valé megjelolése, és a 2. 1épés meghivasa
az Osszes szomszédra.

(a) Ha nincs t6bb jeloletlen ,,1” értékii szomszéd, akkor ledll az algoritmus.

3. Ugrés az 1. pontba és az L inkrementélésa.

A modszer 1épései rendkiviil egyszeriiek, azonban nagy, Osszefiiggé objektumok esetén a rekurzié
rendkivil mélyre mehet, ami problémédkat eredményezhet kiilonosen kis teljesitményti feldolgozé
eszkozok esetében. Ilyen esetekben célszerli a bonyolultabb, szekvencialis médszert alkalmazni. Ez
az algoritmus a kép pixelein sorban halad végig, és minden 14j ,,1” értékii képpont esetén az alabbi
szabalyrendszer alapjan ad 1j értéket a pixelnek:

e Ha a képpontnak csak a felsé vagy csak a bal oldali szomszédja cimkézett, akkor a jelenlegi
pixel az 6 cimkéjiiket kapja.

e Ha a felsé és a bal oldali szomszéd ugyanazt a cimkét viseli, akkor szintén ugyanazt a cimkét
kapja.

e Ha a felsd és a bal oldali szomszéd kilonb6z6 cimkét visel, akkor a pixel a fels§ képpont
cimkéjét kapja, valamint egy kiillon taroléba feljegyezziik a két cimkeérték egyenlOségét.

o Ha a képpontnak nincsen cimkézett szomszédja, akkor 1j cimkét vezetiink be a szamaéra.

Uj index

Masolas

Masolas
2

Egyesités

Uj index

™

Masolas

6.8. Abra. Az objektum cimkézés szekvencidlis algoritmusdnak elve.

A szekvencidlis algoritmus futdsdnak végén még egyszer végig kell haladnunk a képen, hogy a
futas kozben feljegyzett, ugyanahhoz az objektumhoz tartozé cimkék helyett egy kozos cimkét
adjunk az objektumoknak. Erdemes megjegyezni, hogy ez az algoritmus felhasznalhaté objektumok
szamlalasara is. Ekkor az objektumok szdmét mindig noveljiik akkor, amikor az el6z6 verziénal 1j
cimkét vennénk fel, és csokkentjiik akkor, amikor cimkéket olvasztanank Gssze.

Alkalmazas: A bindris képek feldolgozdsdnak egyik szemléletes alkalmazdsa a készpénzérmék
automatikus szamlalasa, amely az ilyen fizet6eszkozoket alkalmazé tranzakcidkat képes gyorsitani.
Ehhez célszerti egy kiilon berendezést késziteni, ahol egy meghatirozott szinti lapra lehet az érméket
lehelyezni, amit egy ismert tavolsagra 1évé szamitégéphez kapcsolt kamera figyel. A meghatarozott
hattér miatt a kép kiiszobozéssel konnyedén binarissa teheté tgy, hogy azon az érmék lesznek
,17 értékkel jelolve. Az érmék kiilonallosagat és lyukmentességét egymas utdn végzett nyitds-
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6.9. dbra. Az objektumszdmldlds szekvencidlis algoritmusdnak elve.

és zardsmiiveletekkel biztosithatjuk. Ezt kdvetOen cimkézés segitségével kiilonvalasztjuk az egyes
objektumokat, amelyeknek a teriilete alapjan kévetkeztetiink az érme cimletére. Természetesen az
érmék valbédisagat szitkséges mintaillesztéssel is ellendrizni.

6.4. Objektum tulajdonsiagok

Amennyiben sikeriilt elkiilonitentink a kiillénb6zé bindris objektumokat, akkor a kovetkezé fontos
1épés az, hogy az egyes objektumokhoz kiilonb6z6 jellemzket hatarozzunk meg, melynek segitsé-
gével az objektumok jellemezhetdk és azonosithatok. Ezekhez gyakorta felhasznalhatjuk az egyes
objektumok vetiileteit. A vetiilet egy olyan tomor reprezentacié, ahol a kép két tengelye mentén
osszeszamoljuk az egyes oszlopokban/sorokban 16v8 17 pixelek szdmat. Erdemes megjegyezni,
hogy az objektum eredeti forméja a tobb vetiiletbol visszadllithatd, az orvoslasban haszndlt to-

mografias eljarasok is ezen az elven miikodnek.

6.4.1. Pozicid, orientacio

Az egyes objektumoknak rendkiviil fontos leiré mennyisége még a nyomaték, avagy idegen kifeje-
zéssel a momentum. Nyomatékbdl szamos rend létezik, amelyek koziil szamunkra a nullad-, illetve
az els6rendli nyomatékok hasznosak. A nulladrend{i nyomaték egész egyszeriien a pixelintenzitasok
Osszege. Mivel itt binaris képeket targyalunk, igy az itteni objektumok nulladrendii nyomatéka azok
teriiletét fogja megadni. Az objektumok teriiletét és tomegkozéppontjat pedig meghatarozhatjuk
az els6- és a nulladrendli nyomatékok segitségével az alabbi képlet alapjan:

W H W H W H
Moo= I(x,y); M= Y zxI(x,y); Mu=Y»_ > y+I(zy)

=0 y=0 =0 y=0 =0 y=0 (61)

Myy Moy,
A=My; C=|-—,—
00, (]\/[007 M00>

A nyomatékok felhasznalhatok az objektum orientacidjanak meghatdrozasara is, konkrétan a leg-
kisebb nyomatékkal rendelkez6 tengelyt kell megkeresni, amely a masodrendli nyomatékok segit-
ségével egyértelmiien meghatirozhatd, amennyiben az objektum nem szimmetrikus (szimmetrikus
objektum orientdcidja nem egyértelmil). Az orientdcié meghatdrozhaté az aldbbi médon:
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w H W H W H
MQOZZZan*I(Z‘,y); Mogzzzy2*l(x,y); anzzxy*[(g;,y)

=0 y=0 z=0 y=0 z=0y=0
M2 M2 MyoM,
My =My — =% My = Moy — =2 Mgy = My — ———; (6.2)
M, — M, + \/(Mx — M,)? +4M2,
© = atan
2M,,

c sz

altalaban egyszertibben szamolhatok. Amennyiben ismert az objektum befoglalé téglalapja, akkor
ennek aranyai és méretei felhaszndlhaték az orientacié jellemzésére. Ugyanigy meghatarozhatjuk
az objektumon beliili legnagyobb tavolsag, vagy a tomegkozépponttdl vett legnagyobb tavolsag
irdnyat is.

6.4.2. Tovabbi mércék

Binaris objektumoknak tovabbi mércéi lehetnek. Ezek koziil az egyik elsé az objektumok alak-
janak, formajanak leirdsa. FEnnek egyik moddszere a ldnckéd alapi hatdrabrazolds. A lanckéd
haszndlata sordn egy sorszamot rendeliink minden irdnyhoz [0-3] vagy [0-7] koz6tt, a szomszédos-
sagi konvencio fliggvényében. Ezt kovet&en egy adott kiinduldsi pontbdl sorban végig haladunk
az objektum hatardnak Gsszes pontjan, minden 1épésnél feljegyezve annak irdanyat. A kiindulasi
pontba visszaérve megkapjuk az objektum korvonalanak egy leirdjat.

1 2
A 3 A 1
e > 0 4 - > 0
5 7
y y
3 6

6.10. abra. A ldnckdd elballitasdnak mddszere.

A lanckéd felhasznalhat6é az objektum keriiletének meghatdrozasira, azonban ennek hasznalaté-
nél figyelembe kell venni azt, hogy (kiilonosen 4 szomszédossag esetén) az objektum korvonaldn
cikkcakk médon haladtunk végig, ami mesterségesen megnéveli a keriilet hosszat. Eppen ezért az
egyes 1épések euklideszi tdvolsagat felhaszndlva sokkal pontosabb becslést kaphatunk. Erdemes
megjegyezni, hogy a kordbban ismertetett miiveleteket felhasznalhatjuk arra, hogy eldallitsunk egy
olyan binaris képet, ahol csak az objektumok hatarvonalai vesznek fel ,,1” értéket. Ehhez a képen
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6.11. dbra. Bindris objektumok kontirjas.

eroziét kell végezniink, majd az igy keletkezett és az eredeti képet egymaésbdl kivonva megkapjuk
az ugynevezett konturképet.

Amennyiben egy objektum Kkeriilete, teriilete és tomegkozéppontja rendelkezésiinkre all, még sza-
mos mas alakleir6t is hozzarendelhetiink az egyes objektumokhoz, amelyek segitségével azonosit-
haték, osztalyozhatok lesznek. Ilyen leirobdl szamos 1étezik; ezekre az egyik legegyszeriibb példa
az objektum kertiletének és teriiletének az aranya.

Elterjedt megoldas még a konttur lenyomatdnak hasznalata, amelyet gy szamolhatunk ki, hogy
egy bizonyos iranybdl elindulva minden iranyban megmérjiik az objektum kézéppontjanak és a
hatdrvonaldanak a tavolsagat, és az igy kapott fiiggvényt hasznaljuk az objektum alakjanak leiro-
jaként. A kezdOpontot dltaldban ugy valasztjuk meg, hogy kovetkezetesen a legnagyobb tavolsagu
iranybdl indulunk ki, igy elforgatas esetén is ugyanazt a leir6t kapjuk. Amennyiben a kapott leird
fliggvényt normaljuk, akkor a skélazasra is invaridns leirét kaphatunk.

Rendkiviil elterjedt leir6 mérték még az Fuler-szam, amely az egy objektumban megtalalhaté
Osszefliggd régiok szamanak és az objektumon beliil taldlhaté lyukak szamanak a kiilonbsége. Ez
a mérték rendkiviil j6l hasznélhaté olyan esetekben, amikor az objektumok forméja szamottevo
torzulasnak lehet kitéve, azonban a legtobb gyakorta el6fordulé geometriai torzitas ezt a tulaj-
donsagot nem valtoztatja meg, igy a killonbozé Euler-szamu objektumok megkiilonboztethetok
maradnak

6.12. abra. Az Euler szdm kiszdamoldsa.
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7. fejezet

Dontéshozas

Az eddigiekben szdmos mddszert ismertiink meg arra, hogy a képek minéségét javitsuk, illetve ezek
utan a pixel informéaciokbdl valamilyen magasabb szintii, absztrackt leirokat generaljunk, amelyek
a képi tartalmakat jol leirjak. A hagyoményos latorendszerek utolsé algoritmikus 1épése az ugy-
nevezett dontéshozés, amikor ezek alapjan a leirék alapjan dontéseket kell hozni. A kordbbiakban
bizonyos feladatok esetében mar érintettiik ezt a témat (pl. SIFT jellemzdk parositdsdnak médja),
azonban altalanos megoldast nem adtunk erre a kérdésre. Ennek oka, hogy az itt alkalmazott
modszerek mar a hagyoményos latérendszerek esetében is gyakran a gépi tanulds mddszertandra
épiilnek, melyet az alabbiakban ismertetiink.

7.1. Gépi tanulas

A szadmitégépes latas teriiletének alapvetd célja magas szintli informéciok kinyerése a képekbél.
Azonban a bevezet6 el6adasban ismertetett problémak ez meglehetésen nehézzé tehetik. Emiatt
adja magat a felvetés, hogy az emberi intelligencia képességeit probaljuk meg valamilyen mdédon
a szadmitogépes latdas modszereibe beleliltetni, ez altal lehet6vé téve a problémak megoldasat. A
mesterséges intelligencia tudoményteriilete hatalmas, szdmos lehetséges algoritmus all rendelke-
zésiinkre. Ezen algoritmusok jelentés része egzakt algoritmus, vagyis kénnyen megfogalmazhatd
utasitdasok és logai feltételek valamilyen sorozataként. Ezek az algoritmusok voltaképpen a készi-
t6 intelligencidjat akndzzak ki az intelligens miikodés eléréséhez. Az emberi latds miikodésének
megértése hijan ezek az algoritmusok nem segitenének megoldani a fent felsorolt problémakat.

A mesterséges intelligencia mddszereinek 1étezik azonban egy mésik csoportja, ezek az igynevezett
tanul6 algoritmusok. A tanulé eljardsok a probléma megoldasara egy altaldnos, paraméterezhetd
modellt nytjtanak, és a tanulas folyamata soran egy tanité adathalmazt hasznalnak fel arra, hogy
ezeket a paramétereket olyan médon hatarozzadk meg, hogy a kezdeti, altalanos modell az adott
probléma megoldasira specializalodjon. Ezen algoritmusok hatalmas elénye, hogy segitségiikkel
megoldhatunk olyan problémékat is, amelyek megolddsanak moédszerét magunk nem ismerjiik,
feltéve, hogy képesek vagyunk eléallitani egy az algoritmus tanitdsdhoz megfeleld adatbazist.

Fontos hatranya azonban a gépi tanulds mddszereinek, hogy a tanitas végén kapott modell altala-
ban fekete doboz jellegii, vagyis a kapott modell megvizsgalasaval nem feltétleniil jutunk kozelebb
a probléma megoldasanak megértéséhez. A fekete doboz jelleg miatt azonban rendkiviil nehéz
megérteni az esetleges hibak, tévesztések okat, és jovébeli elkeriilésiiknek a médjat. Fontos még
megjegyezni, hogy a gépi tanulds modszerei a paramétereket a tanulds soran altalaban statisz-
tikai médszerekkel, vagy numerikus optimalizalas segitségével hatarozzak meg, kovetkezésképp a
helyes miik6désiikre nem lehet garanciat mondani. Ezen hatranyok ellenére a szamitogépes latas
és altalanossidgban az érzékelés teriiletén toronymagasan feliillmiljdk a hagyomanyos algoritmusok
teljesitményét.
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7.2. Tanul6 algoritmusok felépitése

A gépi tanulds sordn egységesen egy tanulé algoritmus bemenetét x, kimenetét y, paramétereit
pedig ¥ jeloli. Ezekkel a jelolésekkel egy tanuld algoritmus modellje megadhaté egy paraméterezett
fliggvény formdjaban:

Minden tanité algoritmushoz tartozik egy koltségfiiggvény (gyakran nevezik még hiba- vagy vesz-
teségfiiggvénynek), amely a tanul6 algoritmus kimenetéhez hozzarendel egy hiba értéket, melynek
segitségével az algoritmus teljesitményét tudjuk értékelni. Ezen felil minden tanité algoritmusnak
része egy vagy tobb optimalizalasi mddszer is, amelynek segitségével a hibafiiggvényt minimalizal-
hatjuk a paraméterek valtoztatasaval. A legtobb tanité algoritmushoz tartoznak még tigynevezett
hiperparaméterek is, melyek olyan paraméterek, amelyek a megoldds minoségét altalaban befolya-
soljak, azonban nem tudjuk 6ket az optimalizdlasi mddszerrel meghatarozni. Tipikusan maganak
az optimalizdlasi médszernek, vagy a modell struktirajanak tulajdonsagai ilyenek.

7.2.1. Tanulas tipusai

A gépi tanulds moédszereit szamos fontos szempont szerint lehetséges csoportositani, melyek koziil
az els6é az algoritmus kimenete szerinti csoportositas. Regresszi6 esetén a tanulé rendszer kimenete
egy folytonos szam. Amennyiben az algoritmus kimenete egy binaris valtozo, vagy egy véges
halmazbdl szadrmazé egész szam, akkor pedig osztdlyozasrdl beszélhetiink. Az osztdlyozas alapeset
a bindris osztalyozas, mivel egy tobbértéki osztalyozd rendszer eldallithatd tobb binaris osztalyozo
kompozicidjaként. Ez elképzelhetd igy, hogy minden osztalyhoz tartozik egy binaris osztdlyozd,
amely az adott osztalyt minden mastél meg tudja kiillonboztetni, és a végsé osztalyt az egyes
osztalyozdk konfidencidja donti el. Elképzelhetd olyan rendszer is, ahol az egyes osztélyozok két
osztaly kozott tudnak donteni, a végs6 osztalyt pedig a sportbajnoksdgokhoz hasonlé pontozasi
modszerrel dontik el.

Egy masik fontos csoportositési elv a tanitdshoz felhasznalt tanité adatok milyensége. A gépi ta-
nulas legegyszeriibb formaja a feliigyelt tanulas. Ebben az esetben a tanitd adatok bemenet-elvart
kimenet parokban allnak rendelkezésre, vagyis minden bemenetre ismerjiik a helyes valaszt, a tanu-
16 algoritmustél pedig azt varjuk el, hogy ezeket minél nagyobb aranyban, vagy minél pontosabban
talalja el. Elofordulhat, hogy a tanité adatbazis csak egy részéhez all rendelkezésiinkre az elvart
kimenet, ebben az esetben félig feliigyelt tanulasrél beszélhetiink.

A feligyelt tanuldsnak azonban jelent6s korlatai vannak. Egyrészt, a felcimkézett tanité adatbézi-
sok eléallitasa rendkiviil hosszadalmas és draga feladat. Masrészt a cimkézés minbsége alapvetéen
korlatozza a tanuld algoritmus mindségét. Végiil pedig ahogy az egzakt algoritmusok hasznalata
csak akkor lehetséges, ha tudatos szinten értjiikk az adott probléma megoldasat, a feliigyelt tanuld
algoritmusok pedig csak akkor hasznalhatdk, ha mi magunk meg tudjuk oldani az adott felada-
tot. Ebbol kévetkezik, hogy egy feliigyelt tanulé algoritmus sosem fog tudni olyan feladatokat
megoldani, amit mi nem.

Létezik azonban feliigyelet nélkiili tanulds, amikor a tanité adathalmaz csak bemeneti értékekbdl
all, az elvart kimenetet egyéaltaldn nem ismerjiik. Ilyen adatbazisokat rendkivil olcso eléallitani,
mivel a legtobb esetben az 1Gj adatok beszerzése automatizalhaté. Ilyen esetekben azt varjuk el
a tanulé algoritmustdl, hogy képes legyen valamilyen bels6 struktarat talalni az adathalmazban,
és ezaltal azt kompakt médon leirni. Az algoritmusok célja, hogy a bemeneten latott adatokat
valamilyen kompakt modell segitségével magyardzzak, azoknak a belsé strukturajat feltérképezzék.
Ilyen algoritmusokra jé példdk a kordbbi fejezetben ismertetett klaszterezési eljarasok (k-Means,
MoG), amik voltaképpen az osztélyozés feliigyelet nélkiili véltozatdnak tekinthet&k. A kés6bbiek-
ben ismertetett TLS moddszer is értelmezhetd a linedris regresszio feliigyelet nélkiili valtozataként.

A gépi tanulds harmadik f6 fajtdja a megerdsitéses tanulds, ami két fontos dologban kiilonbozik
a masik két tipustél. Egyrészt a megerOsitéses tanulds esetén szinte mindig 6sszefiiggd dontések
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sorat kell az algoritmusnak meghozni, de a dontéssorozat helyességérol jellemzoen nem kap minden
dontés utan visszajelzést. Mésfelol a kapott visszajelzés sordan az algoritmus csak egy értékelést kap
a dontések min6ségérol, azt nem tudja meg, hogy a helyes dontés mi lett volna. A megerdOsitéses
tanuldsi feladatokra tipikusan j6 példdk a kiilonb6z6 jatékok (pl. sakk, go, szdmitégépes jatékok)
valamint a kiilonb6z6 jarmiiranyitasi feladatok.

7.2.2. Nehézségek

Els6 ranézésre a gépi tanulias konnyedén tiinhet egyfajta vardzslatos médszernek, amivel a vilag
Osszes probléméjit konnyedén meg lehet oldani. A gyakorlatban azonban ezeknek a modszerek-
nek is béségesen akadnak limitaciéik és csapddik, amikbe konnyedén bele lehet esni. A csapdéak
elkeriilésének 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 tanito
adatok lefednek. Ez azt jelenti, hogy a felhasznalt tanité adatainknak minden lehetOséget le kell
fednie, mivel nem tudjuk megjésolni, 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
Osszefiiggéseket megtanulni, amelyhez a mozgas képessége, vagy mas érzékszervek sziikségesek. Ez
persze igy leirva trividlisnak tlinhet, de gondoljunk csak a szék fogalmara: ,egy olyan targy, amire
ra lehet ilni”. Ezt a definiciét pedig fel tudom hasznalni a szék felismerésére, hiszen ranézésre
altalaban el tudjuk donteni, hogy valamire ra lehet-e iilni. Egy olyan algoritmus, ami viszont nem
tud mozogni, csak Gsszefliggéstelen képeket kap, sosem fogja az iilés fogalmat megalkotni.

Egy masik gyakori csapdéja a gépi tanuldsnak a tanulé eljards komplexitasanak kérdése. Alapvetd
emberi intuicié ugyanis az, hogy ha a tanulé algoritmus nem elég pontos, akkor, ha komplexebbé
(,,o0kosabba”) tesszik, akkor a teljesitmény novelheté. Egy modell komplexitdsat szdmos mdédon
lehet noévelni: a bemeneti valtozdk és a paraméterek szamanak noévelése két nyilvanvalé modszer.
Ezen felil a tanulé médszer hiperparaméterei is altalaban befolyasoljak a komplexitast. A modell
komplexitasanak novelése azonban kétéll fegyver: alapvetéen a szitudciétol fiigg, 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 meglehet6sen nagy, és
ha az algoritmust ezutan olyan 1j adatokon teszteljiik, amiket a tanitds soran nem latott, akkor
hasonléan hagy hibat kapunk. Ezt a jelenséget alulillesztésnek (underfitting) hivjuk. Ebben az
esetben a komplexitast novelve a tanitasi és a tesztelési hiba is egyre csokken. Egy idé utan
azonban azt fogjuk tapasztalni, hogy a tanitdsi hiba csokkenése mellett a tesztelési hiba elészor
stagnalni, majd névekedni kezd a komplexitas novelésével. Ezt a jelenséget hivjuk tulillesztésnek
(overfitting).

A tultanulds oka az, hogy a tanitdsra hasznalt adathalmaz nem teljesen tokéletes. Egyrészt véges,
ami azt jelenti, hogy az algoritmus feladata, hogy megtanuljon altalanositani az adathalmaz segit-
ségével. Masrészt mind a bemenetek, mind a kimenetek zajjal terheltek, igy az algoritmus tanitasi
hibaja tokéletes altalanositds esetén sem lesz nulla. Ez azt jelenti, hogy egy id6 utan az algoritmus
mar csak gy tudja tovabb cstkkenteni a tanitasi hibat, ha elkezdi egyesével memorizdlni a tanito
adatokra adandé helyes valaszt. Ennek kovetkeztében egy a problémat altalanossagban megoldd
algoritmus helyett egyre inkabb egy asszociativ memoriara kezd hasonlitani. Ez azt jelenti, hogy
a tanité adatbazisban nem szerepl6 bemenetekre egyre rosszabb valaszokat ad. Réadédsul minél
komplexebb az algoritmus, annal kdnnyebben tud egy nagy adatbézist memorizalni.

7.3. Képosztalyozas

A szamitégépes latas egyik legegyszeriibb formaja a mar korabban ismertetett osztdlyozés, vagy-
is amikor egy képhez egyetlen cimkét rendeliink, amely a képen taldlhaté objektum kategéridjat
kédolja. A gyakorlatban egy osztalyozast végz6 szamitogépeslatas-megoldas szamos algoritmus
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7.1. dbra. Az overfitting egy dimenzio esetén. Ldthatd, hogy a kék szind modell ratanul a tanitd
adatbdzisban 1évé zajra, igy a tesztadatokon (z6ld) rosszul teljesit.

egymds utdn torténd végrehajtasabdl all, amelyet algoritmikus csdvezetéknek (pipeline) neveziink.
Ezek elsd 1épése a képek készitése és digitalizaldsa, amelyet egy eléfeldolgozd, képjavitd (zajsziiré-
sek, intenzitastranszformaciok) blokk kovet. Ezt kovetSen egy jellemz6 kiemelési fazis kovetkezik,
amelynek célja, hogy a képen fellelhet6 informéciot a pixelintenzitasok altal meghatarozott térbol
egy ennél nagyobb absztrakcids szinten létez6 képjellemzék altal meghatarozott térbe transzfor-
malja. Ezeket a képjellemzoket gy tervezziik meg, hogy az altaluk meghatarozott térben kénnyen
elvilaszthassuk a feladat szempontjabdl relevans informéciokat a zavard hatasoktdl. Az utolsd
1épés egy dontési fazis, amelyben az algoritmus a képjellemzdk alapjan cimkét rendel az adott
képhez.

7.3.1. Legkozelebbi szomszéd

Erdemes a képjellemzk szitkségességét egy szemléletes példan keresztiil demonstralni. Lehetséges
ugyanis képosztalyozast tisztan intenzitas vagy szin alapjan végezni, legegyszeriibben példaul a
k legkozelebbi szomszéd elnevezésii, vagyis a kNN (az angol k Nearest Neighbours kifejezésbdl)
algoritmus segitségével. Ennek a végteleniil egyszerii eljardsnak a lényege, hogy egy mar ismert
cimkéji képekbol 4ll6 adatbazisban megkeresi az éppen osztalyozand6 képek k darab legkozelebbi
szomszédjat. Ezek a szomszédok aztan tobbségi elven, szavazéssal dontik el az Gj kép cimkéjét.
A kNN a képek tavolsagat altaldban a két kép pixeleinek abszolut vagy négyzetes kiilonbségeinek
Osszegeként definidlja. A mddszerben felhasznalt k valtozé értékét a tervezo szabadon valaszthatja.
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7.2. Abra. A kNN algoritmus déontési teriiletei k = 3 esetében.

A megoldéas alapvet$ probléméja, hogy az intenzitds és szinértékek kozti kiilonbségek Gsszege nincs
Osszhangban a képek hasonldsdgaval, kiillonosen nem a szemantikus osztalyok kozti kiilonbséggel.
Konnyen belathaté, hogy a kiilonb6z6 megvilagitassal vagy hattér elott késziilt képek kiilonbsége
jelent&s lesz a rajtuk szerepld objektum osztdlyatél fliggetleniil. A helyzet kiilénosen rossz olyan
objektumok esetén, amelyek hajlamosak szdmos kiilonb6zd szinezetben eléfordulni (péld4ul allatok,
jadrmiivek, ember). E probléma miatt a szininformdciot csak olyan esetekben haszndljuk képek
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osztalyozasara, amikor mind az objektumok kinézetét, mind a kornyezet vizudlis tulajdonsagait
kézben tudjuk tartani. Ilyen szitudcidkra jé példdk a kiilonbozd beltéri ipari alkalmazdsok (példaul
alkatrész-felismerés) vagy a virtudlis- és kiterjesztettvalésdg-rendszerek.

7.3. dbra. A fenti mddositott képek négyzetes értelemben megegyezd tdvolsigra vannak az ere-
detitél (bal fent).

7.3.2. Linedaris regresszio

Egy masik alapvet6 paraméterbecsl6 algoritmus a lineéris regresszié, vagy linearis legkisebb négy-
zetes becslés (LS) mddszere. A moddszer alapelve, hogy a tanité adathalmazban 16v6 bemenetek
és az eloirt kimenet kozotti Osszefiiggést egy linearis egyenlettel kozelitjiik. Ez szemléletesen azt
jelenti, hogy az adathalmazra egy olyan egyenest (t6bb dimenziéban hipersikot) prébalunk illesz-
teni, amely a leheté legkisebb négyzetes hibaval kozeliti az adatpontokat. A linedris regresszié
modellje az alabbi:

X9=Y (7.2)

Ahol az X matrix minden sora egy tanité adat, a ¢ vektor a hipersik paramétereit tartalmazza, ¥
pedig az elvart kimenetek vektora. Az egyenlet hibajat minimalizalé megoldashoz optimalizalo elja-
rés nem sziikséges, ugyanis az optimalis megoldés zart alakban el8allithat6. Erdemes megjegyezni,
hogy az X matrix oszlopaiban nem csak kiilonb6z6 valtozok, hanem akar egyetlen valtozé kiilon-
boz6 hatvanyai is szerepelhetnek. Ekkor nem egyenest, hanem valamilyen polinomot illesztiink az
adathalmazra, mely esetben polinomidlis regressziérél beszélhetiink.

B2 = - X9)T(Y — X0) =YTY — 20T X7y + 9T X" X0

2
% = 2XTY +2XTX9:=0 (7.3)

s = (XTX)'XTy

7.3.3. SVM

A linedris megkozelitést az osztalyozds modszereire is ki lehet terjeszteni, ezt azonban gy lehet
elképzelni, hogy az egyes osztélyokat egy egyenessel (hipersikkal) prébaljuk meg egymadstdl elva-
lasztani. Kénnyen belathaté azonban, hogy altalaban végtelen sok ilyen sik 1étezik, igy valamilyen
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modon jé lenne ezek koziil a legjobbat kivalasztani. Ezt elvégezhetjiik igy, hogy megprébaljuk azt
a hipersikot megtalalni, amelyik a legnagyobb biztonsaggal vdlasztja el a két osztalyt, azaz a sikhoz
legkdzelebbi adatpont a lehet6 legmesszebb legyen az elvalaszté hipersiktol. A sikhoz legkozelebbi
tanité adatot szupport vektornak, mig annak a stktél valé tdvolsdgat résnek (margin) nevezziik.
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7.4. dbra. A bindris osztdlyozdsi feladat: A két osztdly, az elvdlaszts hipersik, a support vektorok
és a margin.

A szamitégépes latasban népszerti algoritmus az dgynevezett SVM (Support Vector Machine) al-
goritmus, amely az osztalyokat maximélis réssel elvalaszt6 hipersikot keresi meg. Az SVM dontés-
fliggvénye az aldbbi médon irhaté fel:

N
g(x) = 3 ciiK (@i, ) (7.4)

Ahol N a tanité adatok szama, x; és y; az i-edik tanité adat be- és kimenete, «; az i-edik tanitd
adathoz az SVM altal megtanult sily, mig K egy kernel fliggvény. Ez a kernel fiiggvény egy hason-
l6sagi mérce, az éppen osztalyozandd bemenet és a tanité adatok kozott. Ez tulajdonképpen azt
jelenti, hogy minden tanit6 adat kimenete olyan mértékben befolyasolja a dontést, amennyire a két
tanité adat hasonlit egymasra. Az ilyen jellegii médszereket altaldnossidgban kernel médszereknek
nevezziik, és bizonyos tekintetben a legkozelebbi szomszéd moddszer altalanositasanak tekinthetok.

Az SVM maddszer egy fontos tulajdonsiaga, hogy a tanulas sordn el6allo egytitthaték csak a szupport
vektorok esetén térnek el nullatol, vagyis a fenti dsszeget elég csak erre a néhdany vektorra elvégezni.
Fontos még a kernel fliiggvény megvalasztasarol is beszélni, ugyanis ez alapvetGen befolyasolja az
SVM képességeit. Az alapértelmezett kernel fiiggvény a linedris kernel, ami a két bemeneti vektor
skalaris szorzatat szamolja ki. Linedris kernel hasznélata esetén az SVM a kordbban bevezetett
maximalis rési elvalaszt6 hipersikot adja meg.

Erdemes azonban beldtni, hogy nagyon sok valédi probléma esetén egyaltaldn nem létezik olyan
linearis feliilet, ami elvalasztand a két osztalyt. Erre egy kivalo példa a rendkiviil egyszerii kizard
vagy probléma, de sziamos mas szemléletes példa akad ilyen osztalyozasi feladatokra. Az SVM
rendkiviil hasznos tulajdonsidga, hogy nemlinedris kernel fiiggvények hasznalata esetén képes az
egyes osztalyokat nemlinearis gorbék segitségével is elvalasztani, vagyis a mddszer kénnyedén ki-
terjeszthetd. A két leggyakrabban hasznalt nemlinedris kernel fiiggvény a polinomialis, és az RBF
(radidlis bazisfiiggvény).
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Kpin(w1,22) = 2] 29
Kpoiy (21, 22) = (2129 + ¢)* (7.5)

2
Kppr(w1,ag) = e llm=ell

Ahol ¢, k és v a médszer komplexitasat kontrollalé paraméterek. A kernel fiiggvények kozos tu-
lajdonsaga, hogy mind szimmetrikus és pozitiv szemidefinit fliggvények. Valdésagban a lineéris
kernelhez hasonléan minden kernel fiiggvény a két bemenete kozott egy skalaris szorzatot szamol
ki, azonban elétte a bemenetei vektorokon valamilyen nemlineéris transzforméaciot hajt végre (ter-
mészetesen mindezt implicit médon). Ily médon az SVM tulajdonképpen minden kernel esetében
hipersikot illeszt, csak éppenséggel a paramétertér, amiben ezt teszi az eredeti paraméterek nem-
linearis transzformécidjabol képzodott, igy az illesztett hipersik az eredeti térben valéjaban egy
gorbe lesz.

7.4. Nem feliigyelt tanulas

A fent ismertetett mddszerek eddig mind a feliigyelt tanulds tertletérdl keriiltek ki. Azonban,
ahogy azt kordbban is emlitettiik, léteznek nem feliigyelt algoritmusok is, amelyek ugyanezeket a
feladatokat (osztdlyozas, regresszié) cimkék nélkiili adatbézisokon kisérlik elvégezni. Bér ez elsére
szinte lehetetlen feladatnak hangzik, gondoljunk egy pillanatra bele: Ismeriink-e olyan algoritmust,
amely képes egy n-dimenzids térben pontokat gy csoportokba rendezni (ergo osztdlyozni), hogy a
csoportok szamat és tipusat sem ismerjiik, de mégis szeretnénk kompakt, 0sszetartozé csportokat
kapni? Hat persze, hogy ismeriink, a korabbi fejezetben targyalt klaszterez6 moédszerek pontosan
ezt csinaljak. Valéban, a klaszterezés felfoghatd, mint egy feliigyelet nélkiili tanulé osztalyozd
algoritmus.

7.4.1. Total Least Squares

Ha a Linearis Regresszi6 az egyenesillesztés feliigyelt valtozata, akkor ennek a felligyelet nélkiili
megfeleléje az ugynevezett Total Least Squares (TLS) médszer. Ahogy azt a kordbban emlitettiik,
a legkisebb négyzetek (LS) mddszerének alapegyenlete az aldbbi:

X9=Y (7.6)

Ahol az X matrix minden sora egy egyenlet ismert paramétere, a ¢ vektor az ismeretlen paramé-
tereket tartalmazza, Y pedig az elvart kimenetek vektora. Emlékeztet6iil, a LS becslés az alabbi
modon oldahaté meg zart alakban:

B2 = (Y = X9)T(Y - X9) =YY =207 XTY + 9T X" X9
2

% =2XTY +2X"X9:=0 (7.7)

s = (XTX)'XTy

Feliigyelet nélkiili tanulds esetében azonban nincs kimenet, vagyis az Y vektor a nullvektor, amit
totalis legkisebb négyzetes (TLS) problémédnak neveziink. Ekkor az ismeretlen paramétervektorra
is eléall a trivialis nulla megoldas, ami a legtobb esetben szdmunka hasznalhatatlan. Ennek a
problémanak a megoldasa soran el6irjuk, hogy a megoldas norméaja legyen egy, hogy a trivialis
megoldast elkeriilhessiik. Ez szemléletesen azt jelenti, hogy az Osszes egység hosszu vektor koziil
azt keressiik, amely az X matrixszal valé szorzas utan a lehet6 legkozelebb esik a nulldhoz. Ez
elképzelhetd gy, mint az X méatrix legkisebb ,erésitésének” az iranya, amelyet pont az X legkisebb
szingularis értékéhez tartozd szingularis vektor ad meg.

A szinguléris értékek és vektorok az aldbbi médon definidlhatdk:
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7.5. Abra. A szinguldris vektorok és értékek: A TLS algoritmus sordn az eqységkor vektorai
kéziil keressiik azt, amelyik hossza a mdtrizszorzds utdn a lehetd legkisebb lesz. Ha
veszink az egységkéron belil egy ortogondlis vektorrendszert, akkor ezek segitségé-
vel linearis kombindciokkal elddllithatd az dsszes transzformdlt vektort tartalmazo
ellipszoid (felil). Ha létezne egy olyan vektorrendszer, amely a mdtriztranszformd-
cio eldtt és utdn is ortogondlis lenne, kénnyen beldthats, hogy ezek pont a kapott
ellipszoid fétengelyeivel esnének egybe. Ezt a vektorrendszert hivjuk szinguldaris vek-
toroknak, mely a sajdtvektorok dltaldnositdsanak tekinthetdk.

XUZ‘ = O;U35 XT’LLZ‘ = 0;V;

. T, _— . T, _
g; Z 0, V; V= 5,']', U; Uj = 57;]‘

001 UO 8 (7.8)
1 .- - .
X=(u1 uz ... up) - : (vi vy ... wv,) =UZV
0 0 ... o

Ahol o; a szingularis érték, u; és v; pedig a hozza tartozé jobb és bal szingularis vektorok. d;; az
ugynevezett Kroenecker-delta.

TLS

$ * LS

7.6. dbra. Az LS és TLS madszerek dltal haszndlt hibadefiniciok kozti kilénbség. Lathatd, hogy
az LS mddszer hibdja elszdll a végtelenbe fiiggdleges egyenes esetén.
7.4.2. Dimenzi6 redukcio

Egy masik gyakori feladata a nem feliigyelt tanuldsnak a dimenziéredukcié. A dimenziéredukcié
soran egy olyan bemeneti adathalmaz all rendelkezésre, amelyben a valtozok dimenzidészama meg-

93/201 DONTESHOZAS



Szamitogépes Latorendszerek

lehetésen magas, ezek a valtozok azonban nem feltétleniil fliggetlenek vagy relevansak. Erre a képi
adatok rendkivil j6 példdk, ugyanis ebben az esetben a valtozok szdma nagy (minden pixel egy
kiilén véltozd), a szomszédos pixelek kozott azonban erds Osszefiiggések vannak, valamint szdmos
pixel nem hordoz relevéns informéciét szimunkra (f6leg a képek szélein fordul ez eld). Eppen ezért
célszerli lenne az Osszefliiggd valtozokat egybevonni, a haszontalanokat pedig eldobni, és ezaltal a
feldolgozandé adatmennyiséget drasztikusan csékkenteni. Erdemes beldtni, hogy egy ilyen eljiras
képes lehet egy lokalis képrészlet idedlis tomor leirdsdt megtalalni.

7.4.3. F6komponens-analizis

A dimenziéredukcié egyik legalapvetébb modszere a fokomponens analizis. Ez az eljaras feltételezi,
hogy az adathalmazunk normalis eloszlast nulla koézépértékkel. Ez utébbi konnyedén teljesithetd
az adathalmaz valtozéinak varhato értékének levonasaval. A fékomponens analizis ezt kovetéen
az adathalmazt egy 14j ortogonalis koordinatarendszerbe transzformalja, amelynek a bazisvektorait
az adathalmaz kovarianciamatrixdnak (X = (X — )T (X — p)) sajatvektorai adjék. Az igy megka-
pott bazisvektorokat fékomponensnek nevezziik, és az ezek segitségével definidlt 1j valtozok mar
statisztikailag fliggetlenek lesznek.

2

7.7. bra. A redukdlandé adathalmaz normdldsa (bal), és a kapott fékomponensek (jobb).

Ezt kovetben az igy megkapott valtozok koziil a legkisebb variancidjiakat eldobjuk egészen addig,
amig az adatbéazis teljes variancidjanak bizonyos szézaléka ald nem estiink. Ez egyes f6komponen-
sek variancidjat a sajatvektorhoz tartozé sajétértékek adjak meg. Erdemes megjegyezni, hogy a
fékomponens analizis normalis eloszlast adatok esetére a lehetd leghatékonyabb tomoritési eljaras.
Erdemes még megjegyezni, hogy amennyiben az egyes valtozok eltéré mértékegységben szerepelnek,
akkor érdemes ezeknek a skaldzdsdara odafigyelni, ez ugyanis a PCA eredményét torzithatja.

Alkalmazas: A f6komponens analizis egy érdekes alkalmazdsa az eigenfaces, vagyis sajatarcok
arcfelismerd rendszer, ahol egy emberi arcokbdl all6 adatbazisbdl valasztottak ki a legfontosabb
sajatvektorokat. Ezek a sajatvektorok egyrészt felhasznalhatok az emberi arcok kiillonb6zo varia-
cidinak megértésére, valamint osztalyozasara is. Amennyiben egy kép kozel esik az emberi arcok
altal kifeszitett altérre, akkor arcszertinek tekinthetd, ellenkezé esetben pedig nem.

A PCA-t és hasonlé mddszereket elészeretettel alkalmazzak még kisebb képrészletek tomor leirasa-
hoz. Ebben az értelemben a PCA felfoghat6, mint képjellemz6 detektald algoritmus, a képjellemzok
leirasat viszont bizonyos szempontbdl optimalis médon teszi meg.

7.4.4. Linearis Diszkriminancia-analizis

Erdemes még megjegyezni, hogy a fékomponens analizisnek 1étezik egy felligyelt tanulashoz hasz-
nalhato valtozata is, a linedris diszkriminancia analizis (LDA). Ennek az eljardsnak a lényege, hogy
az adathalmazhoz cimkék is tartoznak, igy két vagy tobb osztaly taldlhaté benne. Az LDA célja
az, hogy a dimenziészamot gy csokkentse, hogy az egyes osztalyok szétvalasztidsanak szempont-
jabdl hasznalhaté informacié maradjon meg. Ezt matematikailag gy lehet megfogalmazni, hogy
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7.8. dbra. Egy arcokbdl dllé képi adatbdzis szignifikans fékomponensei (vagyis az arcszerd ké-
pek). Erdemes megjegyezni, hogy ezek a képek a pizelek dtlaginak levondsa utdn
keletkeztek.

az LDA nem a teljes adathalmaz variancidjat, hanem az osztdlyok kozotti varianciat igyekszik
maximalizalni.

7.5. Osztalyozo és detektalé mdodszerek

A szamitégépes latds egyik legegyszeriibb forméaja a méar korabban ismertetett osztdlyozés, vagy-
is amikor egy képhez egyetlen cimkét rendeliink, amely a képen taldlhaté objektum kategéridjat
kédolja. A gyakorlatban egy osztalyozast végz6 szamitogépeslatias-megoldas szamos algoritmus
egymads utdn torténd végrehajtdsabol all, amelyet algoritmikus csévezetéknek (pipeline) neveziink.
Ezek elsd 1épése a képek készitése és digitalizaldsa, amelyet egy eléfeldolgozd, képjavitsd (zajsziiré-
sek, intenzitastranszformaciok) blokk kovet. Ezt kovetSen egy jellemz6 kiemelési fazis kovetkezik,
amelynek célja, hogy a képen fellelhet6 informéciét a pixelintenzitasok altal meghatarozott térbol
egy ennél nagyobb absztrakciés szinten 1étezé képjellemzok altal meghatarozott térbe transzfor-
malja. Ezeket a képjellemzoket ugy tervezziik meg, hogy az altaluk meghatarozott térben kénnyen
elvalaszthassuk a feladat szempontjabol relevans informécidkat a zavard hatdsoktél. Az utolsd
1épés egy dontési fazis, amelyben az algoritmus a képjellemzk alapjan cimkét rendel az adott
képhez.

Az eddigiekben részleteztiik a tanulé médszerek dltaldnos elméletetét, most azonban vizsgaljunk
meg néhany konkrét alkalmazést is.

7.5.1. Viola-Jones

A Viola-Jones (mds nevén Haar Cascade) detektor egy altaldnos objektumfelismerd eljards, amit
azonban a legtobb esetben arcdetektalasra szokas alkalmazni. Ez az eljards egy specialis képjel-
lemzé fajtat hasznal fel, amit Haar-tipusu jellemzoknek hivunk. A Haar jellemz6k egy képrészletet
egy bindaris ablak segitségével vizsgaljak tgy, hogy a fehér részek ald es6 pixelek intenzitasainak
osszegébdl kivonjak a fekete részek ald esd pixelekét. Igy egy el6jeles szamot kapunk, amely az
ablak és a képrészlet hasonlésagat irja le. Nagy pozitiv eredmény a hasonlésagot, a nagy negativ
az ellentétességet, mig a nulla koriili eredmény a hasonlésag teljes hianyat jelenti.

A Haar jellemz&k alkalmazdsinak egyik fontos hatranya, hogy egy ardnylag kis méretli (mond-
juk 24x24) képrészlet esetén is tobb, mint 160,000 kiilonbozé jellemz6t definidlhatunk, amelyek
kiszamitasa hatalmas szamitasigénnyel jarna. Ennek csékkentésére szamos médszert alkalmazunk,
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; [. (a) Edge Features
I:[ E (b) Line Features

(c) Four-rectangle features

7.9. dbra. A Haar-féle jellemzdk (bal), és ezek felhaszndlisa arcdetektdldsra (jobb).

2.3 B ¥ OB M
87 84 127 161 22
56 101 135 200 254 333
80 148 197 278 346 444
110 186 263 371 450 555
111 222 333 444 555 666

101 + 450 - 254 - 186 = 111

7.10. dbra. Az integrdlkép: Feliil az eredeti kép, alul az ebbdl generdlt integrdlkép értékei ldat-
haték. A lilaval keretezett terilet pizeleinek 6sszegét az alabbi mddon szdmithatjuk
hatékonyan: a sdrgdval keretezett rész dsszegébdl kivonjuk a zélddel, és a képkkel
keretezett részek dsszegét. Ekkor azonban a pirossal keretezett rész dsszegét kétszer
vontuk ki, igy ezt hozzd kell adni. Igy hdrom dsszeaddssal barmilyen téglalapba esd
pixelek 0sszege szdmolhato.

melyek egyike az integralkép kiszamitasa, amely segitségével az egyes jellemzOk valaszanak szami-
tasa jelent0s mértékben gyorsithato.

Ezzel egyiitt azonban még mindig rengeteg jellemzonk van, amelyen nagy része valdsziniileg nem is
segit az adott objektum felismerésében. A hasznos jellemzOk kivalasztdasara egy tanité adatbéazist
alkalmazunk, amelynek minden elemét az alabbi médon osztalyozzuk:

sj  ha f;>0;

7.9
—5; ha fj < 93‘ ( )

label(I) = sign(Zajhj(I)) ahol h;(I) = {

Ahol «; a j-edik jellemzd relativ silya, f; a jellemzd vélasza, 6; pedig a hozza tartozé kiiszobérték.
A jellemz6khoz tartozé kiiszobértékeket, és s; értékeket minden egyes jellemzéhoz killon-kiilon
hatarozzuk meg gy, hogy az egyetlen jellemz6 alapjan elvégzett osztalyozas minimélis hibaval
torténjen. Ezt kovetGen az adott jellemzo silyat tigy valasztjuk meg, hogy az a hibas osztalyozasok
szémaval forditottan ardnyos legyen. Erdemes megjegyezni, hogy az egyes képek osztélyozasat nem
egyenl( sullyal vessziik figyelembe: a mar mas jellemz6k altal helyesen osztalyozott képek sulyat
csOkkentjik.
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Ezzel a moédszerrel a kis stulyu jellemzdk elvetésével a kezdeti 160,000 jellemz&t nagyjabol 6000-
re lehet csokkenteni. Ez azonban még mindig rengeteg, hiszen a detekcié soran minden egyes
poziciéban ezeket ki kell értékelni. Eppen ezért a detektor készitsi a jellemzSket egy kaszkad
architektiraban helyezik el: ennek els6 szintjén Gsszesen két jellemz6 van, melyek az arcszert képek
100%-4t képesek detektalni, a nem arcszer(i részletek 50%-at viszont el tudjuk vetni segitségiikkel.
Ezt kévetéen a megmaradt képrészleteken lefuttatjuk a kovetkez6 sziiréréteget, melyben 10 tjabb
sziir6 talalhatd, amik a nem arcszerli képrészletek nagy részét képesek kisztirni. Kénnyen belathato,
hogy ezzel a megoldassal a negativ képrészletek tilnyomo tobbségét nagyon kevés szamitas aran
elvethetjik, igy a teljes osztalyozot csak néhany képrészleten kell lefuttatni.

7.5.2. Bag of (Visual) Words

A Viola-Jones detektor egyik hatranya, hogy a felhasznalt jellemzOk nem invariansak a kordbban
megismert képi transzforméciokra, igy a segitségiikkel elvégzett algoritmus is csak bizonyos mér-
tékig képes ezt a problémat kompenzéilni. Erre a problémara jé6 megoldast nytGjthatnak a lokalis
képjellemzok, amelyek a sarokszerii pontok detektalasa mellett egy szdmos transzformaciéra inva-
rians leirékédot is szamitottak minden detektalt jellemzohoz. Ezek a jellemzok egyszerre kodoljak
a kép kinézetét és struktirajat egy kis lokalis szeletben, relativ elhelyezkedésiikbol pedig a globalis
formara is kovetkeztetni lehet. Legnagyobb hatranyuk, hogy szamitdsuk meglehetésen koltséges:
a korabban bemutatott SIFT-algoritmus futasi ideje egy atlagos méretli képre asztali gépen is a
masodperces nagysagrendben van.

Lokalis gradienshisztogramra épiilé képjellemzok alapjan torténd osztdlyozasra leggyakrabban vi-
zudlis szohalmazra (angolul: Bag of Visual Words) alapulé eljardsokat szoktak alkalmazni. A
szohalmazra alapuld osztalyozas a szoveges dokumentumok osztalyozdsanak tudomanyteriiletérol
szarmazik. Az eljaras alapotlete, hogy egy szoveget téma alapjan be lehet sorolni a szévegben el6-
fordulé szavak relativ gyakorisdga alapjan. Fontos megjegyezni, hogy a modszer csupan a szavak
eléfordulasat veszi figyelembe, azok sorrendjét, relativ helyzetét figyelmen kiviil hagyja.

A médszer konnyedén atalakithatéd képek osztalyozdsanak esetére, amennyiben a kiillonbozé lokélis
képjellemzdket vizudlis szavakként értelmezziik. Az dtalakitds sordn azonban egy probléméaba
iitkoziink: a széhalmazos osztalyozas soran rendelkezésiinkre allt egy szotar, amely alapjin az
egyes szavakat le tudtuk kédolni (példaul az alapjan, hogy az adott sz6 héanyadik helyen szerepel
a szotarban). A szavak betiinkénti egyezése alapjan a szétarban 1évé szavakkal meg tudtuk Sket
feleltetni, valamint egy szinonimaszétar segitségével még az azonos jelentési szavakat is képesek
voltunk azonos kéddal szerepeltetni.

A vizudlis szavak esetén azonban nem &all rendelkezésiinkre ilyen szétér. A kiilonb6z6 vizualis sza-
vak rdadasul valdjaban lebegépontos szamok sorozatai, amelyek sosem fognak egymaéssal elemen-
ként megegyezni. Igy felmeriilhet a kérdés: hogyan tudunk egy képi adatbdzisbél vizudlis sz6tart
konstrualni, és hogyan tudjuk a képeken talalt vizualis szavakat a szétarban szerepld szavak kozé
beosztani?

Erre a korabban szegmentalasra haszndlt klaszterezés miivelete a megoldas, amely a felligyelet
nélkiili gépi tanulds egyik alapveté moddszere. A klaszterezés sordn a vizudlis széhalmazt tgy
osztjuk kisebb csoportokra (klaszterekre), hogy a csoportok minél kompaktabbak legyenek, vagyis
a csoport elemeinek a kozéptol szamitott tavolsdgainak Osszege minimélis legyen. A klaszterek
szamanak a megvélasztasa alapvetéen a tervezé feladata, akinek egy kompromisszumértéket kell
talalnia a klaszterek kompaktsaganak csokkentése és a csoportszdm tulzott novelése kozott.

Amennyiben a klaszterezés segitségével sikeresen konstrualtunk egy vizudlis szotart, ennek szava-
ihoz az 4j lokalis képjellemz6k mar a szokézepektol szamitott négyzetes hiba minimalizalasaval
konnyedén beoszthaték. Ha ezt megtettiik, az adott képen megtalalhaté vizudlis szavakbdl egy
hisztogramot konstrudlhatunk, amely azt fejezi ki, hogy a vizudlis szotarban talalhaté szavak ko-
zil melyik milyen relativ gyakorisaggal fordul el6 a képen. Ezt a hisztogramot sulyozhatjuk ugy,
hogy az egyes szavakat nem keményen rendeljiik az egyes szétarbeli szavakhoz, hanem az alapjan
sulyozva, hogy azok a kézépponttol milyen tavolsagra voltak. Ezen a médon a nagy konfidencidval
észlelt szavak nagyobb sillyal fognak szerepelni.
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7.11. abra. A vizudlis szavak modellje.

Ezt kévetGen a hisztogramot felhasznalhatjuk tgy, hogy a képeket bizonyos osztalyokhoz rendel-
jik. A dontés elvégzéséhez szamos modszert hasznalhatunk, amelyek altaldban a gépi tanulds
tarhéazabol kertilnek ki. A gépi tanul6 algoritmusok altaldnossdgban egy adatbazisbdl nyerik ki az
optimalis dontésfiiggvényt valamilyen statisztikai vagy optimalizal6 modszer segitségével. Az egyik
legegyszertibb példa a tanulé algoritmusra a KNN-mddszer, amely ebben az esetben kénnyedén al-
kalmazhat6. A dontéshez vessziik azt a képi adatbazist, amelyik segitségével a szotart konstrualtuk
(innentdl: tanité adatbdzis), majd ebben megkeressiik a jelenlegi kép k legkozelebbi szomszédjat,
ezuttal azonban nem a pixelértékek, hanem a széhalmazhisztogram alapjan szamitunk tavolsagot.
Az 14j kép cimkéjét pedig a k legkozelebbi szomszéd donti el tobbségi szavazas alapjan. Fontos
megjegyezni, hogy a gépi tanulds megolddsaihoz altaldban ismerniink kell az adatbazis cimkéit.

7.5.3. Deformalhat6 rész-modellek

Felmeriilhet azonban a kérdés, hogy mi torténik, ha az egyszeri osztalyozdson ttilmenden az ob-
jektum pozicigjat is meg szeretnénk hatdrozni (vagyis detektdlni szeretnénk). Lehetséges-e ilyen
esetben a vizudlis széhalmazos médszert alkalmazni? A valasz, hogy alapvet6en ugyan lehetséges,
a kinyert poziciéinforméciok azonban rendkiviil pontatlanok lesznek, ugyanis a szohalmazmodszer
semmilyen az egyes vizudlis szavak abszolut vagy relativ helyzetére vonatkozé informéciét nem
hasznalt fel az osztalyozas elvégzéséhez.

Ez a hidnyossdg azonban egyszertien orvosolhaté néhany extra komponens bevezetésével, amit a
deformalhat6 részmodellek meg is tesznek. E mddszerek lényege, hogy az egyes osztalyokat nem
egy vizudlis szavakat tartalmazé halmazként, hanem szavakbdl 416 grafként irjak le, ahol a graf élei
az egyes szavak kozti geometriai kapcsolatokat irjak le. Ezek a kapcsolatok nem teljesen merevek,
hanem bizonyos korlatok kézott véltozhatnak (deformécio).

A deformélhaté részmodellek dltal felhasznalt jellemzEk alapvetéen konvolicids sziirék, melyeknek
két fajtéja van: a k('jzponti (root) és a rész (part) szﬁrék Az elé')bbi feladata hogy az objektum ko-
kell nagy valaszt adniuk. A modell tovabbi szabad paraméterei az egyes rész sziirék a koézpontihoz
viszonyitott relativ poziciéi, amely minden rész szliré esetén két extra paramétert jelent. Ezeket a
szabad paramétereket az algoritmus tanité adatok alapjan tanulja meg.
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7.12. dbra. A deformdlhaté részmodell.

7.18. abra. A kozponti sziird (bal), a rész szlrék (kozép) és a deformdcidk (jobb).

Akad azonban egy probléma: az algoritmus tanitdsanal ugyanis csak az objektum pozicigjardl
van informéciénk, az egyes részek helyzete nincs kikotve. Eppen ezért nem vildgos, hogy a rész
sziroket pontosan mire is tanitsuk, hiszen nem tudjuk, hogy pontosan hol kellene maximalis valaszt
adniuk. Mas szdval a szlirék elvart maximum pozicidja, valamint a koézponti sziir6tél szamitott
relativ helyzetiik in. latens paraméterek.

Ennek feloldasara a kovetkezd iterativ eljarast alkalmazzuk:

1. A sziir6 paraméterek és a relativ elmozdulasok véletlen inicializalasa.
2. Konvergenciaig:

(a) A rész sziirSket lefuttatjuk a pozitiv detekcidk koriil, és a valaszuk maximumét el8irjuk,
mint elvart helyes vilaszt.

(b) A modell paramétereinek tanitdsa az {gy egyszeriisitett példén.

Erdemes megjegyezni, hogy az egyes rész sziirék a véletlen inicializalds miatt valészintisithet8en
kiiléonbo6zé részek felismerésére fognak konvergalni. Eszrevehetjiik, hogy a tanitds két 1épése analog
a korabban megismert k-Means és Expectation-Maximization algoritmushoz: nem véletlen, hiszen a
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klaszterezés esetén is latens valtozdkkal kellett dolgoznunk, csak még nem ismertiik ezt a problémat
ezen a néven.

Fontos megjegyezni, hogy ahogyan az eredeti vizudlis sz6halmazeljaras igényelte, hogy a szétar
konstrualdsahoz hasznalt adatbazisban a képek legyenek felcimkézve az azon megtalalhaté osz-
talyok szerint, a deformalhaté részmodelleknek ezen feliil sziiksége van az objektumok pozicidin-

c sz

elkésziilt algoritmus képes lesz arra, hogy maés, eddig ismeretlen képekre is az adott miveletet
elvégezze.
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II. rész

Tanuld Latas
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8. fejezet

Neuralis halozatok

Az el6z6 részben ismertettiik a hagyomanyos latorendszerek 1épéseit, melynek utolsé szakaszaban
egy rovid izelitét adtunk a gépi tanulds mddszereibél is. A modern, mesterséges intelligencidra
alapul6 latérendszerek valgjaban nem abban kiilénbdznek a hagyomanyos mddszerektol, hogy ezek
haszndljak a gépi tanuldst (hiszen az utols6 1épésben a hagyoményos médszerek nagy része is ezeket
alkalmazza), hanem abban, hogy a tanulé ldtérendszerek szinte kizardlag csak tanuld elemekbdl
épiilnek, vagyis tigynevezett end-to-end tanulast valésitanak meg.

A kovetkezo fejezetekben ezen médszerek elméletét fogjuk ismertetni, kezdve a neuralis halés rend-
szerekben alkalmazott tanulé modellel. Ezt kévet6en megismerjiik az alkalmazott koltségfliggvé-
nyeket, és azok optimalizaldsara alkalmazott mddszereket. Az ezt kovetd fejezetekben megismer-
kedhetiink a képi informécidk feldolgozasara kifejlesztett konvoliciés architekturakkal, majd pedig
a neuralis halézatok tanidsdnak gyakorlati praktikaiba nyerhetiink betekintést. Végezetiil kitar-
gyaljuk a magasabb szint{i feladatok (szegmentdlds, detektalas, dinamika) megoldasat.

8.0.1. A Perceptron modell

A mély tanulé rendszerek alapeleme egy linedris osztalyozo algoritmus, amelynek szimos elnevezése
létezik. Gyakran szokas perceptron, illetve neuron elnevezéssel illetni, valamint — osztalyozé jellege
ellenére — logisztikus regresszié néven is ismert. Az algoritmus miikédésének lényege, hogy a kép
pixeleit egyetlen vektorba rendezi, majd ezt a vektort egy silymatrixszal szorozza meg, igy egy
kimeneti vektort allitva eld, aminek annyi eleme van, ahdny osztaly kézott donteniink kell. Ennek a
vektornak minden egyes eleme értelmezhet6 tigy, mint az egyik osztaly ,,jésagi” értéke, vagyis minél
nagyobb, annal inkabb tartozik a kép az adott osztalyba. Formélisan a kévetkezoképp adhaté meg
a perceptron modellje:

s=Wz (8.1)

Ahol = a bemenet, s az osztdly josdg, W pedig a paraméterek, vagy silyok méatrixa (ezt a jelolés-
rendszert a jelen fejezetben kovetkezetesen alkalmazzuk). Az osztdlyozés ilyen médjat tgy lehet
elképzelni, hogy a W matrix i-edik sora kijel6l egy olyan iranyt a pixelek terében, amerre az i-edik
osztaly jésdga n6. Ennek alapjan az egyes osztalyok kozotti dontési hatdrok egyenes szakaszokbdl
tevédnek ossze (bindris esetben egyetlen egyenes/hipersik).

8.1. A tanitas mddszere

Miutén definiadltuk a Perceptron algoritmus modelljét és elemeztiik annak miikodését, itt az ideje,
hogy a modell helyes miikodéséhez sziikséges W stlymétrix elemeinek meghatirozasardl is szét
ejtstink. A moédszer alapvetd kérdése ugyanis, hogy hogyan lehet a stlyok értékét igy meghatarozni,
hogy az osztalyozas minél pontosabb legyen, valamint, hogy milyen koltségfiiggvény segitségével
mérheto jol az algoritmus teljesitménye.
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8.1. dbra. A linedris osztdlyozds esetében az egyes osztaly josdgi értékek a tér egy iranydban
linedrisan nének, mig a tobbiben konstansak. A novekedés irdnydt a silymdtriz adott
osztdlyhoz tartozé sorverktora hatdrozza meg.

8.1.1. Hibafiiggvények

Els6 nekifutasra célszerii lehet az osztalyozas mindségét a jol eltalalt tanité adatok ardnyaval jelle-
mezni, ez azonban nem képes kiilonbséget tenni egy azonos pontossagi, de eltérd bizonytalansagtu
osztalyozés végzd modell kozott. Eppen ezért a modell kimenete és az adott tanitéadathoz el8irt
kimenet kozott egészen 1j koltségfiiggvényeket fogunk definialni, melyeknek az egész tanité adat-
halmazra vett atlaga megadja a teljes hiba mértékét. Célszertinek tlinhet egyszerlien az elvart és a
becsiilt kimenet kézti négyzetes hibat venni, amely regresszids problémék esetén a leggyakrabban
hasznalt hibafiggvény. A kimeneti érték numerikus kozelitése viszont osztalyozas esetében nem
feltétleniil praktikus, és habar a négyzetes hiba ilyen esetekben is hasznalhatd, mégis konnyedén
lehet jobb hibafiiggvényeket konstrudlni.

Az egyik gyakran hasznalt hiba az digynevezett Hinge, vagy SVM hibafliggvény. Ennek a hiba-
fiiggvénynek az alapelve, hogy definidlunk egy mennyiséget, amit résnek neveziink, és ha a helyes
osztaly josaga legalabb ezzel az értékkel nagyobb az Gsszes tobbi jésagnal, akkor a hiba értéke 0.
Ellenkez6 esetben a hiba értéke linearisan né. Ez a hibafiiggvény felfoghaté egyfajta “biztonsagos”
elvalasztast el6ird kritériumként. Az SVM hiba formalisan a kévetkezd:

Li = Z maac(O, Sj — Scorr + A) (82)
J#Yi

Ahol s; a j-edik, s¢orr pedig a helyes osztaly josdg értéke.

1l - e delta
I i +

scores for other classes score for correct class

scaore

8.2. Abra. A Hinge koltség szemléletesen.

Létezik egy masik gyakorlatban elterjedt hibafiiggvény, amelyik a geometriai szemlélet helyett in-
kabb a valdszinliségszamitas oldalardl kozeliti meg a problémat. Ez a koltségfliggvény az entrépia
fogalmat hasznalja fel. Az entrépia fogalma arra épiil, hogy ha kiilonb6zé valdszintiséggel torténd
eseményeket szeretnénk elkédolni, akkor nem érdemes minden eseményre ugyanannyi bitet szanni,
a valészinil eseményeket kevés, mig a valoszintitleneket sok biten érdemes dbrazolni, igy az Gsszes
esemény kozlésére elhasznélt bitek mennyiségét minimalizalni lehet. Egy p valdszintiséggel beko-
vetkez6 eseményt a p logaritmusanak reciprokaval megegyezd szamu biten érdemes kdédolni. Ezt
felhasznalva az entropia megadja az Osszes eseményre elhasznalt bitek szdmanak varhaté értékét:
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H(p) = — ZPilngi (8.3)

Belathaté azonban, hogy ha a p valdszintiségi eloszlast nem ismerjiik, hanem csak egy kozelit6 ¢
eloszlast, akkor az optimalisnal csak nagyobb eredményt kapunk. Ezt a nagyobb értéket fejezi ki
a keresztentrépia mértéke. Persze minél inkabb kozeliti a g eloszlas a p-t, anndl inkabb csokken a
keresztentrépia. A két entrépiafajta kiilonbségét KL divergencidnak nevezziik, ami egy szigortian
nemnegativ fiiggvény, amelyet gyakran hasznalnak valészintiségi eloszlasok hasonldsagi mércéjének.

H(p.q) = = >_ piloga; (8.4)

A keresztentropia felhaszndlhaté osztélyozési hibafliggvényként az alabbi mdédon: elsd 1épésként a
modell kimeneti jésagait egy SoftMax nevii normalizalé fiiggvény segitségével valdsziniiség jellegii
értékekké konvertaljuk. Ez a fliggvény minden értéket a [0, 1] tartomdnyba transzformadl tgy, hogy
az értékek Osszege pontosa egy legyen. A SoftMax fliggvény az alabbi médon irhaté fel:

€s),
ki = q(yk|Ti) = S e (8.5)
J S

Innen a hibafiiggvényt gy definidljuk, mint a cimkék elvart eloszlasa, és a becsiilt q eloszlds kozti
keresztentrépia. Mivel a keresztentrépia akkor minimalis, ha a két eloszlas megegyezik, ezért ennek
a fiiggvénynek a minimalizdlasdval a becsiilt valésziniiségek az elirtakhoz fognak tartani. A cimkék
el6irt eloszlasat ugy konstrualjuk, hogy a helyes osztaly elvart valoszintiségét 1-nek, mig az Osszes
t6bbiét nulldnak véalasztjuk. Igy a keresztentrépia hibafiiggvény az aldbbi alakra egyszertisodik:

L; =H(pi,q) =— Zpk,ilOQQk,i
- (8.6)

L; = —logqirue,i

Ahol py ; és qi ; az i-edik tanité adat k-adik osztdlyhoz tartozé eldirt és becsiilt valoszintiségei, georr. i
pedig a helyes osztdly becsiilt valosziniisége. A keresztentropia koltségfiiggvény egyik elénye, hogy
nehezen értelmezheto ,,jésag” értékek helyett valdszintiség jellegli értékekkel dolgozik, igy a modell
kimenete konnyebben felhasznalhaté. Héatranya az SVM hibéval szemben, hogy a koltség értéke
sosem lesz nulla, vagyis az SVM hiba ,takarékosabb”: megelégszik a biztonsdgos elvilasztassal, és
hagyja, hogy a modell a megmaradt eréforrasait a tobbi tanité adat helyes osztdlyozasara forditsa.
A gyakorlatban a két koltségfliggvény kozti kiilonbség azonban alig kimutathaté.

8.1.2. Regularizacio

Mindkét hibafiiggvénynek van azonban egy alapvet6 problémaja. Koénnyi ugyanis belatni, hogy
mindkét koltségfiiggvény esetén, ha egyszertien a modell aktudlis silymétrixat egy nagy szammal
megszorozzuk, akkor a hibafiiggvények értéke csokkenni fog, az osztalyozas pontossiga viszont
valtozatlan marad, hiszen egyszeriien minden kimeneti josdg ugyanazzal a konstanssal szorzédik.
Ennek kovetkeztében a stlymétrix norméja minden hatdron til névekedni fog, ami egyrészt nu-
merikus problémakhoz, masrészt egy til magabiztos modellhez fog vezetni.

Eppen ezért ezeket a hibafiiggvényeket nem énalléan, hanem egy regulariziciés biintetStaggal
egyitt szoktuk hasznélni, ami a silymatrix normajat tartja kordaban. Elterjedt megoldas a mat-
rixnak az L1, illetve az L2 normdajat hasznalni blintetStagként. Létezik ezen felill még az ugy-
nevezett elasztikus regularizacid, amikor a kétfajta norma sulyozott atlagat hasznaljak. A végsd
hibafiiggvény a kovetkezdképp adddik:
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N
L= Li+AR(W)

Ry (W) = Z Z (Wi,

Rpa(W ZZWkl
Rer(W ZZ 5sz+|Wkl|)

(8.7)

Ahol L; az i-edik tanitéadatra szamolt hiba, N a tanité adatok szdma, R a regularizaciés tag,
A pedig a regularizdcié relativ stlyat befolydsolé hiperparaméter. Erdemes megjegyezni, hogy
a kovetkezo alfejezetben targyalt tobbrétegli haldk esetén a stulymétrix norméjinak névekedése
tulillesztést okozhat, igy ennek az elkeriilése regularizacio.

8.2. Optimalizacié

Az el6z6 elbadés egyik legnagyobb lezaratlan kérdése, hogy miként lehet a korabban emlitett per-
ceptron modell hibafiiggvényét minimalizalni. EbbOI kifolyélag az elsé témank a hibafliggvények
minimalizdlasara szolgalé optimalizalasi modszerek targyaldsa. A perceptron silyainak optimalis
értékére nem létezik zart alakd megoldas, igy iterativ optimalizalasra lesz sziikség.

8.2.1. Gradiens-alapu optimalizalas

Szerencsére azonban a modell és a koltségfliggvény is derivalhaté, igy alkalmazhatunk gradiens
alapi médszereket. Ha kiszdmoljuk a hibafiiggvény stilyok szerinti derivaltjat (més széval a silyok
gradiensét), akkor megkapjuk azt, hogy hogyan kellene a stlyoknak megvdltozni ahhoz, hogy a
hibafiiggvény a lehetd leggyorsabban noévekedjen. Ha azonban a stlyokat a gradienssel ellenkez6
iranyba valtoztatjuk, az a leggyorsabb csokkenés irdnya lesz. Ezt a 1épést egyfajta ,forditott
hegymaszdként” ismételve egy id6 utan lokédlis minimumba jutunk.

Vegyiik azonban észre, hogy mivel a teljes hibat szeretnénk minimalizalni, ezért minden egyes
lépéskor ki kell értékelni az egész tanité adatbézis hibdjat. Mivel a gradiens médszer aranylag sok
1épés utan konvergél csak, ezért ez nem praktikus. Eppen ezért a tanité adatbazist egyenls méretii,
véletlenszerfien kivalasztott részhalmazokra (minibatch-ekre) osztjuk, és minden egyes minibatch
utdn végziink egy 1épést. Ezt a modszert sztochasztikus gradiens médszernek (SGD - Stochastic
Gradient Descent) nevezzitk. A minibatchek mérete altaldban a ketté hatvanya szokott lenni,
implementaciés okokbdl. Erezheté persze, hogy az egyetlen minibatch-re szémolt gradiens nem
egyezik teljesen meg az egész adatbazisra szamolttal, de elég kozel van ahhoz, hogy megkozelitéleg a
jo iranyba haladjon a médszer. Mivel igy egyetlen 1épést sokkal olcsobb végrehajtani, sszességében
jelent&s gyorsulast ériink el. A gradiens médszer képlete a kovetkezo:

ol E|I”

= (8.8)

Wit1 = Wy —

Ahol « a tanulési rata, ami egy olyan hiperparaméter, ami nagymértékben befolyasolja a tanitas
sebességét és minGségét. Helyes megvalasztasardl egy késobbi fejezetben beszéliink részletesen.

Fontos még észrevenni, hogy a gradiens modszer egyik hatranya, hogy kénnyen beragadhat lokalis
minimumokba. Ennek megolddsara az inverz hegymaszo otletét le kell cserélniink a hegyrol legu-
rulé szikla képére. Més széval élve a gradiens mddszerhez egyfajta tehetetlenséget, momentumot
vesziink hozza. Ezt a gyakorlatban gy tessziik, hogy az adott idépontban elvégzett 1épés a negativ
gradiens irdnya és az eggyel korabbi idépillanatban tett 1épés stulyozott atlagabdl tevodik ossze. Ez
a suly alkalmazdstol fiiggéen dltaldban a [0,1-0,9] tartomanyban mozog.
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8.3. dbra. A momentum mddszer (bal) és a Nesterov-momentum (jobb). Ez utébbi eldbb lép
a momentum irdanyba, majd ott szamolja ki a gradienst, ami valamivel stabilabb
mikddést eredményez.

A sztochasztikus gradiens moédszer egyik hidnyossidga, hogy a sokdimenziés paramétertér minden
irdnyat egyenértékiinek veszi. El6fordulhat azonban, hogy a koltségfiiggvény az egyik iranyban
meglehetOsen meredek, igy ebbe az iranyba évatoson érdemes haladni, mivel egy nagyobb ugrassal
kénnyen atugorhatjuk a minimum helyét. Ekézben egy masik irdanyban a koltségfiiggvény lapos,
az optimum pedig meglehetdsen messze taldlhatd. Mig az els6 probléma a 1épésméret csokkentését
igényelné, a mésodik esetben pont névelni kellene, a kettét egyszerre pedig nem lehet.

Erre a problémara ad megoldast az AdaGrad és az RMSProp médszer. Mindkett6 alapelve az,
hogy a gradiensek nagysagat megjegyzik az egyes irdnyokban, a lépésméretet pedig ezek inverzével
skalazzak, igy biztositva az eltérd 1épés méretet az egyes irdanyokban. Az optimalizdlé algoritmusok
kozil az egyik leginkabb elterjedt az Adam algoritmus, amely a momentum és a gradiens skaldzas
modszerét kombinalja.

8.2.2. Magasabb derivaltak

A gradiens médszernek van azonban két meglehetésen nagy hatranya: egyrészt a fix 1épésméret
kovetkeztében az optimum koézelében a mddszer oszcillalni kezd, hiszen nem tud pontosan az op-
timum poziciéba lépni. Ezen feliill a modszer legtobbszor meglehetésen lassi, kiillonosképp, ha az
optimumtél messze 1évé pontbdl indul.

Felmeriilhet azonban benniink, hogy amennyiben a minimalizdlando koltségfiiggvényt nem egy els6-
hanem egy masodrendii fiiggvénnyel kozelitenénk, akkor ennek a minimumpontjat analitikusan
kiszamithatjuk, és egybdl bele is ugorhatunk. Ezen az elven miikddik a Newton-moédszer, amely
a fentiek alapjan a figgvényt az adott x pontban a masodfoka Taylor-polinomjaval kozeliti az
alabbi mddon:

1
FWy + AW) = f(Wy) + f/(Wi) AW + §f//(Wk)AW2 (8.9)
Amit AW szerint derivilva és azt nullaval egyenlové téve megkaphatjuk a minimum helyet:

0= f'(Wg) + f"(Wy) AW

_ (W)
A= (W) (8.10)
_ D)
Wig1 =Wy — F(We)
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Természetesen, mivel a fliggvény valéjaban nem masodfoki, ezért a fenti képletet iteracios szabaly-
ként alkalmazzuk. Természetesen a Newton mddszer tobbvaltozés fliggvények esetében hasonld
alakban miikodik, ekkor a fliggvény els6 derivaltja helyett a gradienst, a masodik derivéaltja helyett

pedig az Gn. Hesse-métrixot (a mdsodrendi parcidlis derivdltakat tartalmaz6 mdtrix) hasznélhat-
juk:

Wit = Wi, — Hy Vi f(Wy) (8.11)

A moédszernek azonban tobb problémaéja is van: egyrészt a Hesse-matrix szamolasa gyakorta nehéz,
rdadasul a mérete a valtozdk szamaval négyzetesen né, igy egy tobb millié paraméterrel rendel-
kez6 gépi tanul6 algoritmus esetében ez oridsi lehet. FEzen feliil tovabbi problémak adédhatnak,
ha a Hesse-matrix nem invertalhat6 (vagyis valamelyik sajatértéke kozel nulla). Ez abban az eset-

ben fordulhat el6, ha a fiiggvény valamelyik irdnyban lapos, vagy - sokkal valdsziniibb - éppen
nyeregpontban vagyunk.

Ennek a probléménak az elkertiilésére hasznalhaté a Levenberg-Marquardt algoritmus. Ez az eljaras
az alabbi lépésszabalyt alkalmazza:

Wii1 = Wi — [Hw + M7 Vi f(Wy) (8.12)

Azzal, hogy a Hesse-matrixhoz az egységmatrix konstansszorosat hozzaadjuk biztositjuk, hogy
az invertalandé matrix mindig pozitiv definit legyen. Szemléletesen ebbdl az adodik, hogy ha a
Hesse-matrix "kicsi”, akkor az egységmatrix inverze domindl, és a modszer a gradiens-modszerré
egyszertsodik, mig ha a Hesse-matrix "nagy”, akkor a Newton-médszert hasznaljuk. Ennek hata-
sara a problémaés teriileteken az algoritmus - ha lassan is - de biztosan athaladhat.
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8.4. Abra. A Newton algoritmus elve.

8.2.3. Backpropagation

Amint azt mar kordbban emlitettiik, az egyszerii linearis modellek képességei erésen limitaltak, igy
a képi bemenetek esetében ritkdn hasznaljuk &ket. Ismertetésiik azonban sziikséges volt, ugyanis
ezek az egyszeril linedris modellek konnyedén Gsszeépithet6k komplex nemlinearis tanulé eljara-
sokkd. Amennyiben az el6z6 alfejezetben ismertetett neuron modelleket egymas utan csatoljuk,
akkor egy tobbrétegli, elérecsatolt neurdlis halézatot kapunk. A neurdlis halézatoknak minden
rétegéhez tartozik egy ismeretlen silymatrix, amelyet a kordbban ismertetett koltségfiiggvények és
optimalizdlasi médszerek segitségével hatarozhatunk meg.
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Az egyetlen kérdéses 1épés az a hibafuggvény sulyok szerinti derivaltjanak szamitisa. Egy neurdlis
halé elképzelhetd, mint egy szamitasi graf, ahol a graf egyes csomépontjai egyszerii, analitikusan
derivalhato fliggvényeket implementalnak. Amennyiben egy szamitasi grafban ismerjiikk a beme-
neteket, és az egyes csomépontok altal implementalt fiiggvényeket, akkor az Gsszes csomoépont
kimenetét ki tudjuk szdmitani. Ezt nevezziik az el6reterjesztés miiveletének. Erdemes azonban
észrevenni, hogy amennyiben ismerjiik a csomépontok fliggvényeit, és ismerjiikk a szdmunkra ér-
dekes mennyiség (ez esetben a hibafliggvény) derivdltjat a csomdpont kimenete szerint, akkor a
derivalas lancszabalyanak segitségével konnyedén eléallithatjuk a csomépont bemenete és sulyai
szerinti derivaltakat.

Lokalis gradiens

Y oeL_ofaL

ox 0x of

w 0L _of oL
oW oW of

8.5. abra. A lancszabdly szemléltetése.

Ahol L a hibafiiggvény, f és x az adott réteg ki- és bemenete, W pedig a réteg paraméterei. Ezzel
a moédszerrel a halén hatrafele haladva az Gsszes bemenet és stly gradiensét meg tudjuk hatdrozni.
Ezt a miiveletet hatraterjesztésnek (backpropagation) nevezziik. Az egyetlen kérdés csupdn, hogy
hogyan kapjuk meg a hibafliggvény derivaltjat a szamitasi graf utolsé csomépontjanak kimenete
szerint. Vegyiik észre azonban, hogy az eléreterjesztés soran legutolsé elvégzendd miivelet pont
a hibafliggvény kiszadmitdsa, azaz a graf utols6 pontjanak a kimenete maga a hibafiiggvény. Egy
mennyiség sajat maga szerinti derivaltja pedig trivialisan 1. Ily m6don tehat minden rendelkezésre
all a halé gradienseinek szamolasara.

v

- 0.73
0.37 1.37
0.53 0.53 1.0

8.6. dbra. A backpropagation végrehajtasa egy példa grifon. Zélddel az aktivdcidk, pirossal a
derivdltak szerepelnek.

Erdemes észrevenni, hogy a neurélis halé elemeinek nem feltétleniil kell a korabbi fejezetben meg-
ismert perceptron fiiggvényeknek lenniiik. A valdsagban a neuralis halézatok szamos kiilonbozé
fajta réteghdl allnak, melyeknek k6zos tulajdonsaguk, hogy derivalhaté fiiggvényeket valdsitanak
meg. Sajat magunk is kénnyedén készithetiink j tipust rétegeket, egészen addig, amig az elore-
és hatraterjesztés részfeladatait elvégzo fiiggvényeket megvaldsitjuk.
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Réteg
X k Forward X k+1
oL oL
Backward
a xk a xk+ 1

Siuly (opcionalis)

oL
oW,

8.7. dbra. Egy réteg dltal biztositott, dltaldnos interfész, ami tartalmazza a tanitdshoz és a
predikcichoz sziikséges komponenseket is.
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9. fejezet

Konvoliicios Neuralis Halok

9.1. Bevezetés

A korabbi el6adasban megismerkedtiink a gépi tanulas alapjaival, ezen beliil is a lineéris osztalyozas
modszerével. Azt is belattuk azonban, hogy ezek az algoritmusok nem elég komplexek ahhoz,
hogy képek osztalyozasat jo mindségben elvégezzék. Ennek ellenére szerencsére ezek az egyszeri
osztélyozdk felhasznalhatdk, mint egy nagyobb mesterséges intelligencia modell épitékovei. A
mostani eléadéds témdja az egyszerli linearis modellekbdl épitett mély neuralis halok lesznek.

9.2. Konvolucids neuralis haldk

A kordbban ismertetett linedris neuron modell a szdmitégépes latasban hasznalt halékban ugyan
el6fordul, de tipikusan nem ilyen rétegekbdl épiil fel a halé nagy része. Ennek oka, hogy a line-
dris (mds néven teljesen kapcsolt — fully connected) réteg minden bemenete és kimenete kozott
létesit egy kapcsolatot, aminek kovetkeztében rengeteg paraméterrel rendelkezik, ami elGsegiti a
tulillesztés el6fordulasat, raadasul a halo tarolasat is megneheziti. Tovabbi hatranya, hogy a képek
térbeliségét egyaltalan nem hasznalja ki.

9.2.1. Konvoltciés réteg

Ezekre a problémakra ad megoldést a konvoltcids réteg, amely nevébdl addéddan a korabbi kdtetben
ismertetett konvolicids sziir6khoz hasonléan miikodik. Egy konvolicids réteg a bemeneti (dltaldban
1-3 csatornas) képen N darab kiilonboz6 konvolicids sziirét futtat végig, amelynek eredménye
egy N csatornas sziirt kép. Az ezt kovetd konvolicids rétegek mar N csatornds bemeneti képpel
dolgoznak. A hasznalt szlir6k mérete és a csatorndk szdma (mds néven a réteg mélysége) tipikus
hiperparaméterek. Erdemes megjegyezni, hogy a gyakorlatban a legtébb esetben a kép térbeli
méretének megérzése érdekében a kép széleit 0-kal egészitjiik ki.

A konvolicios rétegeknek még két fontos paramétere létezik: a stride, és a dilatacié. A konvolicids
sziro6 egyes stride esetén minden pixelen végighalad, mig kettes stride esetén minden méasodikon, és
igy tovabb. Ezt a beallitast a kép térbeli méretének csokkentésére szoktak hasznalni. A dilatacid
(9.2. 4bra, jobb alul) értéke azt hatdrozza meg, hogy a szlir6n eggyel arrébb taldlhaté silyt a képen
hannyal arrébb 1év6 pixellel szorozzuk. Egyes dilatécié értéke esetén a sziir6 a megszokott moédon
viselkedik, egynél nagyobb érték esetén viszont egyre inkabb ,széthiuzédik” Ezt a beallitast arra
szoktak hasznalni, hogy a konvoltcios szlir6k altal érzékelt képrészlet méretét noveljék.
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9.1. dbra. A konvolicid végrehajtdsa egy kép témbon tobb sziirével (felil), és az ezzel ekvivalens
konvolicids réteg (alul).
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Stride 1 with Padding Feature Map

9.2. dbra. A padding (felil), a stride (alul bal) és a dilatdcié (alul jobb) hatdsa a konvolicié
miiveletére.

9.2.2. Pooling

Erdemes észrevenni, hogy amennyiben egymés utén tjabb és Gjabb konvoldcids rétegeket helyeziink
el, egyre novekvo mélységgel, akkor egy idé utan a rétegek kimenetén kapott aktiviciés tomb
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mérete hatalmas lesz. Eppen ezért néhany rétegenként érdemes az aktivaciés tomb térbeli méreteit
csOkkenteni. Az egynél nagyobb stride paraméterrel rendelkezé konvolicids réteg mellett ezt még
az ugynevezett pooling operdcié segitségével is megtehetjiik. A pooling szintén egy csiszdablakos
miivelet, amely az aktivaciés tomb éppen lefedett részét egyetlen szammal helyettesiti. A két
leggyakoribb eset, amikor ez az érték az ablak altal lefedett értékek atlaga vagy maximuma.

Max Pooling
> 5

Average Pooling
> 275

9.3. dbra. A maz (felil) és az dtlag (alul) pooling.

9.2.3. Aktivaciok

A tobbrétegli neuralis hélék utolsé esszencidlis rétege az aktivacids réteg, ami tipikusan minden
konvolicids és linearis réteget kévet. Ez a két réteg ugyanis linedris miiveleteket hajt végre, ezek
kompozicidja is linedris marad. Eppen ezért az egyes rétegek kozé nemlineéris fiiggvényeket ékeliink
be, amelyek az aktivaciés tomb minden elemén fiiggetleniil lefutnak. A hagyomdanyos neurdlis
halok esetében népszerii vilasztas volt a szigmoid, illetve a hiperbolikus tangens fiiggvény. Ezen
fliggvényeknek azonban k6zos hatranya, hogy az értelmezési tartomanyuk nagy részén a formajuk
lapos, vagyis a derivaltjuk gyakorlatilag nulla. Ha sok ilyen derivaltat ékeliink a neurdlis haloba,
akkor a lancszabaly értelmében el6bb-utobb a legtobb derivaltat ki fogjak nulldzni. Ez a hald
bemenethez kozeli rétegeinek a beragadasahoz és a tanulds meghitusulasdhoz vezet.

. o s oL /\\;
R [\

9.4. dbra. A sigmoid fiigguény és derivdltja (felil), valamint a tanh fliggvény és derivdltja (alul).

A jelenlegi haldk esetén a legnépszerlibb aktivicios fiiggvény a ReLU (Rectified Linear Unit),
ami egy szakaszosan linearis aktivacié, amely a negativ bemeneteket kinulldzza, mig a pozitiv
tartomanyban nem fejt ki hatast. Ennek az aktiviciénak a deriviltja a pozitiv tartoméanyban
1, a negativban 0, igy a derivaltakra kifejtett zavaré hatdsa lényegesen kisebb. Ennek ellenére
ReLU hasznélata esetén is el6fordulhat az eliilsé rétegek beragadéasa, amelyre a paraméteres ReLU
(PReLU), valamint a szivargd (Leaky) ReLU adhat megoldast. Ezek annyiban kiilonboznek az
eredeti megoldastol, hogy a negativ tartomanyban nem nulldzzédk az aktivicidkat, hanem egy
egynél kisebb konstanssal szorozzdk azokat. A szivarg6 esetben ez a konstans egy hiperparaméter,
mig a paraméteres esetben a gradiens moédszer segitségével tanulhatéd. Létezik tovabba a ReLU
egy olyan valtozata, amely a hagyoméanyos verziéval ellentétben teljesen sima, igy minden pontban
derivilhat6. Ezt Elastic Linear Unit-nak (ELU) nevezziik.
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9.5. dbra. A ReLU (bal), Leaky ReLU (kiézép) és az ELU (jobb) aktivdcidk.

9.3. Architektirak

A jelen fejezetben bemutatott rétegeket tartalmazo neuralis halézatokat konvoliciés neurdlis hé-
l6zatoknak nevezziink, melyeket elsé sorban a szamitogépes latas teriiletén alkalmaznak. A konvo-
luciés rétegek alkalmazésa kifejezetten elonyos képi adatok esetén, mivel egy konvolicios rétegnek
a linearishoz képest tobb nagysagrenddel kevesebb paramétere van. Egy konvoliciés neuralis halo-
ban altalaban konvoliciés rétegek sorozata koveti egymdst (mindegyik kimenetén aktivacios fiigg-
vénnyel), néhany konvoltcids rétegenként egy leskaldzé réteg (konvolicié stride-dal, vagy pooling)
kozbe ékelésével. A halo végén tipikusan egy vagy tObb linearis réteg allitja eld a végso kimenetet.

Loss

9.6. dbra. Egy tipikus konvoliciés neurdlis hdlé.

Erdemes elgondolkozni azon, hogy mit is csinal tobb egyméssal sorba kétott konvoldcids réteg.
Egy konvolicié elképzelhet6 egy egyszerii jellemz6 detektorként, amely a bemeneteinek bizonyos
kombinécidira aktivalédik, mig masokra nem. gy az elsé konvoliciés réteg kimenetén kapott ak-
tivaciés térkép azt adja meg, hogy hol voltak olyan pixel kombinaciék a képen, amik az egyes
sziroket aktivaltdk. A kovetkezd réteg bemenete azonban mar ez az aktivaciés térkép. Az ebben
1év6 sziir6k tehat mar nem a pixelek, hanem ezeknek az alacsonyabb szinti jellemzoknek bizonyos
kombinacidira aktivalodnak. Belathaté ez alapjan, hogy egy sokrétegii konvolicids neuralis halo
kezdetben primitiv képi jellemzok egyre bonyolultabb kompoziciéit detektalni képes rétegeket tar-
talmaz a hélé végsé részeiben. Ez a szemlélet meglehetésen hasonlit az emberi latas kompoziciés
jellegére.

Bar a legelso sikeres konvoliciés hal6zatok egy ehhez hasonlé architekturat valositottak meg, ezek-
nek szamos, fejlettebb véltozata is 1étezik. Ezen fejlesztéseknek dltaldban két alapveté motivacidja
van: az egyik, hogy a mély neurdlis hdlok numerikusan problémads konvergencia tulajdonsagait
valamilyen médon javitsuk. A mésik, hogy olyan strukturakat alkossunk, amelyek minél kevesebb
szabad paraméter mellett minél komplexebb Osszefiiggéseket meg tudnak tanulni, ennek segitsé-
gével ugyanis a tulillesztés jelensége csokkenthets. A jelen fejezetben ezen architektirak mogott
rejlé motivaciot ismertetjiik.
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9.7. Abra. Az ImageNet klasszifikdcids verseny nyertes hdldi és azok rétegszaima.

9.3.1. AlexNet

Az egyik legels6 sikeres konvoliciés hélé architektira az AlexNet volt, amely els6ként alkalma-
zott 10 korili rétegszamot. Ennek a sikernek a legf6bb oka a ReLU aktivacids fluggvény és a
normalizdcids rétegek hasznalata volt.

9.3.2. VGG

A VGG architektura az egyik legnépszeriibb hagyomanyos neurdlis halé modell, melynek 16 és 19
rétegbdl all6 valtozata is létezik. Az AlexNet-hez képest lényegesen szabalyosabb architektturaja
van, melyben kizarélag 3x3-as kernelméreti konvolticios rétegeket alkalmaznak. E mogott a moti-
vaci6 az, hogy hiarom egymés mogé rakott 3x3 réteg ugyanakkora effektiv latomezével rendelkezik,
mint egy darab 7x7, azonban kett&vel tobb nemlinearitassal és feleannyi paraméterrel rendelkezik.
Ennek kovetkeztében Osszetettebb fliggvények megtanulasa valik lehetévé, a kisebb paraméterszam
viszont az overfitting valoszintiségét csokkenti. Erdemes azonban megjegyezni, hogy ez nem jelenti,
hogy a VGG architektira kiilonosebben j6 lenne az overfitting elkeriilésére, ugyanis a halé végén
levé 3 linearis réteg hatalmas paraméterszama ezt az elonyt semlegesiti.

FC (1000)
FC (4096)
FC (4096
Pool
| Conv (512x3x3)
| Conv(512x3x3)
| Conv(512x3x3)
FC (1000 Pool
FFC (4096 | Conv(512x3x3)
FC (4096 | Conv(512x3x3)
Pool | Conv(512x3x3)
| Conv(256x3x3) Pool
| Conv(384x3x3) | Conv(256x3x3) |
| Conv(384x3x3) | Conv(256x3x3)
Pool
Pool | Conv(128x3x3)
| Conv(256x5x5) | Conv(I28x3x3)
Pool

Pool

Input (3x224x224) Input (3x224x224)

9.8. dbra. Az AlexzNet (bal) és a VGG (jobb) modellek.

Az alabbi abran lathaté a VGG modell egyes rétegei szdmaéra sziikséges memoria mérete, és a réteg
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paramétereinek szama. Konnyen észrevehetjiik, hogy a halé eleje a halé leginkdbb memoriaigé-
nyes része, paraméterek tekintetében viszont az utolsé rétegek szerepelnek igazan hangsulyosan.
Erdemes megjegyezni, hogy a VGG a modern hal6tipusokhoz képest rendkiviil pazarlé mind para-
méterszam, mind memériahasznélat tekintetében.

EC (1000) 1000 4M (4096x1000
EC (4096) 4096 17M (4096x4096)
EC (4096 4096 102M (7x7x512x4096
Pool 25k(512x7x7) 0
| Conv(512x3x3) | 100k (512x14x14) [ 2.4M (512x512x3x3) |
| Conv(512x3x3) | 100k (512x14x14) [ 2.4M (512x512x3x3) |
[ Conv(512x3x3) | 100k (512x14x14) | 2.4M (512x512x3x3)
Pool 100k (512x14x14) 0
[ Comv(512x3x3) [ 400k (512x28x28) [2.4M (512x512x3x3) |
| Conv(512x3x3) [ 400k (512x28x28) [ 24M (512x512x3x3) |
[ Conv(512x3x3) [ 400k (512x28x28) [ 1.2M (256x512x3x3) |
Pool 200k (256x28x28) 0
| Conv(256x3x3) | 800k (256x56x56) | 590k (256x256x3x3)
| Comv(256x3x3) | 800k (256x56x56) | 294k (128x256x3x3)
Pool 400k (128x56x56) 0
| Conv(128x3x3) | L6M (128x112x112) | 147k (128x128x3x3)
[ Conv(128x3x3) [ L6M (128x112x112) [ 74k (64x128x3x3)
Pool 800k (64x112x112) 0
| Conv(64x3x3) [3.2M (64x224x224) [ 30k (64x64x3x3)
| Conv(64x3x3) [ 3.2M (64x224x224) [ L7k (Gx64x3x3)
Input (3x224x224) Memory ~ 64M Parameters — 140M

9.9. dbra. A VGG hdls dltal hasznalt paraméterek szama és memdria mérete.

9.3.3. Inception

Paraméterek csokkentésére iranyuld fejlesztésre jo példa az Inception névre hallgato réteg tipus.
Ennek a megoldasnak a lényege, hogy a konvolicios rétegek nem csak sorban, hanem egymaéssal
parhuzamosan is létezhetnek. Ezek a parhuzamos rétegek altalaban kiilonb6zé méretii konvolici-
okat hajtanak végre, igy egy olyan hdld struktirat eredményezve, amely lényegesen jobban tudja
kezelni az objektumok skalajaban fellép6 variaciokat.

\ /

El626 réteg (256)

9.10. dbra. A naiv Inception réteg.

A GoogLeNet nevii halézat szdmos Inception blokkbdl épiil fel. Ezen feltl a halénak tobb alsobb
szintrol nyilé segéd osztalyozdja van, melyeknek célja, hogy segitsék a konvergenciat a gradiensek
alsébb szintre torténd bevezetésével.

9.3.4. ResNet

A konvergencia javitasara az ugynevezett rezidualis blokk j6 példa. Ez a réteg a konvolucié vég-
rehajtdsa utdni kimenethez hozzdadja a bemenetet, igy a rétegnek tulajdonképpen az elvart be-

és kimenet kozti kiillonbséget kell el6allitania. Ennek a megolddsnak az a haszna, hogy az ilyen
blokkokbdl all6 neurdlis haloban ezeken az Osszeadasokon keresztill a hiba derivaltja szamara egy
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Inception Auxiliary Classifier

Classifier

9.11. dbra. A GoogLeNet modell.

olyan Ut vezet vissza a halé eliilsé rétegeihez, ami mentén a derivalt egy. Ennek kovetkeztében a
hatraterjesztés soran végrehajtand6 szamtalan szorzasbdl eredé numerikus problémak orvosolha-
tok. A rezidudlis blokk bevezetésének hatdsara a konvoliciés hdlék maximélis mélysége a 30 réteg
koriili értékrol a 100-200 réteg nagysagrendjére novekedett.

i

Previous Layer

1

9.12. abra. A rezidudlis blokk.

Erdemes még megemliteni az iigynevezett tomorits (bottleneck) rétegeket, amiket mind az Incept-
ion, mint a reziduélis blokkok alkalmaznak. Ezek motivicidja az, hogy a kétdimenziés konvolicidk
elvégzése rendkivill draga, amennyiben az aktivaciés térképek csatorndinak szama nagy. Eppen
ezért ezekben a halékban minden kétdimenzidés konvoliciot megeléz egy 1x1-es konvolicids ré-
teg, amelyik a bemeneti aktivacios térkép csatorndinak szdmét annak toredékére csokkenti, vagyis
tomoriti. Ezt kévetSen a kétdimenzids (3x3, vagy 5x5) konvoliciét ezen a tomoritett térképen vé-
gezziik el, ezt kévetGen egy tjabb 1x1-es konvolicids réteg az eredeti csatornaszamot visszaallitja.
Ezzel a modszerrel mind az egyes rétegek paramétereinek szama, mind a réteg végrehajtasanak
ideje nagymértékben csckkenthetd.

Concat (480)

! ! ! :
=

El6z6 réteg (256) FI6z6 ““:g =

9.13. abra. A Bottleneck megolddst alkalmazé Inception (bal) és rezidudlis (jobb) blokkok.
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9.3.5. DenselNet

A DenseNet architekttra a ResNet tovabbgondolt viltozata, melyben egy dense blokkon beliil nem
csak a kozvetlenill egymas utani rétegek kozott talalhatok athidald kapcesolatok, hanem egy blokkon
beliil minden rétegpar kozott (innen a dense elnevezés). Ez az tjitds lehet&vé tette, hogy a ResNet
modellel ekvivalens eredményeket érjenek el hozzavetdlegesen feleannyi szamitas és paraméter aran.

Pool
Dense Block 1 Dense Block 2 Dense Block 3
1 e =N
P s 3 QOutput
E @ Y
Pool \\ /
| Conv (64x7x7)2 Pooling reduces Feature map sizes match
Input feature map sizes within each block

9.14. dbra. A ResNet (bal) és a DenseNet (jobb) modellek.

9.4. Vizualizacié

A korabbi és a kovetkezO részekben részletesen targyaljuk a kiilénb6z6 mély neuralis halék fel-
épitésének, tanitasanak, validaciéjanak és installdlasdnak kérdéseit. Egy rendkiviil fontos dologrél
azonban nem esett sz6: ez pedig a hibakeresés problémaéja. Ez a neurdlis héldék esetében kifeje-
zetten kritikus kérdés, hiszen a probalkozds modszere rendkiviil kéltséges, ugyanis egy nagyobb
halé tanitdsa napokig, vagy akéar hetekig is eltarthat. A probléma azonban az, hogy a neurdlis
halék egyfajta fekete dobozként viselkednek, vagyis nem nagyon értjiik, hogy pontosan mit és miért
csindlnak odabenn. Eppen ezért sziikséges lehet a neurslis halék belsé miikodésének valamilyen
jellegii vizualizaciéjara, aminek segitségével betekintést nyerhetiink a belsé allapotokba.

Erdemes észrevenni, hogy a gradiens szdmolés soran alkalmazott hatraterjesztés miivelete valéjaban
altalanossagban felhasznalhatd a halé két tetszéleges pontja kozti derivalt szdmitasira. Ez az
észrevétel szamos kiilonboz6 modon felhasznalhatd. Egyrészt lehetévé teszi annak meghatérozasat,
hogy melyik pixelek befolyasoljak egy osztaly josiag értékét egy adott képen. Ez felhasznalhaté az
objektumok szegmentalasara, kovetésére, valamint arra is, hogy egy helytelen osztdlyozas esetén
megtudjuk, hogy a képen melyik rész felel6s a hibaért.

Ehhez semmi mast nem kell tenniink, csak a kimeneten a hibafiiggvény gradiense helyett a ki-
valasztott osztaly josdg kimeneti gradiensére egy értéket irunk eld, mig az Gsszes tObbire nullat.
Ezt kovetéen végrehajtjuk a héatraterjesztés miiveletét, azonban ebben az esetben nem a stlyok
szerinti, hanem a bemeneti kép szerinti derivaltat hatarozzuk meg. Ennek az abszolit értékét vé-
ve, majd a csatorna dimenzié mentén maximumot véve eléallithatunk egy sziirkearnyalatos képet,
ahol a pixelek intenzitiasa az adott josag értékre kifejtett hatassal ardanyos. Az igy kapott képet
saliency-nek nevezziik.
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9.15. dbra. A saliency elddllitdsa.

9.4.1. Guided backpropagation

Ha szeretnénk ezt a mddszert szegmentalasra vagy vizualizdcidra hasznalni, akkor azonban szem-
besiiliink egy aprobb problémaval: a saliency ugyanis azokon a képrészleteken is nagy lesz, amik
a kimenetet negativan befolydsoltdk (vagyis “ahol nincs kutya” példdul). Ennek kikiiszobolésére
a hatraterjesztés sordan el kellene nyomni azoknak a jellemzéknek a hatdsat, amelyek a vizsgalni
kivant osztély ellen hatnak. Ezt kénnyedén megtehetjik, ugyanis kénnyedén belathatd, hogy ha
egy adott jellemzd a vizsgalt végeredmény hatasat csokkenti, akkor a hozzdjuk tartozé derivalt
érték negativ lesz. Innentdl kezdve csak annyi dolgunk van, hogy a hatraterjesztés soran ezeket
a gradienseket minden réteg esetén nulldzzuk. Ezt a legegyszeriibb igy megoldani, hogy a ReLU
backward 1épését tigy médositjuk, hogy magukra a gradiensekre is alkalmazzuk a ReLLU fiiggvényt.
Ezt a miiveletet hivjuk irdnyitott, azaz guided backpropagationnek.

ReLU forward
1|15 1 i 5
2|-5|-7 21010

31214 0]12]4
ReL.U backward
2101 213 1
6|10]0 6|-3]1
0|-1]3 2 1]3

Iranyitott Backprop

0jojo -2 IS -1
6|/0]0|* 6]-3]1
B O I N -1 I

9.16. abra. A guided backpropagation alkalmazdsa a ReLU nemlinearitdson.

A j6 mindségli saliency eloallitasan feliil a guided backpropagation felhasznalhato tetszéleges neu-
ronok vizualizdcidjira. Ekkor a célunk, hogy eldéllitsuk azt a képet, ami az adott neuront (értsd:
konvolticids szlir6t) maximélisan aktivdlja. Ehhez elészor csupa nulldval inicializédljuk a bemeneti
képet, majd azt a hdléban a kivilasztott neuront tartalmazé rétegig elorekiildjiik. Ezt kovetéen a
réteg kimeneti gradienseit a kordbban ismertetett médon eléirjuk, és elvégezziik a backpropagation
miveletét egészen a képig. Ezutan a kapott gradienseket hozzdadjuk a kép pixeleihez, az el6z06 két
lépést addig ismételve, amig a kép szamottevéen valtozik.

Fontos megjegyezni, hogy a kapott képen szamos javitast kell végezniink, kiilénben értelmezhetetlen
lesz, valamint a pixel értékek folyamatosan néni fognak és az algoritmus sosem fog ledllni. Emiatt
szitkségszeril a képen valamilyen (altaldban L2) regularizéciét végrehajtani, valamint rendszeresen
simit6 szilir6k segitségével zajt sziirni. Erdemes tovabbé a backpropagation sordn kapott tilségosan
kicsi pixel és gradiens értékeket kézzel nullazni.
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9.17. dbra. A guided backpropagation elve.

9.18. dbra. A guided backpropagation eredménye.

9.4.2. Ellenséges példak

A backpropagation algoritmus alkalmazdsai sordn egy fontos felfedezés volt, hogy egy tipikus szé-
mitoégépes latdsban hasznalt neuralis hald esetén lehetséges helyesen osztalyozott képeken olyan
minimélis, emberi szem &ltal észrevehetetlen valtozasokat generalni, aminek hatdsara a neurdlis
h&lé mar tévesen fogja az adott képet osztalyozni. Ezeket a képeket ellenséges példanak nevezziik,
és jelenlegi tudasunk szerint meglehetésen nehéz elleniik védekezni. A legjobb, amit tehetiink az,
hogy a tanitas soran magunk generalunk ilyen példékat, és ezekkel is tanitjuk a halét. Persze az
ember sem mentes ilyen hibdktél — az emberi latés ellenséges példait illizidknak nevezziik. Ugy
tlinik azonban, hogy a neurdlis haldk illiziéi jelentés mértékben kiillonboznek az emberétol.

9.4.3. DeepDream

A guided backpropagationnek létezik még egy érdekes alkalmaziasa. Ez az alkalmazis annyiban
kiilénbozik a vizualizacidtol, hogy a bemeneti kép nem iires, hanem egy tetszoleges valos kép. Ezt
kovetGen ezt ugyanigy elérekiildjik egy kivalasztott rétegig, azonban a réteg kimeneti gradiensét
masképp irjuk eld. A korabban alkalmazott one-hot vektor helyett a kimeneti gradienst egyszertien
egyenlévé tesszitk magaval a réteg aktivacidjaval. Ez egyszertien megfogalmazva annyit fog ered-
ményezni, hogy azokat a jellemzoket, amiket a hal6é a képen erdsen detektalt felerdsitjiik, amiket
pedig nem latott, tovibb gyengitjik. Mas széval 1étrehozunk egyfajta pozitiv visszacsatolast a

kép és az adott réteg aktivacioi kozt. Az eredmény egy meglehetdsen kreativ, (rém)alomszerii kép.
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Elephant Koala

Kiilonbség 10x Kiilonbség

9.19. abra. Az ellenséges (adversarial) példdk.

Bar ennek a médszernek a gyakorlati haszna elenyészd, bizonyitotta azonban, hogy konvolicids
neurdlis halok rendelkezhetnek az emberihez hasonlé asszociaciés készségekkel.

"The Camel-Bird" "The Dog-Fish"

9.20. dbra. A deep dream eredménye.

Tovabbi Olvasnivalo

[18] J. Heaton, “Tan Goodfellow, Yoshua Bengio, and Aaron Courville: Deep learning”, Genetic
Programming and Evolvable Machines, 19. évf., 1-2. sz., 305-307. old., 2017. okt. DOI: 10.
1007/s10710-017-9314-z. c¢im: https://doi.org/10.1007%2Fs10710-017-9314~z.

[21] C. Szegedy, W. Liu, Y. Jia és tsai., “Going deeper with convolutions”, 2015 IEEE Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), IEEE, 2015. jin. DOI: 10.1109/cvpr.
2015.7298594. cim: https://doi.org/10.1109%2Fcvpr.2015.7298594.

[22] K. He, X. Zhang, S. Ren és J. Sun, “Deep Residual Learning for Image Recognition”, 2016
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), IEEE, 2016. jun.
DOIL: 10.1109/cvpr.2016.90. cim: https://doi.org/10.1109%2Fcvpr.2016.90.

120/201 KONVOLUCIOS NEURALIS HALOK


https://doi.org/10.1007/s10710-017-9314-z
https://doi.org/10.1007/s10710-017-9314-z
https://doi.org/10.1007%2Fs10710-017-9314-z
https://doi.org/10.1109/cvpr.2015.7298594
https://doi.org/10.1109/cvpr.2015.7298594
https://doi.org/10.1109%2Fcvpr.2015.7298594
https://doi.org/10.1109/cvpr.2016.90
https://doi.org/10.1109%2Fcvpr.2016.90

Szamitogépes Latorendszerek

[23] G. Huang, Z. Liu, L. V. D. Maaten és K. Q. Weinberger, “Densely Connected Convolutional
Networks”, 2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR),
IEEE, 2017. jul. por: 10.1109/cvpr.2017.243. cim: https://doi.org/10.1109%2Fcvpr.
2017.243.

[24] L. A. Gatys, A. S. Ecker és M. Bethge, A Neural Algorithm of Artistic Style, 2015. eprint:
1508.06576. cim: http://www.arxiv.org/abs/1508.06576.

[25] 1. J. Goodfellow, J. Shlens és C. Szegedy, Fzplaining and Harnessing Adversarial Ezamples,
2015. eprint: 1412.6572. cim: http://www.arxiv.org/abs/1412.6572.

121/201 KONVOLUCIOS NEURALIS HALOK


https://doi.org/10.1109/cvpr.2017.243
https://doi.org/10.1109%2Fcvpr.2017.243
https://doi.org/10.1109%2Fcvpr.2017.243
1508.06576
http://www.arxiv.org/abs/1508.06576
1412.6572
http://www.arxiv.org/abs/1412.6572

Szamitogépes Latorendszerek

10. fejezet

Deep Learning a gyakorlatban

10.1. Bevezetés

A korabbi el6addsok sordn megismertiik a mély tanulds és a konvoliciés neurdlis halok alapjait,
a kovetkez§ fejezetben pedig részletesen targyaljuk majd a sorozatok feldolgozasara, valamint az
osztalyozasnal bonyolultabb latasi feladatok elvégzésére létrehozott specidlis strukturakat. A mély
tanulds azonban tipikusan azon teriiletek kozé tartozik, ahol a modszerek hasznélata papiron rend-
kiviil egyszertinek tlinik, a gyakorlatban viszont szamtalan nehézség adodik, melyek a modszerek
hasznalatat nehézzé teszik. A jelen el6adas célja, hogy Osszeszedje azokat a gyakorlati megfonto-
lasokat és praktikakat, amelyek nélkiil rendkiviil nehéz a val6 életben jél miikodé neuralis halokat
létrehozni.

A neuralis halék tanitdsat alapvetOen négy dolog neheziti meg:

1. Numerikus problémak, melyek az optimalizalé algoritmus konvergencidjat hiusitjak meg

2. A tulillesztés (overfitting) jelensége, amely a betanitott modell valé életben torténd alkal-
mazhatosagat veszélyezteti

3. A héldk tanitdsdhoz sziikséges nagy mennyiségli cimkézett adathalmaz el6allitdsdanak prob-
léméja

4. A tanitdshoz és a j6 altaldnositdshoz vezetd hiperparaméter értékek meghatirozasa

10.2. Konvergencia problémak

A korabbi fejezetben ismertetett gradiens médszer és backpropagation algoritmus a tabldn és a
tankonyvek (és ezen jegyzet) hasdbjain minden esetben tokéletesen miikodik. A gyakorlatban
azonban a lebegépontos szamabrazolas véges pontossidga és tartomanya miatt szdmos problémaéaba
iutkozink, amik az algoritmus konvergencidjat konnyedén meghiusithatjak. Az esetek tobbségé-
ben elmondhatd, hogy a lebegbpontos aritmetika akkor miikodik igazan stabilan, ha a szamaink
eloszlasa ”szép”, azaz nulla kozépértéki, és megkozelitdleg egy szérasu.

Ennek oka, hogy a backpropagation soran valéjaban egy sor métrixszorzast kell elvégezniink.
Koénnyedén belathatjuk, hogy amennyiben sok szamot szorzunk Ossze, akkor amennyiben ezek
a szamok 1-nél kisebbek, egy id6é utan nullat kapunk, ha pedig egynél nagyobbak akkor végte-
lent. Ekkor a gradiens értékek (f6leg a hélo elsé rétegeinél, ahol a métrixszorzat mar meglehet&sén
hossztl) vagy kinulldzddnak, vagy pedig elszdllnak. Ezt hivjuk az eltiind vagy a felrobbané gradi-
ensek problémajinak. A szorzat csak akkor marad a véges tartomanyban, ha a szdmaink ardnylag

kozel vannak egyhez.
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Miétrixok szorzasa esetében ez ugyanigy igaz, csak itt a matrixok norméajanak kell egy koriilinek
lennie. A matrixok esetében az egyik legelterjedtebb norma fajta az tigynevezett Frobenius norma,
amely egyszerien a matrix elemeinek négyzetosszege. Amennyiben a matrix elemeinek atlaga
nulla, akkor ez megegyezik az elemek szorasnégyzetével.

10.2.1. Inicializaci6é

A mély tanuldsrol szélo elsé alfejezetben bevezettiikk a gradiens modszert, ami a hibafiiggvény
derivaltjanak segitségével iterativan moddositotta a halé paramétereit a teljesitmény javitasanak
érdekében. Arrdl viszont szandékosan hallgattunk, hogy hogyan kapjuk meg a kezdeti paraméter
értékeket. A helyzet az, hogy a problémat helyesen megoldé paraméterekrél kezdetben nem tudunk
semmit, igy nincs mas valasztdsunk, mint véletlenszeriien inicializalni 6ket. Az viszont egyaltalan
nem mindegy, hogy milyen szérast véletlen szamokkal végezziik ezt el (a nulla k6zépérték nyilvan-
valé médon adja magdt). Ha ugyanis a véletlen silyok értéke tiil nagy, akkor a legtobb aktivicio
értéke is egyre nagyobb lesz, melynek kovetkeztében a gradiensek is rendkiviil nagyok lesznek. Ez
szemléletesen azt fogja eredményezni, hogy az optimalizdlas soran nem kis 1épésekben fogjuk a hiba
minimumat kozeliteni, hanem hatalmas ugrasokkal fogunk a paramétertérben haladni, j6 eséllyel
teljesen atugorva a minimum helyét. Tl kicsi silyok esetében néhany réteg utan a halé aktivacioi
szinte mindenhol kozel nulldk lesznek, melynek kovetkeztében a haldé gradiensei is, igy a halé a
kezdeti értékekbe beragad.

FEFEL L

10.1. Abra. A hdlé rétegeinek aktivdcidinak eloszldsa kicsi véletlen (bal) és nagy véletlen (jobb)
szamokkal térténd inicializdlds esetén.

Ennek elkeriilésére a halo sulyainak szérasat nagy korultekintéssel kell megvalasztani, hogy se tul
kicsik, se tul nagyok ne legyenek. Ennek t6bb modja is 1étezik, melyek koziil a leginkabb elterjedt
valasztasok a Xavier, illetve a He inicializacios formulak, amelyek a kévetkezdképp hatarozzak meg
a halo egyes rétegeinek kezdeti stulyainak szérasat:

p=20
2
oXaw = (10.1)
2
OHe = TTZ

Ahol n; és n, az adott réteg be- és kimeneteinek szaméat jeloli. Erdemes megjegyezni, hogy ezekkel a
valasztasokkal a halo aktivaciéi és gradiensei megkozelitoleg normalis eloszldsiak lennének, azonban
a ReLU aktivaciés fliggvény hasznélata ezt valamelyest torzitja.

10.2.2. Adatnormalizalas

Hasonl6 megfontolasok miatt sziikséges a neurdlis haloknak bemenetként szolgdlé képeken bizonyos
transzforméciok elvégzése. A korabbiak alapjan beldthatd, hogy a jé numerikus konvergencia
érdekében rendkiviil fontos, hogy a bemenetre adott kép pixel értékeinek eloszliasa megkozelitéleg
sztenderd normadlis legyen. Hidba inicializaljuk ugyanis jol a hélé sulyait, ha a bemenet értékei
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10.2. dbra. Az aktivdciok eloszldsa Xavier-inicializdcio esetében.

tulsdgosan nagy szamok, akkor hasonlé probléméaba fogunk titkézni, mint a til nagy sulyok esetén.
Szintén fontos, hogy a pixelek atlaga a nulla koézelében legyen, ugyanis csupa pozitiv, vagy csupa
negativ bemenet esetén a gradiens lehetséges iranyait korlatozzuk.

Megengedett
Iranyok

Megengedett
Iranyok

J/

10.3. dbra. Csupa pozitiv bemenet esetén a gradiens is csupa pozitiv, vagy csupa negativ lesz,
igy csak “cikkcakkban” képes a kivant irdny felé haladni.

10.3. Validaci6 és regularizacié

A gépi tanulds alapjainal emlitettiik, hogy a tanitas sordn felléphet az overfitting jelensége. En-
nek észleléséhez két kiilon adathalmazt érdemes hasznalunk, egy tanité és egy validacids részt.
Ezek lehetnek ugyanannak az adatbézisnak a véletlenszertien kivilasztott részei (ardnyuk dltald-
ban 80%-20% kozott mozog). A tanitd szett segitségével végezziik el a tanitdst, mig a validdcids
szett segitségével az overfitting jelenségét monitorozzuk, melynek alapjan a hiperparaméterek han-
golhatdk. Fontos hangsiilyozni, hogy a validaciés adatbazist SOHA nem hasznaljuk tanitasra.

A gyakorlatban azonban két adatbdzis nem elég. A tanité adathalmazt ugyanis a halé paramé-
tereinek meghatarozasahoz, mig a validaciés adatbazist a halé hiperparamétereinek hangoldsiahoz
hasznaljuk. Igy viszont nem tudjuk azt megmondani, hogy teljesen 1j adatokon milyen pontossag-
gal teljesit majd a halézat. Ehhez egy harmadik, a teljes adatmennyiség hozzavetlegesen 10%-at
kitev$ teszt adatbdzist érdemes haszndlni. A moédszer megbizhatosdgdhoz elengedhetetlen, hogy
ezt a harom adatbazist teljesen elkiilonitsiik és csak egyetlen célra hasznéljuk.

Erdemes megjegyezni, hogy a neurdlis halok talillesztésének jelensége szintén jellemezhetd az egyes
rétegek aktivacidinak eloszlasaval. A tulillesztés esetén ugyanis az torténik, hogy a halé a be- és
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Adat
Tanité (70-80%) Val (10-20%) Teszt

10.4. Abra. Az adatbdzisok elosztdsa.

kimenetek kozotti dltalanos Osszefiiggések helyett az egyes bemeneti tanitépéldakra adando helyes
valaszt kezdi el egyesével megtanulni. Ez tipikusan azt jelenti, hogy az egyes rétegekben minden
egyes tanit6 adat esetén csak nagyon kevés aktivici6 lesz maximalis (amelyek épp az adott tanité
példara emlékeznek), mig a tobbi aktivicié éppen az ellenkezd véglet értékét veszi fel. Amint azt
az imént belattuk, ilyen ,végletes” aktivacidk akkor tudnak kénnyedén el6fordulni, ha az egyes
rétegek sulyai tulsdgosan nagyra nének. Ha visszaemlékeziink a korabban targyalt regulariziciés
modszerekre, azok pont a stulyok novekedését probaltak fékezni.

Accuracy
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+— val
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10.5. dbra. Az overfitting jelenségéhez tartozd tanitdsi és validdcids gorbék (bal), valamint az
aktivdciok eloszldsa normdlis (kozép) és overfitting (jobb) esetben.

10.3.1. Dropout

A nem kivant aktivacidk elkeriilésére két tovabbi gyakran alkalmazott médszer 1étezik. Ezek koziil
az elsé a dropout nevil eljaras, melynek 1ényege, hogy a tanitis sordn minden egyes eloreterjesztés
soran az egyes rétegek aktiviaciéinak bizonyos hanyadat véletlenszertien kinulldzzuk, és a tovabbi
rétegek aktivicidit {gy szdmoljuk tovabb (10.6. dbra). Konnyen beldthat6, hogy ez a mddszer
meglehetOsen csokkenti a tulillesztés mértékét, hiszen a halét ezzel a modszerrel redundanciara
kényszeriti. Fontos megjegyezni, hogy a tesztelés soran a véletlenszerii torléseket mar nem végezzitk
el, igy viszont az egyes aktivacidkat a dropout valdszinliségének aranyaban skalazni kell.

10.6. abra. A dropout alkalmazdsa.

10.3.2. Batch Normalization

A maésik megoldds az tigynevezett batch normalizalds, aminek 1ényege, hogy az egyes rétegek utan
egy normalizalé miiveletet végziink el. Korabban emlitettiik, hogy a tanitds soran egyszerre nem
egy képet, hanem egy dgynevezett minibatch-nek megfelelé (altaldban 32 tobbszorose) képet érté-
keliink ki. A batch normalizalds miiveletének lényege, hogy az egyes aktivaciok atlagat és szérdsat
a tanitas soran folyamatosan szamoljuk, és az egyes aktivaciokat ennek segitségével normalizaljuk.
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Erdemes megjegyezni, hogy ez a miivelet nem csak a tulillesztést mérsékeli az aktivaciok eloszl4sa-
nak normalizdlasdval, hanem a numerikus konvergenciat is javitja. A batch normalizalds képlete
az alabbi:

_rT—H
o024
rap =axpy+08 <+ affin

BN «— wvanilla

(10.2)

Tpe=Y"2 (x —p) <+ decorrelated

Ahol u és 0/% az x bemenetek becsiilt atlaga és szérdsa/kovariancia matrixa, mig a és 8 tanult
paraméterek. Erdemes megjegyezni, hogy modern neurélis hdlékban a batch normalizilds telje-
sen alapveté miivelet, {gy altaldban minden konvolicids réteget kovet egy ilyen réteg. A batch
normalizalas és a dropout akar egyiittesen is hasznalhatd, bar a legtobb kisérlet minimalis teljesit-
ménynovekedést mutat csak. A batch normalizdlds elényei az aldbbi harom pontban foglalhatdk
Ossze:

o Az aktivaciok eloszlasanak normalizaldsa csokkenti az overfitting mértékét.

¢ A normalizdlas miatt az egyes rétegek eloszldsai és gradiensei megkozelitéleg ugyanabban a
nagysagrendben mozognak, ami segiti a konvergenciat.

e Mivel a gradiens moddszer soran minden réteg sulymatrixat egyszerre valtoztatjuk, az els6
kivételével az 6sszes réteg bemeneteinek eloszlasa megvaltozik minden 1épésben, aminek uta-
na kell tanulni. A batch normalizalds pont ezt kiiszoboli ki, {gy lényegesen stabilabba (és
kovetkezésképp gyorsabbd) teszi a konvergencidt.

Batch Norm Layer Norm

10.7. dbra. Erdemes megjegyezni, hogy a batch normalizdcion kivil létezik még réteg (layer)
normalizdcid, ahol a teljes aktivdcios témbét normalizdljuk egyedenként kilon.
Egyed (instance) normalizdcid esetén az egyes csatorndkat kiilon-kilon normali-
zdljuk a térbeli dimenzidk mentén. A kettd kozti kompromisszum a csoport norma-
lizdlds, ahol néhdny csatorndt egybe vesziink.

10.3.3. Adat Augmentacio

A tulillesztés jelenségének van még egy lehetséges elkeriilési médja: gondoljunk bele, hogy a tul-
illesztés esetén a neurdlis hal6é a tanitdé adatbazis elemeire egyesével tanulja meg a helyes valaszt.
Nyilvdnvalé, hogy minél tébb tanité adat 4ll rendelkezésre, annél nehezebb ezt megtenni. Eppen
ezért a tanité adatok szdméanak novelése szinte minden esetben segit a tulillesztés mértékének csok-
kentésében. Tanité adatokat eléallitani azonban rendkiviil koltséges, igy ez a stratégia onmagaban
nem feltétleniil célravezetd. Képek esetében azonban van lehetéségiink (részben) 1ij tanitéadatok
automatikus generaldsara, vagyis adat augmentaciéra. A mddszer 1ényege, hogy titkrozés, véletlen-
szerli kivagas, forgatds, skaldzds, intenzitastranszforméaciok segitségével mesterségesen noveljik az
adatbazis méretét. Konnyen belathatd, hogy ezek a miiveletek a képek cimkéjét nem befolyasoljak,
igy biintetlenil elvégezheték. Fontos megjegyezni, hogy a batch normalizdlas, regularizacié és adat
augmentacié médszereit egyiitt hasznaljuk.
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10.4. Hiperparaméter optimalizacio

A neurélis halok tanitdsanak tovabbi nehézsége, hogy egy tipikus tanitas soran tobb tucat hiperpa-
raméter is rendelkezéstinkre allhat, melyek megfelel$ értékének megvalasztasara nincs a probalko-
zésnal jobb moédszeriink. Egy neurdlis halé tanitdsa azonban meglehetésen sokdig tarthat (néhany
6ratdl akar néhdny hétig is), igy minden egyes prébalkozés rendkiviil koltséges. Ezért a tanités
kezdetén szamos hiperparaméter megkozelitoleg helyes értéke megvalaszthato dgy, ha a tanitast
a teljes adatbazisnak csak egy kis részén végezziik el. Ez a modszer az esetleges programhibak
felderitésében is segitségiinkre lehet.

A teljes adatbéazison torténd tanitds soran altaldban mér csak néhdny hiperparaméter értékét kell
egy aranylag szlik tartomanyon beliill meghatarozni. Ekkor célszer®i lehet ezeket a tartomanyokat
egy egyenletes racsra osztva az egyes racspontokban kiilonb6z6 tanitasokat végezni, majd ezeket
Osszehasonlitani. Ennél azonban sokkal célszeriibb, ha az el6bbi médszerrel megegyez6 mennyiségii
véletlen hiperparaméter kombinacidkkal végezziik a tanitast. Ekkor ugyanis minden hiperparamé-
ter esetében nagyobb felbontason mérjiik az adott paraméter hatasat. Ez kiilontsen abban a gya-
kori esetben hasznos, amennyiben a hiperparaméterek koziil az egyik sokkal nagyobb mértékben
befolydsolja a tanitds minéségét, mint a tobbi.
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10.8. abra. A hiperparaméterek optimalizdcidjanak két lehetséges sémdaja.

10.4.1. Tanulasi rata

A tanitds hiperparaméterei kozott kiilon targyalast igényel a gradiens mddszer 1épéseinek nagy-
sdgat meghatdrozé tanuldsi rata. A gradiens mdédszer soran a hibafiiggvény altal képzett ,,volgy”
legmélyebb pontjaba szeretnénk a legmeredekebb cstkkenés irdnyaba tett 1épések sorozataval el-
jutni. Amennyiben a lépések mérete tulsagosan kicsi, akkor csak nagyon sok lépés utan jutunk be
a volgybe. Ha azonban a lépések mérete til nagy, akkor ugyan gyorsan eljutunk a legmélyebb pont
kozelébe, az utolsd 1épéssel azonban atlépiink a volgyon, és onnantdl kezdve az idok végezetéig a
volgy két oldala k6zott fogunk ,pattogni”. S6t oridsi 1épésméret esetén eléfordulhat, hogy akkorat
ugrunk a volgy kozepe felé, hogy annak ellenkez6 oldaldn magasabb helyre 1épiink, mint kordbban
voltunk. Ha ezt ismételgetjiik, akkor minimalizalds helyett kimaszunk a volgybdl.

A gyakorlatban ezen megfontolasok miatt nem egyetlen tanulasi ratat szokas alkalmazni. E helyett
a tanitas kezdetén a legnagyobb olyan tanulédsi rataval inditjuk az optimalizalast, amivel a hiba
értéke stabil csokkenést mutat, igy a lehetd leggyorsabban jutunk az optimum kozelébe. Egy id6
utan a rata értékét csokkentjiik, igy engedve, hogy a valédi optimum poziciéjat minél jobban
rata allitasara sok lehetséges médszer 1étezik, melyek koziil az egyik leggyakoribb a rata fix faktorral
torténoé csokkentése bizonyos szamu 1épés utan.

Lehet&ség van természetesen a rata adaptiv allitasiara a tanulasi sebesség folyamatos monitorozasa
altal. Ekkor a ratat akkor csokkentjik egy fix faktorral, amennyiben a tanulds mar bizonyos
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10.9. dbra. A kilonbozd tanuldsi rdta vdlasztdsok hatdsa.

? Loss

Learning rate decay!

Epoch

10.10. abra. A tanuldsi rdta adaptiv vdltoztatdsa.

szamu lépés 6ta nem tudta a kordbbi legjobb eredményét meghaladni. Szintén hatdsos modszer a
koszinuszos lagyitas alkalmazasa, ami a tanulasi ratat egy maximum és minimum érték kozott egy
koszinusz fiiggvény elsé fél periédusdnak megfeleléen éllitja. A koszinusz lagyitds alkalmazédsakor
a félperiodus befejezésekor tovabb lehet folytatni a tanitast a maximalis tanulési értéket hasznélva
és ujabb lagyitast végezni. Ennek értelme, hogy a hirtelen megnévelt tanulasi rata ,kiloki” a
hélé stlyait a lokalis minimumbdl és a tovabbi tanulds soran egy kozeli jobb lokalis minimum
megtaldlasat teszi lehetové.

10.5. Adatbazisok elbalitasa

A neuralis halok tanitasanak harmadik nehézsége a nagy szamu cimkézett tanitéadat eléallitasa. Ez
a probléma kis mértékben csékkenthet6 a mar korabban ismertetett adat augmentaciéo modszerével.
Tovabbi emlitésre mélté modszer az ugynevezett félig feliigyelt tanulds, amikor az adatbazisnak
csak egy kis részhalmaza cimkézett, a maradék adat esetén azt varjuk el a halotél, hogy a hasonld
adatok hasonlé cimkét kapjanak.

10.5.1. Transfer learning

A mély tanulas teriiletének egyik legjelentGsebb attorése ezt a problémét orvosolja. Belattuk
ugyanis, hogy a konvoliciés neuralis halok elsé konvoltcids és leskalazd rétegekbdl allo része kii-
16nb6z6 képi jellemzOk detektdlasat végzi el. Ahogy elérefele haladunk a h&lé rétegei kozott agy
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ezek a jellemz&k egyre komplexebbé, egyre feladatspecifikusabbé valnak. Ebbdl kévetkezik azon-
ban, hogy ha mar van egy valamilyen feladatra betanitott halézatunk, akkor annak eliilsé rétegei
felhasznalhatok egy maésik, hasonlé feladat elvégzésére. Igy elegendd az 1j feladathoz csak a halé
utolsé rétegeit Gjra tanitani, amihez lényegesen kevesebb adat elegendd, hiszen kevesebb szabad
paramétert tartalmaznak, mint az egész halo.

Ezt a technikat transzfer tanuldsnak nevezziik, és elterjedt megoldas a mély tanulds teriiletén.
A fent ismertetett érvelés annyira igaz, hogy szamos esetben elegendé a halok legutolsé, linedris
rétegét Ujra tanitani. Méas esetekben sziikség lehet az eliils6 halorészek finomhangolasara, azonban
ehhez is nagysagrendekkel kevesebb adat elegendd lehet.

10.6. Installacié

A jelen fejezet utolsé téméja a neurdlis haldk gyakorlati felhaszndldsra valé felkészitésének (ins-
talldldsdnak) kérdései. Neurdlis halézatok telepitése esetén két probléma adédik: a neurdlis hélok
ugyanis tobb milli6 paraméterrel rendelkeznek, vagyis egy mély hdlé mérete meglehetésen nagy.
Raadésul végrehajtasuk tobb millidrd miveletet igényel, igy meglehetésen lasstak is. Ez nagymér-
tékben megneheziti a kisebb teljesitményii eszkdzokben valé hasznalatukat.

10.6.1. Pruning

A fenti problémékra adott megoldasok koziil az egyik legfontosabb a tisztitds miivelete (pruning),
amely soran a hal6 sulyai koziil kivilasztjuk a legkevésbé fontos néhany szazalékot és ezeket toril-
jik. A sulyok rangsorolasara szamos modszer 1étezik, amelyek koziil a legnyilvanvalébb egyszeriien
a sulyok abszolat értékének hasznalata. Ezt kovetéen a torolt silyok nulla értéken tartdsa mellett
finomhangoljuk a hélot, majd ezt a két 1épést tobbszor megismételjik. Tobb kutatas is alatamaszt-
ja, hogy az iterativ tisztitds technikdjdval a hal6 silyainak 90%-at torolni lehet csupan néhény
szazalékos teljesitménybeli veszteség mellett. Ez nyilvanvaléan tizszeres gyorsuldst eredményez.

Finetune

10.11. dbra. A Pruning mddszere.

10.6.2. Weight sharing

Hasonl6an hatékony modszer a silyok kvantalasa, melynek lényege, hogy a stlyokat egy klaszterezd
algoritmus segitségével néhany csoportba szedjiik, majd minden stlyt a klaszterek kozépértékével
helyettesitiink. Ezt kovetden a klaszterkdzéppontok értékét finomhangoljuk, és a tisztitdshoz ha-
sonldan ezeket a miveleteket is iterativan végezziik. Egy atlagos neuralis hal6 sulyait ilyen médon
be lehet osztani 16 csoportba csupan néhany szazalékos teljesitményvesztés mellett. Mivel azon-
ban csak 16 kiilonb6z6 fajta sily van a héléban, ezért egy silyt elegend6 4 bit felhasznalasaval
abrazolni. Ez a szokasos 32 bites lebeg6pontos szdmabrazolashoz képest nyolcszoros tomoritést
jelent.
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Sulyok klaszterezése
L . 0.09

Kéd generalasa 1.50

Stilyok kvantélasa -1.03 0.00

K6d tjratanitasa . 1.49 -1.00

10.12. abra. A Weight sharing mddszere (bal) és a silyok kvantdlisinak sémdja (jobb).

10.6.3. Ensemble

Egy érdekes eljards még a modell egylittesek (ensemble) hasznédlata. Ebben az esetben dltaldban
tobb kiillonbo6z6 felépitésii, és eltéré modon inicializalt és tanitott halozat kimenetének Osszedt-
lagoldsaval allitunk el§ egy “konszenzus” becslést, amely a tapasztalatok alapjan a legjobb halé
kimenetét hozzdvetSlegesen 2-3%-kal képes javitani. Az ilyen jellegli mddszereket gyakran hivjak
szakérto rendszereknek is.
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11. fejezet

Detektalas és szegmentalas

11.1. Bevezetés

A térgy bevezet6 eladasdban a szamitégépes latas tobb fontos feladatdt is felsoroltuk, egyeldre
azonban csak az osztalyozds megvaldsitasat ismertettitk. A jelenlegi el6adasban az objektumde-
tektdlas és a szegmentacié kilonboz6 fajtait vizsgaljuk.

11.2. Szemantikus szegmentalas

Az osztalyozashoz a legkozelebb &ll6 feladat a szemantikus szegmentalds, melynek sordn a kép
Osszes pixelét kivanjuk osztalyozni. Ez természetesen egy osztalyozé neuralis halo felhasznalasa-
val egy csuszbdablakos eljarassal elvégezhetd, azonban ezt egy atlagos kép szazezres, vagy milliés

Ja

nagysagrendben 1év6 Gsszes pixelére elvégezni rendkiviil hosszi ideig tartana.

11.1. dbra. A szemantikus szegmentdlds feladata.

11.2.1. Teljesen konvolucios architektiura

Eppen ezért célszerti lenne a folyamatot parhuzamositani Ggy, hogy egyetlen neurdlis halé segit-
ségével elvégezhets legyen. Erre a teljesen konvolicids halézatok (FCN — Fully Convolutional
Network) alkalmasak melyek egyszeriien konvolicids és aktivicids rétegek sordbdl dllnak. A hald
utolsé rétege is konvolicids, kimeneti csatorndinak szdma az osztalyok szaméval egyezik meg, igy
a kimeneti aktivaciés térkép elemei az egyes pixelek osztdlyozasanak tekintheték. Az architektira
problémaéja, hogy a kép teljes eredeti felbontasan elvégzett konvolucidék dragék, igy érdemes leska-
laz6 operéaciokat is beiktatni. Ekkor viszont a kimeneti osztalyozas is kisebb felbontasi lesz, ami
nem kivanatos.

131/201 DETEKTALAS ES SZEGMENTALAS



Szamitogépes Latorendszerek

A gyakorlatban hasznalt FCN halok egy fel- és leskaldz6 részbdl dllnak, melyek tobbé-kevésbé
egymads tiikkorképei. Ily modon az eredeti kép felbontasiaval megegyez6 méretii kimenetet kapunk,
de a feldolgozas zomét alacsonyabb felbontason végezziik, igy a futdsi id6 is elfogadhaté lesz.
Erdemes még megjegyezni, hogy az FCN halék altaldban tartalmaznak az azonos felbontast fel-
és leskalazo részek kozott rovidzar oOsszekottetéseket, ami segiti a gradiensek aramlasat, igy a
tanitas konvergencidjat. Az oOsszekottetések masik elénye, hogy a hélé elején detektalt alacsony
szintll jellemzOk segitenek az osztalyok hatdrvonaldnak minél pontosabb meghatarozasaban, amik
a leskélazas soran elvesznek.

11.2. &bra. Egy tipikus FCN architektira.

Az FCN halok teljesitménye szdmos tovabbi mddszerrel javithat6. Ezek kozil az egyik legegysze-
riibb a rezidudlis, vagy dense blokkok hasznélata a hald leskalazé részében. Ezek hasznalatéval
elérhetd, hogy mély, nagy effektiv 1atomezovel rendelkezé halét hasznaljunk szegmentédlasra a kon-
vergencia megnehezitése nélkiil.

Tovabbi lehet8ség a dilatalt (angol irodalomban néha atrous néven emlitett) konvolicids sziirék
hasznalata. A dilatacié hatédsa, hogy a szilir§ effektiv 1atomezejét megnoveli azonos paraméterszam
mellett. fgy ugyanaz a halé nagyobb kontextust képes vizsgalni, igy javithaté a szegmentalds
konzisztencidja. Szintén hasonlé javitdst lehet elérni a térbeli piramis pooling (Spatial Pyramid
Pooling) hasznélataval. Ez a mddszer a hald végén eléalls aktivacios térképen tobb, kiillonbozd
méretil pooling operaciot végez el parhuzamosan, az igy keletkez6 aktivaciokat pedig konkatenalja,
az osztalyozast pedig az igy keletkezd jellemzok segitségével végzi el. Ennek a megoldasnak az
elénye, hogy a tobb skédlafaktor mellett el6allé aktivicidk egyiittes hasznédlatdaval a hald skalaér-
zékenységét csOkkentjiikk. A piramis pooling miiveletét is szokas dilatdlt médon végezni hasonld

megfontolasokbdl.

(a) Atrous Spatial
Pyramid Pooling

L] 1x1 Conv
Convl rate=2 EE 3x3 Conv Concat
+ rate=6 .

Pooll Blockl Block2 Block3 Block4 3x3Conv | 1x1 Conv|

E rate=12 —
3x3 Conv

output s =
Image e 4 8 16 16 e 16

(b) Image Pooling
Figure 5. Parallel modules with atrous convolution (ASPP), augmented with image-level features.

11.3. abra. Egy dilatdlt piramis poolingot haszndldé architektira.

11.2.2. Felskaldzas mddszerei

Az egyetlen megmaradé kérdés azonban az, hogy hogyan lehetséges a felskdlazast konvolicids
neuralis halézatokban megvaldsitani. Erre az egyik legegyszer{ibb 6tlet az tigynevezett unpooling
operacid, melynek miikédése annyibdl all, hogy a leskdlazd részben elvégzett maximum pooling
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11.4. dbra. A max unpooling mivelet.

soran eltaroljuk, hogy melyik pixel poziciéban volt a maximum érték, a felskalazas soran pedig
ebbe a pozicidba irjuk az alacsonyabb szint értékét, mig a tobbi pozicié nulla marad.

Szintén elterjedt megoldas a transzpondlt konvolicid, amely tulajdonképpen a stride-dal végzett
konvolucié megforditdsa. A moddszer elnevezése onnan ered, hogy a konvoltcié leirhatd, mint egy
matrixszal val6é szorzds, a transzponalt konvolicié pedig ennek a matrixnak a transzponaltjaval
torténd szorzas. Ennek a moddszernek nagy elonye, hogy a felskdlazas tanulhat6, amely nagymér-
tékben javitja a szegmentalds minOségét.

Transposed Conv 1D,

Conv 1D, Stride =2 Stride =2

Ox+ay+bz
bx+cy+dz

Levagjuk

11.5. abra. A traszpondlt konvolicié 1D-ben.

A traszponalt konvolicié neve onnan ered, hogy a konvolicié leirhaté egy matrixszorzassal az
alabbi mddon:

0
z y 2z 0 0 0 a ay + bz
0z y 2 00 b ar +by+cz|
0 0z y 2 0 c br +cy +dz = Xa (11.1)
00 0 =z y =z d cx + by
0

A traszponalt konvolicié akkor a kordbbi méatrix transzponéltjaval torténd szorzasnak felel meg.
Erdemes megjegyezni, hogy a mély tanulds teriiletén a transzponalt konvoliciét gyakorta szokés
- helytelentil - dekonvoliciénak hivni. Ez a tévedés egy matrix transzponaltjanak és inverzének
Osszekeverésével ekvivalens.

ax
ay + bx
az + by + cx
bz + cy + dx
cz+dy
dz

=X"q (11.2)
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Létezik még egy harmadik elterjedt modszer is, ez a sird felskaldzé konvolucié. Ennek lényege,
hogy egy konvoltcios réteg segitségével az adott aktivacids térkép csatorndinak szamat a négy-
szeresére noveljik, majd az igy kapott tombot atrendezziik gy, hogy az aktivacios térkép térbeli
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méretei az eredeti kétszeresei legyenek, csatorndik szama pedig egyezzen meg az eredetivel. Ez a
modszer szintén tanuld felskalazas, viszont tobb paraméterrel rendelkezik, igy képes komplexebb
transzforméciok megtanulasara lassabb miikodés aran.

Rendezés

DxHxW (4*D)xHxW
Dx2Hx2W

11.6. abra. A sdrd felskdldzé konvolicid (DUC).

11.3. Detektalas

A szemantikus szegmentdicié targyalasanak befejeztével a masik fontos témateriilettel, a detek-
taldssal foglalkozunk. Ennek sordn valamivel egyszer(ibb a kinyert jellemz6 (dltaldban befoglald
téglalapok), azonban megoldhat6 az egyes objektumok kiilonvélasztdsa is.

11.3.1. Lokalizacié

Ennek az egyik legegyszeriibb valtozata a lokalizdcié, amikor az osztalyozas feladatat az adott
osztalyui objektum befoglalé téglalapjanak meghatarozasaval egészitjiik ki. Ez a feladat szintén
kénnyedén elvégezhetd neuralis hélok segitségével, hiszen nincs mas dolgunk, mint egy osztalyozd
haléhoz tGjabb négy kimenetet hozzdadni. Ezekre a kimenetekre eloirjuk, hogy a befoglald téglalap
négy paraméterét minél pontosabban adja ki a neuralis halé. Mivel ez egy regresszids probléma,
ezért a téglalap paramétereinek pontossiagat a négyzetes hiba koltségfiiggvénnyel célszerii mérni.
A lokalizéacids halo teljes hibdja az osztalyozas és a regresszié hibafliggvényeinek Gsszege lesz.

Kereszt
Entropia
Koltség

FC
Téglalap
Koordinatak

11.7. dbra. A lokalizdciét megualdsito architektira.

11.3.2. Régi6-CNN

A detektalas feladata esetén azonban mar lényegesen nehezebb dolgunk van. Ennek oka, hogy
akarhany, akarmilyen osztalyt objektum eléfordulhat, az architekturat pedig ennek fényében kell
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megalkotnunk. Természetesen az objektumok szdmaéara egy durva felsé becslést adhatunk, igy
készithetnénk egy olyan konvoltcios halot, aminek pontosan ennyi kiilonb6zé osztalyozd és téglalap
becsl6 kimenete van. Ez azonban N maximélis objektum és C osztaly esetében N*(C+4) kimenetet
jelentene, ami rengeteg lehet tekintve, hogy N a néhany tucat, C' pedig a szdzas, vagy az ezres
nagysagrendben mozoghat.

Egy alternativ megoldast jelenthet, ha felhasznaljuk a korabbi eléadasok sordn targyalt régiéjavasld
modszereket. Ezek az eljardsok tulajdonképpen hagyomanyos szegmentaldsi modszerek, amelyek
segitségével Osszefiiggd régidjavaslatokat allithatunk el6. Ezeken a régidjavaslatokon ezt kovetéen
egy lokalizaciora haszndlhaté konvoliciés neuralis halézatot futtatunk le egyesével. Ezt a mod-
szert R-CNN (Region Convolutional Neural Net) néven ismerjiik. Erdemes megjegyezni, hogy a
felhasznalt lokalizaciés hald osztdlyozo kimenetének a relevans osztalyokon feliil tartalmaznia kell
egy egyik sem” kimenetet az objektumokat nem tartalmazé régidjavaslatok kisziiréséhez.

11.8. dbra. A R-CNN architektira.

Az R-CNN mébdszer egyik legfontosabb hatranya, hogy az Osszes régidjavaslaton kiilon-kiilon fut-
tatjuk le a neurdlis halét, ami pazarldas. A modszer egy tovabbfejlesztése, a FastR-CNN az egész
képen futtat egy csak konvoliciés és leskalazo rétegekbol all6 halét, majd az ez altal elkészitett ak-
tivaciés térképen keres régidjavaslatokat. Ezt kévetGen ezeket a javaslatokat egy specialis pooling
miivelet segitségével azonos méretiire hozza (a hagyoményos pooling miiveletek egy adott faktorral
skaldznak). Ezt kovetden a régid javaslatokon mér csak egy kis méret(i, csak linedris rétegekbdl
all6 hélot futtat, amelyek az osztély és a téglalap becslését végzik (11.8. dbra). Ez a mddszer az
eredeti R-CNN modszerhez képest 10-20-szor gyorsabban miikédik.

11.9. dbra. A Fast R-CNN architektira.

A FastR-CNN miikodésének a leglassabb része a régidjavaslatok el6dllitdsa, ami a futdsi id6 90%-
at teszi ki. Eppen ezért megalkottak még egy tovabbfejlesztett valtozatot, ami a régidjavaslatok
el6allitasat is egy RPN (Region Proposal Net) nevii neurdlis hdls segitségével végzi el. Ez a hald
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a kezdeti konvolucids rész altal eléallitott aktivacios térképbdl allit eld fix szamu régié javaslatot,
amelyek mindegyikét bindrisan osztdlyozza (objektum/nem objektum). Erre azért van sziikség,
mert a fix szamu régié kimenet miatt a halé fixen ennyi régidjavaslatot tesz. A {6 detektalé hald
tanitasa mellett az RPN halét is arra tanitjuk, hogy a régidék befoglald téglalapjat és ,objektumsze-
rliségét” minél nagyobb pontossiggal taldlja el. Ez a mddszer a FastR-CNN megoldashoz képest
egy tjabb tizszeres gyorsitast eredményez.

11.3.3. YOLO

Fontos azonban tudni, hogy nem csak régidjavaslatok segitségével lehet hatékony objektumdetekta-
last végezni. Erre kit{in6 példa a rendkiviil népszerii YOLO (You Only Look Once) architektira,
mely nem 0Osszetévesztendd a megegyez6 roviditési szalldigével. A YOLO megoldas alapvetden
hasonlit a detektalds targyalasanak elején felvetett sok kiilon lokalizalé kimenetet javaslé megol-
dashoz. A miikodése sordn a YOLO a képet elOszor egy tisztan konvoliciékbdl és leskaldzdsbol
allé halén kildi végig, igy eléallitva a végsé becslésekhez felhasznalt aktivacids térképet.

A végs6 becsléshez a YOLO a képet egy NxN-es racs segitségével felosztja, és minden cellabol B
darab objektumjel6lt téglalapot becsiil. Minden téglalaphoz tartozik egy C kimenetii osztalyozd,
valamint bindris osztalyozo is, amely az adott téglalapba es6 képrészlet ,,objektumszertiségét” adja
meg. Igy minden egyes cella esetén Bx(5+C) kimenete van a hélénak, amelyet egy 1x1 méretii
konvolicids sziir6vel allit eld. Erdemes megjegyezni, hogy a téglalapok poziciéjat a YOLO cella bal
fels6 sarkahoz képest becsiili meg, igy minden objektum detektalasaért az a cella felel6s, amelyikben
az objektum kozéppontja talalhato.

¥

11.10. abra. A YOLO modell dltal készitett racs és becslések.

A befoglal6 téglalap szélességét és magassagit a YOLO egy referencia téglalaphoz (tin. anchor
box) képest becsli meg, amelybdl dsszesen B darab van (minden becsléshez egy). Az egyes anchor
boxok szélesség és magassag értékeit a tanité adatbazisban szerepld téglalapokon végzett B elemii
klaszterezés segitségével hatarozzuk meg. Fontos még emliteni, hogy a detektdlas soran a YOLO
egy objektumot tobbszor is megtaldlhat, mely esetben a tilsdgosan hasonld alakt predikciok koziil
a legnagyobb konfidencia értékiit tartjuk meg, mig a tobbit eldobjuk. Ezt a 1épést nevezziik non-
maximum suppression-nek.

A YOLO-nak tébb véltozata is 1étezik, az anchor boxok hasznélatat példaul a masodik verzid ve-
zette be. A harmadik verzi6 a detektdlast hdarom kiilonbo6zé skdlafaktor mellett is elvégzi, amihez
a szegmentalds sordn megismert felskalazas és elorecsatolas triikkjeit alkalmazza. Ezzel a meg-
oldassal a YOLO teljesitménye jelentésen javul kis méretli objektumok pontos detekcidja esetén.
A YOLO legf6bb erénye a régio alapu detektalassal szemben, hogy rendkivil gyors, igy megfelels
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11.11. dbra. A YOLO téglalap becslési médja. A téglalap koordindtdit a rdcs bal felsé sarkdhoz
képest, a méreteit pedig az anchor box-hoz viszonyitva becsiiljiik.

hardver hasznalata esetén valésidejii miikodésre is képes, kiillonosképp a TinyY OLO névre hallgaté
valtozata.

11.3.4. Mask-RCNN

Az alfejezet végén érdemes még emlitést tenni a jelenlegi témakdr utolsd feladatardl, amely az ob-
jektumszegmentalds volt. Ebben az esetben nem csupan szemantikus médon kivanjuk szegmentalni
a képet, hanem az azonos osztalyba tartozé egyes objektumokat is szeretnénk megkiilonboztetni.
Bar ez nyilvanvaléan a legnehezebb feladat az Gsszes koziil, az eddigi ismeretek alapjan egy ilyen
architektira mégis kénnyedén megértheté. Az RPN alapu objektumdetektdlas sordn az egyes ob-
jektumokat tartalmazé képrészleteket ugyanis mar elallitottuk, igy a feladatunk csak annyiban
kiilénbozik, hogy a befoglald téglalap helyett minden objektumhoz egy binaris maszkot kell el6-
allitanunk. Ezt konnyedén megtehetjiik a szemantikus szegmentalasbél ismert felskdlazé hélérész
segitségével. Ezt az architekturdt Maszk R-CNN néven ismerik.

11.12. Abra. A Mask-RCNN architektira.
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12. fejezet

Visszacsatolt halézatok

12.1. Bevezetés

Ez eddigi diszkusszi6 soran olyan modszereket ismertiink meg, amelyek alloképek egymadstol fiigget-
len feldolgozasara alkalmasak. Képsorozatok feldolgozasanak azonban szamos jelentés alkalmazésa
van, tobbek kozott a videdk osztalyozasa, vagyis més néven az eseménydetektalas. Kénnyen beldt-
hatd, hogy ahogy bizonyos alkalmazasok esetében sziikség lehet a képen taldlhatd objektumokat
azonositani, igy még hasznosabb lehet egy videdn lejatszddo eseményt vagy cselekményt felismer-
ni. Egy valamelyest eltér6 alkalmazas képek feliratozdsa, melynek soran egy képhez nem egyetlen
cimkét, hanem egy egész mondatot rendeliink, igy lényegesen komplexebb leirdst tudunk adni.
Ebben az esetben nem a hédlé bemenete, hanem annak kimenete értelmezhetd sorozatként.

]

i o

Vanilla Egybdl sok: Sokbol egy:
Kép feliratozas Hangulat osztalyozas
E‘E‘E» Sokbol sok: E»E
Gépi forditas Vide6 osztalyozas

12.1. abra. Kulénbozd sorozatfeldolgozasi feladatok.

12.2. Visszacsatolt neuralis haldk

Koénnyen belathaté azonban, hogy az elorecsatolt konvoliciés haléknak meméria eleme nincs, igy
nem igazan alkalmas id6ébeli sorozatok feldolgozasara. Sorozatok hatékony feldolgozasdhoz viszont
egy olyan j halé strukturara lesz sziikségiink, amely valamilyen belsé allapottal is rendelkezik. Az
ilyen hélézatokat visszacsatolt neurélis halézatoknak (RNN — Recurrent Neural Network) nevezziik.
A visszacsatolt réteg miikddése soran a bels6 allapotanak aktudlis értékét az aktudlis bemenet és
az egy lépéssel kordbbi bels§ dllapot értéke alapjan szamolja ki. A cella kimenete pedig a bels
allapot imént kiszamolt aktudlis értékétdl fiigg. Egy RNN cella egyenlete az aldbbi médon adddik:

hy = tanh(Whhht,l + thxt)

v = o (Wiyhe) (12.1)
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Ahol h a belsé allapotot jeldli, t pedig az aktualis id6pillanat. Kénnyen beldthatd, hogy egy RNN
cella tulajdonképpen harom linedris réteg és egy aktivacios fiiggvény egyiitteseként adédik. Az 1j
architektira bevezetésével azonban felmeriil az a kérdés, hogy hogyan lehet ebben a struktiraban a
sulyok gradienseit meghatarozni. Probléma ugyanis, hogy a backpropagation mddszere visszacsa-
tolt architekturdk esetén nem miikodik. Ez szerencsére azonban egy egyszeri triikkel orvosolhato:
egy visszacsatolt halé ugyanis atalakithaté egy hagyoméanyos elorecsatolt hdléva az idében torténd
kibontas miveletével. Ez azt jelenti, hogy az egyetlen RNN réteg kiilonb6zé idépontokban felvett
allapotara gy tekintiink, mint egy hagyomanyos halé egymést kovetd rétegeire.

RNN

12.2. dbra. Egy RNN cella felépitése (bal) és idbbeli kibontdsa (jobb).

Mivel egy RNN cellanak minden idépontban van kimenete és hibaja, ezért a kibontott halé minden
rétegéhez fog tartozni egy-egy kimenet és hiba, melyeknek Gsszege adja ki a teljes hibat. Innentdl
a mar megismert backpropagation algoritmus minden tovabbi nélkiil hasznalhato. Két fontos
kiilonbség adddik azonban a hagyomanyos elérecsatolt halékhoz képest. Egyrészt, ahogy haladunk
elore az idében a kibontott hdlé mérete egyre novekszik, ami a tanitds folyamatanak lassulasaval jar.
Raadéasul a helyes miikodéshez és tanitdshoz nem sziikséges a végtelenségig emlékezni a multbeli
bemenetekre. Eppen ezért a kibontés soran a halé maximalis méretét korlatozzuk és a legrégebbi
réteget és bemenetet toroljiik a kibontott halobdl.

i

12.3. abra. A Backpropagation through time (BPTT) algoritmus elve. Amikor a hdlé végén
jarunk, csak a piros kerettel jelolt részig végezziik el a visszaterjesztést, kiilonben a
probléma mérete a végtelenségig névekedne.

12.2.1. LSTM

A masik fontos kiilonbség, hogy a kibontott sokrétegli hald esetén minden réteg silymaétrixa azonos
(hiszen valéjdban egyetlen visszacsatolt rétegrdl van szd). Ez azt jelenti, hogy amikor a ldncszabdly

7 7

segitségével a deriviltakat el6allitjuk, akkor az egyes rétegek derivaltjainak egy hosszi szorzatat
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kell kiszamolnunk. Ebben az esetben azonban a szorzat minden eleme azonos, vagyis valdjaban
egy hatvanyrdl beszélhetiink. Azt pedig konnyen belathatjuk, hogy a gyakorlatban barmilyen szam
vagy matrix sokadik hatvanya vagy nulla vagy végtelen, kivéve, ha az a szam pontosan 1. Ebbdl
kovetkezik, hogy egy visszacsatolt cella gradiensei konnyedén eltinnek, vagy ,felrobbannak”, ami
a tanitast ellehetetleniti.

12.4. dbra. Az LSTM cella felépitése.

Erre a problémara az egyetlen lehetséges megoldas az, ha olyan strukturat alkotunk, ahol a bels6
allapot aktudlis és egy lépéssel korabbi allapota kozti derivalt nagyjabdl egy. Pontosan ilyen
architektira az LTSM (Long Short-Term Memory) cella. A cella elnevezése onnan ered, hogy a
készitoi egy olyan révidtavi memoriacellat kivantak alkotni, amely a gyakorlati hasznalhatésdghoz
megfeleléen hosszu ideig képes emlékezni az RNN cellaval szemben. Mig az RNN cella hdrom
linearis egységhdl allt, az LSTM négy aktivacios fiiggvényt is tartalmazo egységbdl all, melyeket
kapuknak neveziink.

Az LTSM cella miikodése soran az egyes kapuk hatasa nélkiil a ¢ cella allapot korabbi értéke
véaltozas nélkiil atirédik az aktudlis dllapotba, igy a kettd kozotti derivalt pontosan egy. A cella
allapot értéke azonban még az egyes kapuk hatdsdra mdédosulhat. Az els6 ilyen kapu a felejtés
kapu f, amely egy a cella dllapottal azonos méretii vektor, melynek minden eleme nulla és egy
kozott van a szigmoid nemlinearitds hatasara. A cella allapot vektorat ezzel a vektorral elemenként
megszorozva a cella allapot bizonyos részleteit elfelejtjiik.

A kovetkezd kapu az ugynevezett fékapu g, amelynek feladata, hogy a bemenet aktualis értékébdl
és a cella kimenet korabbi értékébdl kinyerje azokat a jellemzoket, amelyek a cella allapotban meg-
jegyezhetok. Ezt kdvetden a felejtés kapuval analég ¢ bemeneti kapu vektordval a fékapu vektorat
elemenként szorozzuk, ezaltal kivalasztva a megjegyezhetd jellemzEkbol a relevans részeket, majd
ezt a cella allapothoz hozzaadjuk. A végs6 1épés a cella aktudlis kimenetének elGallitasa, amire a
cella allapotnak az o kimeneti kapu altal szlirt értékeit adjuk ki.

g

1

f _ g 1114 <ht—1)

0 o Tt

g tanh (12.2)

et =fxci_1+ixg
hi = o * tanh(cy)

Ahol # az elemenkénti szorzést jeloli. Erdemes megjegyezni, hogy az LTSM cellanak szémos aprosa-
épiilé visszacsatolt celldk. Ilyen példdul az igynevezett kapuzott visszacsatolt cella (GRU — Gated
Recurrent Unit). Szintén érdemes észrevenni, hogy a gradiensek minél zavartalanabb hatrafele
torténé aramldsanak elésegitése tgynevezett ,rovidzar” kapcsolatok segitségével nem itt fordult
el6 el6szor. Az eléz6 fejezetben ismertetett rezidudlis blokk alapotlete ehhez rendkiviil hasonld
volt.
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12.2.2. Alkalmazasi példak

A videodk osztalyozasan feliil szamos tovabbi érdekes alkalmazasa van a sorozatokon végzett feldol-
gozasi mddszereknek. Ezek koziil kiemelend6 a képek feliratozésa, melynek soran a bemenetként
kapott alloképekhez egy révid, 1-2 mondatos leirast rendeliink. Ebben az esetben a visszacsatolas
a mondatok generdldsanal jelentkezik. Tovabbi fontos alkalmazés a kiillonboz6 (vizudlis) kérdés-
valasz rendszerek megvalésitasa. Itt az algoritmusnak egy bemeneti képrol vagy videdrol feltett
kérdésre kell valaszolnia (Pl.: "Milyen szin{i sapka van a napszemiiveges férfin?”). Erdemes még
megemliteni a kiilonb6z6 explicit memoridval rendelkezd rendszerek (pl. Turing-gép) implementa-
ciéjat is.

“straw”

“ ” “ ” =
STA RT straw hat Two giraffes standing in a grassy field A dog is running in the grass with a frisbee

12.5. dbra. A képek feliratozdsdnak elve (bal) és eredménye(jobb).

bananas

What is the mustache
made of?

12.6. abra. A vizudlis kérdés-vdlasz rendszer problémdja.

A visszacsatolt hélézatok egy rendkiviil érdekes alkalmazasa az tigynevezett puha figyelem modell
megvaldsitasa. Ennek soran egy visszacsatolt cella a kép tartalma alapjan a kép egyes részeihez
kiad egy-egy sulyt és az adott lépésben az egyes részeket ezekkel a silyokkal veszi figyelembe. A
miikodés soran a cella minden egyes lépésben 1j silyokat generdl, igy folyamatosan valtozik, hogy a
halézat a kép melyik teriileteire 6sszpontosit. Képek feliratozdsakor megfigyelhetd, hogy a mondat
generalasa soran az egyes szavak kiaddsanak pillanataban a hal6 a képen pont oda figyel, ahol az
adott szénak megfelel targy taldlhatoé.
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Alittle girl sitting on a bed with a teddy bear

12.7. abra. A puha figyelem elve (fent) és hatdsa a feliratozdsra (lent). Ezeken a képeken a hdld
daltal generdlt figyelem siulyok ldtszanak az aldhizott sz6 kiaddsdnak idépillanatdban

[33] K. Xu, J. Ba, R. Kiros és tsai., Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with
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13. fejezet

Kameramodell és Kalibracio

13.1. Bevezetés

A szamitogépes latds alapvetd célja, hogy egy kamera képe(i) alapjén a valés vildgrél automa-
tikusan informacidékat tudjunk nyerni egy szamitégépes algoritmus segitségével. A legtébb gya-
korlatban hasznélt képalkot6 rendszer azonban a valds, haromdimenzids vilagrol egy kétdimenzids
vetiiletet készit, amely sordn szamos informacié teljes mértékben elveszik vagy torzul. Egy tipikus
képen nem maradnak meg az egyes képpontok kameratol mért tavolsagai, igy ezeket csak becsiilni
lehet. Ezen feliil belathatd, hogy a vetités miivelete miatt szdmos, szamunkra fontos geometriai
jellemz§ is torzul. Ezen feliil a térben egyenl6é méretli objektumok a képen eltéré méretiiek lesznek,
ha a kameratdl vett tavolsaguk maés.

A vetités soran nem csak a méretek, hanem a szogek is megvaltoznak, ami a geometriai alakzatok,
formak torzulasdhoz vezet. Ezen torzuldsnak egy rendkiviil szemléletes példaja az eltiin6 pont
fogalma. Mint azt tudjuk, a parhuzamos egyenesek a végtelenben metszik egymést. Azonban, ha
ezeket a parhuzamos egyeneseket egy kamera segitségével egy képre vetitjiik, akkor ez a végtelen
tavol 1év6 metszéspont is rajta lesz a képen. Ez azt jelenti, hogy egy végtelen tavol 1évé pont
vetiilete lehet véges, mely esetben ezt a vetiiletet eltind pontnak nevezziik.

13.1. dbra. A 3D geometriai jellemzdk torzuldsa (bal) és az eltind pont (jobb).

Lathato6 tehat, hogy az objektumok néhany jelentGs tulajdonsagat lehetetlen egyetlen képb&l meg-
hatdrozni (habdr az arnyékok felhasznalhatok becslések elvégzésére). Ha ezekre az informécidkra
mégis sziikségiink van, akkor lehetdség van olyan képalkotd eszkdzoket hasznalni, amelyek képesek
a kép minden pixeléhez mélység informéciét is szdmitani (RGB-D szenzorok). Ezek az eszkozok
azonban altaldban lényegesen koltségesebbek, mint a kozonséges kamerdk (azonos mindség mellett
nagyjabol 5-szoros arkiilonbség), igy ez nem mindig észszer.
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Szerencsére van egy masik lehet&ségiink, ugyanis az emberi latdshoz hasonléan ki tudjuk hasznélni,
hogy kettd vagy t6bb kamera/felvétel segitségével visszadllithaté az eredeti hdromdimenzids tér
egy része. A haromdimenzios szamitégépes latas teriilete ennek a feladatnak a minél pontosabb és
hatékonyabb megoldasaval foglalkozik. A jelenlegi fejezetben ezt a teriiletet fogom térgyalni.

Fontos megjegyezni, hogy a legaldbb ketto felvétel azért sziikséges, mert ugyanazt a jelenetet egy
informéacidkat egymaéassal megfeleltetve vissza tudjuk allitani az egyes vetitések soran elveszett és
torzult informéciét. Erdemes beldtni, hogy mindehhez nem feltétleniil sziikséges két kamera, elég,
ha egy kamerdval készitiink két felvételt egymds utan, kiilonboz6 poziciokbdl. Ebben az esetben
azonban rendkiviil fontos, hogy maga a jelenet ne valtozzon meg a két felvétel kozott, az ugyanis
a rekonstrukcié eredményét meghamisitja. Ha az objektumok mozgdsit/véltozasit nem tudjuk
korlatozni, akkor mindenképp érdemes két szinkronizalt kamerat alkalmazni.

13.2. Pinhole kamera modell

A haromdimenzios 1atas soran tehat a feladatunk a kamera vetitése soran elveszett és torzult infor-
macidk rekonstrukciéja. Ahhoz, hogy ezt a feladatot elvégezhessiik, el6szor meg kell érteni magat
a vetités folyamatat, vagyis fel kell allitanunk egy matematikai modellt. Ezt kévet6en egy konk-
rét kamerarendszer esetén méréseket kell végezniink, hogy a korabban felallitott modell ismeretlen
paramétereit meghatarozhassuk. Ezt a lépést nevezziik kamerakalibraciénak. Az alidbbi alfeje-
zetben a kalibracié két fontos esetét vizsgdljuk meg: az elsé esetben egyetlen kamera vetitésének
paramétereit hatarozzuk meg, mig a masodik esetben egy kamerarendszeren beliili kamerdk relativ
pozicidinak meghatarozasara toreksziink.

Pinhole

) / Szenzor
Targy (X) /’)| 7 \ f — Principalis pont

{ T kép (u)

Principalis tengely

13.2. abra. A pinhole kamera fizikai modellje.

A szamitogépes latdsban gyakran haszndalt a pinhole kameramodell. A pinhole kamera egyszeriien
elképzelhetd Ggy, mint egy doboz, aminek az egyik oldaldan van egy kis lyuk, amin keresztil fény
képes bedramlani. A lyukon beérkez6 fény hatdsara a doboz ellenkez6 oldalan egy forditott alldst
kép keletkezik. Valédi kamerdk esetén itt helyezkedik el a fényszenzor. A valédi kamerdk tovabbi
jelentGs kiilonbsége, hogy egyetlen kis lyuk helyett egy lencsét alkalmaznak, ami a parhuzamos
fénysugarakat egy helyre fokuszélja, igy képes a pinhole-t helyettesiteni. A lencse alkalmazasanak
elénye, hogy lényegesen tobb fényt ereszt be, mint a pinhole, azonban geometriai torzitast okoz a
képen. A pinhole kameramodell az alabbi egyenletek segitségével irhaté le:

X
u:fx; + D U:fy%+py§ (131)

Ahol u és v a pixelek koordinatai, x, y, és z az objektum térbeli koordinatai, f a kamera fékuszta-
volsaga, p pedig a principalis pont. Miel6tt azonban a kameramodellt tovabb targyalnank, el0szor
egy kis kitér6t kell tenntink. A kamerakalibraci6 sordan voltaképpen a pinhole kameramodell egyes
elemeinek (fokusztavolsdg, principalis pont stb.) numerikus becslését fogjuk elvégezni. A nume-
rikus becslések soran azonban rendkiviil fontos, hogy a problémét olyan formaban fogalmazzuk
meg, hogy a becslést majd minél konnyebb legyen elvégezni. A kalibraci6é — és altalanossagban — a
geometriai jellegli problémak esetén éppen ezért szokvanyos az ugynevezett homogén koordinatak

hasznalata.
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13.3. dbra. A pinhole kamera geometriai modellje. Erdemes megjegyezni, hogy ezen a modellen
a képsik mdr a pinhole eldtt taldlhato: ily modon dllé képet kapunk. Ez természe-
tesen csak matematikai eqyszerisités.

13.2.1. Homogén koordinatak

A homogén koordinatédk hasznalata az ugynevezett projektiv geometridban elterjedt. A projektiv
geometria az euklideszi geometria egy kiterjesztése, amely lényegesen tobb transzformaciét enged
meg. Mig az euklideszi geometria csak merev transzformdciokat (eltolds, elforgatds) enged meg,
addig a projektiv geometria megengedi az objektumok iranyfiigg6d skalazasat, nyirdsat, valamint a
projekci6 miiveletét is. A projektiv geometria sordn az euklideszi sikot/teret egy ijabb dimenziéval
egészitjik ki, igy a projektiv sik 3, a tér pedig 4 dimenzidval irhat6 le. A két geometria kozotti
attérés a kovetkezd egyenletekkel irhato le.

(”") = |y vy| = <g¥ ) ay | =Y (13.2)
4 1 W aW W

w

Az els6 két egyenlet az euklideszibél projektiv geometridba torténd at- és visszatérést irja le. Az
at- és visszatérési szabdlyok egy érdekes kovetkezménye, hogy ha egy homogén koordinatakkal
leirt pontot egy tetszbleges nem nulla skalarral szorzok, akkor a visszatérés utan az ugyanahhoz az
euklideszi ponthoz fog tartozni. Ezt a skalainvariancids tulajdonségot fejezi ki a harmadik egyenlet.
Ebbol kovetkezik, hogy egy euklideszi ponthoz tartozé homogén koordinatak egy egyenes mentén
helyezkednek el, amely a W=1 sikot pont a pont euklideszi koordindtaiban metszi.

A homogén koordindtak hasznélatdnak két fontos elénye van. Ezek koziil a legfontosabb, hogy
a pinhole kameramodell Gsszefiiggései ebben a koordinatarendszerben linedrisak lesznek. A mé-
sik rendkiviil fontos tulajdonsag a skalainvariancia, amely nagymértékben meg fogja kénnyiteni a
numerikus becslések elvégzését. A homogén koordindték egy érdekessége, hogy létezik az (z,y,0)
pont, amely az euklideszi sikon a végtelenben van, de a projektiv sitkon mégis csupa véges koor-
dinataval leirhaté. Ezt az ,irdnyitott végtelen” pontot idedlis pontnak nevezziik, és 6nkalibracids
eljarasoknal fontos szerepe van.

Transzformacidék

Mint mar emlitettiik, a homogén koordinatakat kiillonb6zo transzformacidk leirdaséra alkalmazzuk.
Ehhez azonban érdemes megtargyalni, hogy pontosan milyen geometriai transzformécié tipusok
is léteznek. A legalapvetdbb ezek koziil az ugynevezett Euklideszi transzformaécié, amelyet merev
(rigid) transzforméciénak is neveziink, ugyanis csak a forgatds, illetve az eltolds miiveleteit engedi
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meg. Ennek kovetkezménye, hogy egy Euklideszi transzformécié sordn az objektumok méretei,
valamint a sz0gei is valtozatlanok. Konnyen belathatd, hogy ez a képalkotds soran nem igy tor-
ténik, ezért kénytelenek vagyunk ennél megengedObb geometriai transzformaciokat alkalmazni. A
kovetkez6 transzformacié tipus a hasonldsigi transzforméacio, amely a korabban emlitett két mii-
veleten felill mér az uniform (minden irdnyban egyenlé mértékii) skaldzast is megengedi. Ez a
transzformécié a méreteket mar nem, de a szogeket még mindig megtartja. A két transzformacié
tipus a homogén koordinatak segitségével az alabbi médon fejezhetd ki:

x’ 1 ri2 riz b1 T x’ aryy T2 riz b T
Y| | ron roa Toz to Y y' | | ro1 araa Taz  to Y
/ | = (13.3)
z 31 T3z T3z U3 z z r31  r3z arsy ts z
1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1

Ahol r;; a roticidés matrix egy eleme, t; pedig az eltolds vektoré, a pedig az uniform skalazas
paramétere. Megjegyzendd, hogy a rotacidés matrix oszlopai egy hossztiak és paronként merélegesek,
vagyis a rotacids részmatrix egy tigynevezett ortogonalis matrix.

A kovetkezd transzformacié tipus az affin transzformaécié, amely két ijabb miiveletet - az iranyfiiggd
skalazast és a nyirast - enged meg. Az affin transzformécio a szogeket mar nem, de a parhuzamos-
sdgot még megtartja, igy ez még mindig kevéssé megengeds, mint a vetités folyamata, ahol ez sem
marad meg. Az utolsé tipus a projektiv transzformécié, amiben mar az tgynevezett perspektiv
vetités miivelete is szerepel, igy ez a tipus csak a metszéseket tartja meg, a parhuzamossagot nem.
A jelenleg targyalt két transzformacié tipus képletei a kovetkezdk:

! ail a2 a1z b x wa' air a2 a1z b T

v | a2 axn axs t Y wy' | _ a2 ax axs t2 Y (13.4)
2] |ast as2 aszz ts z wz' | |as asx asz t3 z '

1 0 0 0 1 1 w a4 a42 a43 1 1

Ahol a korabbiakkal ellentétben a méatrixok az a;; -vel jelolt tetszéleges elemekbdl épiilnek fel.

13.2.2. Vetités matrixa

A homogén koordinatdk bevezetése utan felirhatunk a pinhole kameramodell vetitését egyetlen
linedris matrixszorzas segitségével:

wu f: 0 ps x
wo | =10 fy, py y| =Ax (13.5)
w 0o 0 1 z

Ahol f a fékusztdvolsig, p a principélis pont, u és v a pixelkoordindtak, A pedig az dgynevezett
kameramdtrix. Erdemes észrevenni, hogy a z koordindtéval térténd osztds majd csak az euklideszi
sikra torténé visszatéréskor fog megtorténni. Fontos megjegyezni, hogy ez az egyenlet akkor igaz
igy, ha a pont térbeli koordindtai a kamera koordindtarendszerében lettek megadva. A kamera
koordinatarendszerének kozéppontja tipikusan a pinhole, x és y tengelyei a képsikkal egybeesnek,
z tengelye pedig a principalis tengely iranyaba mutat.

A haromdimenzids térben létezik azonban egy masik koordinatarendszer, amit vilag koordinata-
rendszernek szokas nevezni, és a haromdimenziés pontok koordinatai altalaban ebben a koordinata-
rendszerben vannak megadva. A vilag koordindtarendszer altalanossagban az adott alkalmazastdl
és szituaciétdl fugg. Elofordulhatnak olyan esetek, amikor valamilyen fizikai objektumhoz régzi-
tett, de gyakran szabadon megvalaszthatjuk. Utébbi esetben gyakran célszerti igy megvalasztani,
hogy a kamera koordinatarendszerével megegyezzen, de béségesen akadnak e szabaly aldl kivételek.
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WU Y X

<u> — wv — Alvy «~ (R |V (13.6)

v
w z w

A gyakorlatban a vildg koordindtarendszer nem feltétleniil egyezik meg a kamera koordinatarend-
szerével, igy a kett6 kozotti transzforméciot is meg kell hatarozni a kalibraci6 sordn. Szerencsére két
koordinatarendszer kozti attérés egy egyszerli euklideszi transzformaécié, igy csak egy R elforgatas
és egy t eltolds egyiittesébdl 4ll. Erdemes észrevenni, hogy az igy kapott ismeretlen paramétereink
két kilon csoportra oszthaték. Az egyik csoportba az A kameramétrix elemei tartoznak: ezek
a paraméterek kizarélag az adott kamera belsd felépitésétdl fliggenek, igy ezeket belsé (angolul:
intrinsic) paramétereknek nevezziik.

A masodik csoport az R és t elemeit foglalja magaba, vagyis egyaltalin nem fiigg a kamera bels6
tulajdonségaitél, hanem kizarélag a konkrét elrendezés tulajdonsigaitdl fiigg. Eppen ezért ezeket
kiils§ (angolul: extrisic) paramétereknek nevezziik. A két paramétercsoport kiilon-kiilon megha-
taroz egy-egy geometriai transzformaciét, kettdjiik kompoziciéja pedig a teljes vetités métrixat
(P):

P=AR 1 (13.7)

13.2.3. Valédi optikak

A valosdgban a kamerdkban egy valamelyest mddositott elrendezést hasznalunk, ugyanis a pinhole
tulsdgosan kicsi ahhoz, hogy azon a j6 mindségi képalkotashoz elegendd fény dramoljon be. Ha
a pinhole méretét névelnénk, akkor pedig a fénysugarak nagyobb beesési szoge miatt homaélyos
képet kapnank. Eppen ezért a kamera bemeneti nyildsdhoz egy lencsét tesziink, amely egy pontba
fokuszalja a parhuzamosan beérkezé fénysugarakat, igy helyettesiti a pinhole-t, mérete azonban
mar elég nagy ahhoz, hogy megfelel6 mennyiségli fényt engedjen &t.

Idealis pixel Valodi pixel
[
k

13.4. dbra. A wvalddi pizelek egyes kamerdkban nem feltétlenil négyzetes alakiak. Lehet eltérés
a pizel oldalardnyaiban (féleg régi videdkamerdk esetében), valamint a két oldal
szoge is kilonbozhet a 90 foktdl.

A lencse hozzdadasa azonban komplikiaciét okoz: a kamera latoterének a szélsé részeibél érke-
76 képsugarak mar nem parhuzamosan fognak beérkezni a lencsére, igy masképp fognak megtorni,
mint a parhuzamosan érkezé sugarak. Ennek kovetkezményeképp ezek a fénysugarak a fényérzékeld
szenzortdmbre mas poziciéban fognak becsapddni, igy a képen is arrébb keriilnek. Ezt a jelensé-
get radidlis torzitasnak hivjuk, és gyakori jelenség, kiillonosképpen széles latdszoggel rendelkezd
kamerak esetén.

13.3. Kalibracié

A haromdimenziés rekonstrukcié elvégzéséhez elsé 1épésként meg kell hatdrozni a kamera veti-
tésének paramétereit. Ehhez bevezetésképpen elOszor részletesen meg kellett érteniink a vetités
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13.5. abra. A radidlis torzitds (bal) és a torzitdsmentesitett kép (jobb).

matematikajat, melynek soran megértettiik, hogy a vetités tulajdonképpen két részre bonthaté.
Az egyik rész a kamera vilagban 1év6 helyzetétdl, a masik pedig a kamera bels6 tulajdonsagaitél
fiigg. A jelenlegi alfejezetben ismertetett mddszerek elsé sorban (de nem kizarélag) ez utébbi belsd
paraméterek meghatarozasara szolgal.

Felmeriilhet azonban a kérdés, hogy hogyan is hatdrozhatjuk meg ezeket a paramétereket. A vélasz
egészen egyszerii: mivel ismerjiik a térbeli pontok és a képen 1évé vetiiletiik kozotti matematikai
Osszefiiggést, ezért nincs mas dolgunk, mint szdmtalan mérés elvégzése utan numerikusan a vetités
ismeretlen paramétereit megbecsiilni. Képek esetén ez a gyakorlatban azt jelenti, hogy készitiink
egy kalibracids objektumot, amin elére ismert pozicidkba kénnyen felismerhet6 markereket helye-
ziink el. Ezt kovetéen a kalibraciés objektumrdl képeket készitiink, és a képen meghatarozzuk az

c sz

A hasznalt kalibriciés objektumoktél fliggben a kalibricié tobb forméjat kilonboztetjikk meg.
Matematikai szempontbdl a legegyszeriibb eset, ha a kalibraciés objektumon talalhaté markerek
teljesen altalanos elrendezésiiek, vagyis nem esnek egy sikba vagy egyenesre. Ebben az esetben
haromdimenziés kalibracios objektumrol beszéliink. Létezik azonban két- és egydimenziés kalibra-
ciés objektum is: itt azonban ahogy a markerek elrendezése egyre specialisabb, a kalibracié mogott
rejlo matematika egyre bonyolultabba valik.

A kalibracié egy specidlis esete az onkalibracié, amikor egyaltaldn nincs kalibrdciés objektum,
hanem a kalibraciot képek kozotti megfeleltetések segitségével végzik el. Ekkor a képeken el6-
fordul6 kénnyen felismerhet6 és azonosithatd, igynevezett természetes markereket hasznaljuk fel.
Az onkalibracié egyik fontos limitécidja, hogy kizardlag a belsé paraméterek hatarozhatok meg
a segitségével. Tovabbi hatranya, hogy legalabb harom kiilonbozé kép készitése sziikséges, mig a
kalibraciés objektumokat hasznalé modszerek esetén elvileg egy is elegendd.

A jelen fejezetben a harom- és kétdimenziés kalibraciés objektumokat hasznalé kalibraciés mod-
szereket fogjuk részletesebben megismerni. Mindkét esetben a kalibracié 1épései megegyeznek:

1. Szamos kiilonb6z6 kép készitése a kalibraciés objektumrol
2. Markerek megkeresése és azonositasa az egyes képeken

3. A teljes vetités matrixanak meghatarozasa

4. A belsé és kiilsé paraméterek szétvalasztdsa

5. A becslés finomitasa
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A legtobb esetben a kalibraciés objektumon valamilyen ismétlédé formak (pl. négyzetek) talalha-
tok, ahol az egyes markerek az ismétl6dé formak altal meghatarozott sarokpontok. Kétdimenzids
kalibracié esetén szinte minden esetben egy sakktdblaszert kalibraciés objektumot hasznalnak,
ami miatt ezt az esetet gyakran nevezik ,sakktablds” kalibraciénak. Ennek a megoldasnak nagy
elénye, hogy rendkiviil egyszerii és olcsé a kalibraciés objektumot nagy pontossdggal el6allitani
a fejlett nyomtatoknak koszonhetéen. Haromdimenzids esetben is gyakran haszndlnak egymaéssal
merdlegesen elhelyezett sakktabla-szeri objektumokat, itt azonban méar nehezebb a pontossagot
a két objektum illesztésénél megoldani. Az ismétl6do elrendezés masik nagy elénye, hogy ha a
vildg koordindtarendszert a kalibrécids objektum egy kitlintetett pontjiba (pl. sakktdbla bal fels§
sarka) vélasztjuk, akkor az egyes markerek térbeli koordinatait kénnyedén eléallithatjuk bonyolult
mérések nélkiil.

13.6. abra. Egy sakktdblaszeri kalibrdcids objektum és annak markerei.

Ezt kovetben szamos képet készitiink a kalibracids objektumokrél kiilonb6z6 poziciokbdl. Mivel
mérések segitségével végziink numerikus becslést ezért minél tobb mérés all rendelkezésre anndl
pontosabb lesz a becslés. Fontos megjegyezni, hogy ez csak a bels6 paraméterek meghatarozasara
igaz. Ugyanis a képeket kiilonb6z6 poziciokbdl készitjiik, tehat minden kép esetén a kamera és a
kalibraciés objektum relativ pozicidja — vagyis a kiilsé paraméterek - mésak, igy nem tudunk t6bb
képet felhasznélni ezek pontositasara. A kamera maga viszont nem valtozik, igy a bels6 paramé-
terek minden kép esetén megegyeznek. Ha a kiils6 paraméterek becslését szeretnénk pontositani,
akkor célszerii a kalibraciés objektumon taldlhaté markerek szamat névelni.

A markerek leggyakrabban valamilyen sarokszer(i pontok a kalibraciés objektumon, ezért célszerti
valamilyen ismert sarokdetektalé moédszert (pl. KLT, Harris) alkalmazni. Ezen mddszereknek
azonban alapveté hatranya, hogy a megtalalt sarokpoziciok nem szubpixeles pontossdguak, ami
a kalibréciés probléma rossz kondiciészéma miatt nagy hibdkat okozhat a becslésben. Eppen
ezért sakktdblaszeri elrendezések esetén gyakori megoldas, hogy sarkok helyett éleket detektalunk,
amelyekbdl a Hough transzformacié modszere segitségével egyeneseket allapitunk meg. Mivel a
Hough transzforméacié soran az egyeneseket paraméteresen kapjuk meg, ezért ebbdl kénnyedén
kiszamolhatjuk az egyenesek metszéspontjait. Az igy kapott sarokpontok pontossiga mar pixel
alatti szinten mérheto.

13.3.1. A vetités meghatarozasa

Ezt kévetéen az @ = PX lineéris egyenletrendszerben mar az 4 és az X értékei ismertek, igy csak a
P meghatarozasa van héatra. Itt viszont az a probléma adodik, hogy a lineéris egyenletrendszereket
akkor tudjuk megoldani, ha az X vektor helyén all6 valtoz6 az ismeretlen, a mi esetiinkben viszont
a P matrix az. Fz a probléma azonban egy egyszeri egyenletrendezés segitségével orvosolhatd
és az adott képen 1év6 Osszes pontparra felirva kapott egyenletrendszer a legkisebb négyzetek
modszerével megoldhatd. Az egyenlet atrendezéséhez elészor kifejezziik az u koordinata értékét az
alabbi médon:
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wu T\ _ T
wo | =[pl | X - w=24=D2 (13.8)
w I w pi

b3

Ahol pI" a P projekciés métrix elsé sora. Ha hasonlé médon a v koordinatét is kifejezziik, akkor
az aldbbi egyenletrendszert kapjuk:

upi X = p{ X

o o (13.9)
vp3 X =py X
Mely matrixos forméaba rendezve:
T v 4!
X 0 —uX =
S5 S =Gp=0 13.10
(o X UX> b2 P (13.10)

ps3

Az egyenletrendszert a tobbi pontpérra felirva a G méatrix Gjabb sorokkal béviil. Erdemes megje-
gyezni, hogy a legkisebb négyzetes megoldas soran kénytelenek vagyunk énkényesen megvalasztani
a P vetités matrix normajat, kiillénben nem tudnank egyértelmiien megoldani az egyenletrendszert.
Emlékezziink azonban vissza, hogy a P matrix homogén koordinatakon miikédik, amik a skalarral
val6 szorzasra invariansak. Ennek kovetkeztében barhogy is valasztjuk meg a P matrix normajat,
mivel az minden skédlafaktor mellett ugyanazt a geometriai transzforméaciot fogja végrehajtani.

Ezt kovetSen a megkapott P vetités matrixot egy A kameramdtrixra és egy [Rt] merev transzfor-
maciora kell felbontani. A haromdimenziés kalibracié esetében ez a forgatasmatrix és a kamera-
matrix specialis tulajdonsidgainak koszonhetden a jol ismert QR felbontas segitségével kénnyedén
elvégezheto.

Erdemes megjegyezni, hogy a sakktdblds esetben a P nem hatérozhaté meg, mivel a markerek
mind egyetlen sikba esnek, igy a probléma rosszul kondicionalttd valik. Ez kénnyen kezelhetd, ha a
vetités matrixa helyett az in. H homografia matrixot hatarozzuk meg. Ehhez feltételezziik, hogy
a sakktabla a z = 0 sikban van, és igy felirva a vetités egyenletét megkaphatjuk ezt a mennyiséget:

X —
=@ r t)|Y|=HX (13.11)
1

X
R Y
u:(rl re T3 t) 0
1

Innen a H ugyantgy a legkisebb négyzetek moédszerével becsiilhetd. Ezt kévetden a belsé és
kiils6 paraméterek szintén el6allithatok, ehhez azonban a QR felbontdsnal lényegesen bonyolultabb
matematikat kell alkalmazni.

Fontos megjegyezni, hogy ez az egyenlet ugyanigy megoldhaté a legkisebb négyzetek moddszeré-
vel, azonban mivel a kimeneti vektor csupa nulla elembdl all, ezért a Total Least Squares (TSL)
modszert kell alkalmazni.

13.3.2. A geometriai hiba

Fontos megjegyezni, hogy a képenként eltéré kiilsé paraméterek miatt tobb kalibracids kép hasz-
nalata esetén ezeket a becsléseket képenként kiilon-kilon kell elvégezniink. A kiilon becslésekbdl
viszont - a hibdkat leszdmitva — megegyez6 kameramatrixokat kapunk, melyek atlagat véve egy
meglehetdsen jo becslést kapunk a belsé paraméterekre. Fontos azonban megjegyezni, hogy ezek
a becslések egy algebrai egyenletrendszer megoldasabdl szarmaznak, gy, hogy az egyenlet hibajat
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igyekeztiink minimalizalni. Ez az tgynevezett algebrai hiba azonban nehezen értelmezhetd, nehéz
megmondani, hogy pontosan milyen szempontbol optimalis a kapott megoldas.

Eppen ezért bevezetjilk az Ggynevezett geometriai hibat, ami azt adja meg, hogy az ismert térbeli
pontokbdl a becsiilt projekcié segitségével szamolt vetiiletek milyen tavolsdgra vannak a képen
megtalalt markerektdl. Ez a hiba meglehetésen szemléletes és konnyen megérthetd, azonban a
felirdsa erdésen nemlinearis:

Eq :Z”"zi*f(Xivp)Hz (13.12)

Ahol u; és X; az i-edik 2D-3D pontpar, f pedig a vetités pontos fiiggvénye. Szerencsére azonban az
algebrai és a geometriai hibak minimumhelyei meglehetésen kozel helyezkednek el egymashoz, igy
az algebrai hibat minimalizalé kameraméatrix j6 kezdeti értékként szolgalhat egy iterativ, gradiens
alapt optimalizalé6 médszernek. Az ilyen moddszerek rendkiviil hatékonyak bonyolult fiiggvények
esetén is, amennyiben a valédi optimum kézelébél tudnak indulni. A kamerakalibracié finomité
lépése soran gyakran hasznéljuk a gradiens, a Newton és a Levenberg-Marquardt médszereket.

13.3.3. Lencsetorzitas meghatarozasa

Fontos még megjegyezni a geometriai torzitasok fontos szerepét. Ezek a torzitdsok a lencse tulaj-
donsagaibdl vagy hibaibdl szarmaznak, igy a kamera belsé paraméterei kozé tartoznak. A hatasuk
azonban nemlinearis, igy a kameramatrixba nem veheték be, valamint nem is becsiilheték kénnye-
dén. A kalibracié utolso, finomit6 1épése sordn azonban mér egy bonyolult, nemlinedris fiiggvény
minimumadt keressiik, amihez a lencsetorzitdsok hatdsa egyszerti médon hozzéadhaté. Igy a fino-
mit6 1épés felhasznalhatd a torzitdsok paramétereinek meghatérozasahoz is.

Torzitasmentesitett

13.7. dbra. A lencsetorzitdst gyakran egy lookup table segitségével korrigdljuk. Meghatdrozds
utdn minden pizel esetére meghatdrozzuk azt, hogy a torzitdsmentesités utdn hova
kellene keriilnie, majd e térkép segitségével mar gyorsan elvégezhetjik a képek tor-
zitdsmentesitését.

13.4. Sztered kalibracid

Amint azt a korabbi el6addsban megallapitottuk, a haromdimenziés rekonstrukciéhoz tobb ka-
merara, vagy legaldbbis tobb kiillonb6zé pozicidbdl elkészitett felvételre van sziikség. Ezen feliil
sziikkség van arra is, hogy a kiilonb6z6 kamerak vagy felvételek kozti geometriai kapcsolatot ismer-
jik. Vannak olyan esetek, ahol valamilyen kiilon szenzor segitségével lehetoségiink van arra, hogy
a felvételek kozti kapcsolatot mas forrasb6l megtudjuk (f6leg a mobil robotikdban gyakori ez az
eset), azonban gyakran csupdn a kamerdk altal készitett képekre hagyatkozhatunk. A jelenlegi
alfejezetben azt vizsgaljuk meg, hogy hogyan lehet kalibraciés eljarasok segitségével kamerdk vagy
felvételek relativ helyzetét meghatarozni.
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A lehetséges moédszerek feltardsahoz azonban érdemes felismerni, hogy a feladat természete és
kovetkezésképp a nehézsége nagymértékben fiigg az elrendezéstol. A korabbi fejezetekben is meg-
kiilonboztettiik azt a két esetet, amikor két kamera készit kiillon poziciébdl két felvételt, és amikor
egy kamera mozdul el a két felvétel kozott. Az el6bbi szitudciéban egy fix kamerarendszerrél be-
szélhetiink, ahol az egyes kamerak nem mozdulnak el egymashoz képest a felvételek készitése soran,
ezért elég egyszer, a kezdetekkor kalibralni. A mésodik szitudciéban azonban a kamera folyama-
tosan mozog, igy minden két felhasznalandé felvétel kozott el kell végezni a mozgas becslését.

Fix kamerarendszerek esetén rendkiviil szerencsés esetiink van, ugyanis a kamerak bels6 kalibracio-
jat (amit egyébként is el kell végezni) egyszerre el tudjuk végezni az 6sszes kamerdval. Ilyenkor csak
arra kell tigyelni, hogy a kalibraciés objektum minden kameran latszédjon. Emlékezziink vissza,
hogy az 6sszes kalibracids objektumot hasznélé eljaras esetén nem csak a kamerak bels6é paraméte-
rei, hanem a kiils6 paraméterek (vagyis a kalibraciés objektum és a kamera kozti transzformacio)
is eloalltak minden kalibraciés képhez.

Ha viszont egy adott képen ismerjiik az egyes kamerdk és egy kitlintetett pont kézti transzforméci-
6t, akkor ebbdl konnyedén szamolhat6 az egyes kamerak kozti transzformacié. SO6t, mivel az egyes
képek kozott a kamerdk relativ helyzete nem valtozik, ezért az Gsszes kép felhasznalhaté ennek
becslésére. Ebbol az kovetkezik, hogy fix kamerarendszerek esetén nincs sziikség a kamerarend-
szert kiilon kalibralni, hiszen az egyébként is sziikséges belsé kalibracié soran a relativ pozicidk
konnyedén el6allithatok.

13.4.1. Epipolaris geometria

A helyzet azonban teljesen mas mozgd kamerdk esetén. Ekkor a kamera kalibraciéjat egyszer a
hasznélat elején elvégezziik, majd a kamerat a szamunkra érdekes térben mozgatva kivanunk egy
rekonstrukcidt eléallitani. Ekkor mar nincs a térben olyan altalunk gyartott kalibraciés objektum,
amit az egyszerii kalibraciéhoz felhasznalhatnank. Ez azt jelenti, hogy az elmozdulas becslését a ké-
pen eloforduld természetes markerek segitségével kell elvégezniink. Ez problémas feladat, ugyanis a
természetes markerek térbeli koordindtdit nem ismerjiik (ha ismernénk, akkor kész lenne a rekonst-
rukcid), igy csak arra hagyatkozhatunk, hogy ha ugyanazt a markert mindkét képen megtaldljuk,
akkor ezekre a pontparokra képesek lesziink egy egyenletet felirni.

Ehhez azonban el6szor meg kell vizsgalnunk magat a geometriai elrendezést. Az egyszeriiség kedvé-
ért szoritkozzunk az tigynevezett sztered elrendezésre, ahol a mozgd kamera két pozicidéban abrazolt:
ezeket hivjuk jobb és bal kameraknak. A bal kamera kozéppontja Op, és egy térbeli X pont a
képsikjat X pontban metszi. A jobb kamera koézéppontja Og, és az X pont a képsikjat az Xg
pontban metszi. A két kamerakozéppont kozti eltolast a t vektor, a képsikok kozti elforgatdst pedig
az R matrix irja le.

Erdemes észrevenni, hogy ha ismerjiik az Oy, és X, pontokat, de X-et nem (ahogy ez a valésidgban
igy is van), akkor meg tudjuk hatdrozni azt az irdnyt, amerre X a bal kameratél talalhato, de
a tavolsagat nem. Ez azt jelenti, hogy egy térbeli egyenes mentén végtelen sok jeloltiink van az
X pontra. A projekcié azonban egy térbeli egyenest a képsikon szintén egyenesbe képez le, ezért
X1, Osszes lehetséges parja a jobb kamera képén is egy egyenes mentén helyezkedik el. Ezeket
az egyeneseket hivjuk epipoléaris egyenesnek. Fontos tudni, hogy az Gsszes epipolaris egyenes egy
pontban metszi egymadst, ezeket hivjuk epipolaris pontnak (e, és er). Tovabba az epipolaris pont
az a pont, ahol a két kamerakozéppontot 0sszekoto szakasz metszi az egyes képsikokat.

Fontos észrevenni az ezekbdl kovetkezo tulajdonsagot: a vektor, amely a két kamerat Osszekoti
(t), a vektor, ami a bal kamera kozéppontjabdl az X pontba mutat, és ami a jobb kamera
kozéppontjabdl az X pontba mutat ugyanabba a térbeli sikba esik. Ez persze csak akkor igaz, ha
X1 és Xg ugyanannak az X pontnak a képe. Ha harom vektor egy sikba esik, az azt jelenti, hogy
ha barmelyik kettét kivalasztom és kiszamolom azok vektoridlis szorzatat, akkor az a harmadik
vektorra mer6leges lesz. Ebbol az észrevételbél azonban felirhaté az aldbbi egyenlet:

2 (t x RMxp) = aL([TX|RT)ar = 2L Exp =0 (13.13)
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X

13.8. abra. Az epipoldris elrendezés.

Ahol [T'x] a t vektorral torténd vektoriélis szorzds métrixa, E pedig az ugynevezett esszencidlis
matrix. Erdemes megjegyezni, hogy az Xp vektort a forgatds métrix segitségével a bal kamera
koordinatarendszerébe kellett forgatni, ugyanis minden vektort ugyanabban a koordinatarendszer-
ben kell felirni ahhoz, hogy az Osszefiiggés értelmes legyen. Kaptunk tehat egy egyenletet, ahol
sziikségiink van egy pontparra a két kamera kozt és ismeretlenek a forgatas és eltolas paraméte-
rek. Egy apréobb probléma, hogy X és Xgr nem a pixelben mért koordinatdk, hanem a kamera
koordindtarendszerében értelmezett vektorok. A kettd kozott az attérést a kameraméatrix adja

meg:

xp = A7 ug (13.14)

Ezt behelyettesitve:

ur ATTEAZ up = ul Ful =0 (13.15)

Ahol F a fundamentalis matrix. Amennyiben a kameramatrixokat a belsé kalibracié soran meg-
hataroztuk, akkor az F' kiszamolasa utdn E kénnyedén meghatarozhaté. Azonban ezt kovet&en
az F matrixbdl a forgatas és az eltolas értékeit még ki kell nyerni, ami egyaltalan nem trivia-
lis. A felbontds sordn a forgatds méatrixra két kiilon lehetdségiink adédik, mig az eltoldsra egy,
de ismeretlen el6jellel. Ezekbdl négy lehetséges kombinacié adédik, amikbol szerencsére egyszert
geometriai megkotésekkel kivalaszthato egy lehetséges megoldas.

Egy jelentés probléma azonban megmarad, mégpedig az, hogy a becslés soran semmilyen médon
nem tudjuk meghatarozni az eltolds 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. Ettél a haromdimenzids rekonstrukciot még el fogjuk tudni
végezni, azonban nem lesz informéciénk a kapott rekonstrukcié skaldjarol.

13.4.2. Kalibracios eljarasok

A kovetkezo fontos 1épés az F' meghatarozasa mérésekbdl. Ennek alapveté mddszere, hogy mindkét
képen természetes markereket kerestink, majd ezeket valamilyen jellemzé lefré (pl. SIFT) segitsé-
gével parositjuk. Megfelel6 szamu par esetén fel tudunk irni egy linearis egyenletrendszert, amibol
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F paraméterei szamolhatok a legkisebb négyzetek médszerével. A fundamentdlis matrix kiszamo-
lasara két elterjedt modszer 1étezik, melyeket 8, illetve 7 pontos mddszereknek neveziink. Ezek —
neviikhoz hiven — 8, illetve 7 pontpar segitségével szamoljak ki F' értékét.

A 7/8 pontos médszer esetében ugyanabba a probléméba iitkoziink, mint a bels§ kalibrécié eseté-
ben: az egyenletrendszeriink nem olyan alakban allt el6, ahogy azt egyszertien meg tudjuk oldani.
Az ismeretlen paraméterek az F' matrixban vannak, nem pedig a szorzat jobb szélén all6 vektor-
ban. Szerencsére a kordbbi esethez hasonléan ez a probléma is kénnyedén orvosolhaté az aldbbi
atrendezéssel:

fu
J12

f13

1,1 1,1 1 1,1 1,1 1 1 1
UpUp  UpVp U Vpup  UpVp  Up  Up Vg 1 for
Af = : : : : foe | =0 (13.16)
N NN o NyN N N N 1 fo3

N NN
upup ULvUR Up VL URp ULUp U5 Up Up
fa1
a2

[s3

S~z

Ahol az f vektor a fundamentélis matrix elemeit tartalmazza. A 8 pontos modszer esetén A mat-
rixnak 8 sora van: minden pontparhoz egy. Ebben az esetben azonban egy problémaba iitkoziink.
Ahhoz, hogy az eredeti egyenletet kielégitse, az F' métrixnak szinguldrisnak kell lennie, azonban a
jelenleg ismertetett becslési modszerrel nem lesz az. Erre a probléméara megoldas, hogy megkeres-
siikk becslésbdl ad6dd F' matrixhoz legkdzelebbi szinguldris matrixot. Ehhez mindéssze annyit kell
tenniink, hogy F' szinguldris értékei koziil a legkisebbet nullara allitjuk, és az igy kapott (j matrix
lesz a végs6 megoldas.

A 7 pontos algoritmus annyiban kiilonb6zik, hogy mar a kezdeti becsléskor is kihasznélja a szingu-
laris matrix megkotést, igy elég 7 pontpart felhasznélnia a kezdeti becslés eléallitasahoz. Ebbél az
kovetkezik, hogy a kezdeti becslés utan egy kétdimenzios megoldashalmazt kapunk egy megoldas
helyett. Itt azonban fel lehet hasznalni a szingularis megkotést, hogy ebbdél a halmazbdl a helyes
megoldast kivalaszthassuk. Fontos még megjegyezni, hogy a fent ismertetett kalibracios eljarasok
meglehetOsen érzékenyek a zajra és a skalazasra. Ebbol kifolyélag mindig érdemes a felhasznalt
pontok koordinatdit normalizalva megadni, vagyis a pont koordinatak atlagat levonni, majd ezutan
a szorasukkal leosztani.

Tovabbi Olvasnivalo

[1] R. Szeliski, Computer Vision. Springer London, 2011. DOI: 10.1007/978-1-84882-935-0.
cim: https://doi.org/10.1007%2F978-1-84882-935-0.
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14. fejezet

3D Rekonstrukcio

14.1. Bevezetés

Az el6z6 eldadason megismerkedtiink a képalkotds geometridjanak alapveté Osszefiiggéseivel, vala-
mint a kalibracids eljarasok legfontosabb részleteivel. Mindezek a hdromdimenziés rekonstrukcié
alapvetd fontossagu részletei, ezen feliil barmilyen rekonstrukcios rendszer felépitésének els6, meg-
alapozd lépései. A jelenlegi el6adéds témdja azonban méar a konkrét rekonstrukcié kivitelezése és az
ehhez sziikséges szamitogépes latas algoritmusok ismertetésérol szoél.

A haromdimenzids rekonstrukeio elvégzését alapvetéen négy 1épésre oszthatjuk, melyek kozil egyet
mar a korabbi eléadéson targyaltunk. Ez az els6 1épés az egyes kamerak és a kamerarendszer kalib-
racidjanak elvégzése. Ezt kovetben a kamerarendszer kalibracija soran el6allt rektifikacios transz-
forméacio segitségével a rekonstrukciéhoz hasznalandé felvételeket transzforméljuk. Ezt koveti az
egyes képek kozti megfeleltetések keresése, majd a kalibracié eredményei és a kapott pontparok
alapjan szamoljuk a térbeli pontokat. A haromdimenzios tér visszadllitdsat természetesen kovet-
heti szdmos tovabbi feldolgoz6 1épés, hiszen a rekonstrukcié célja a térbeli feldolgozas. Az erre
szolgal6 algoritmusok miikodése azonban a kovetkezé alfejezet témaja lesz.

14.2. Rektifikacio

Ha a kamerak kozotti transzforméciét meghataroztuk, akkor ez egy tjabb lehetéséget teremt a
szamunkra. Emlékezziink vissza a sztere6 elrendezés soran bevezetett epipolaris egyenesekre. Ezek
azt az egyenest adjik meg, amely mentén egy pont parja taldlhaté a masik kamera képén. Ezek
az egyenesek természetesen minden ponthoz kilénbo6zok. Létezik azonban egy olyan kitiintetett
kameraelrendezés, ahol minden epipolaris egyenes vizszintes. Ezt az elrendezést sztenderd sztered
elrendezésnek nevezziik, és akkor all eld, ha a kamerak kozti eltolas tisztan vizszintes, és a képsikjaik
kozt nincs elfordulas.

Ennek az elrendezésnek az a hatalmas elénye, hogy az egyes képpontok parjat nem a teljes ma-
sik képen, hanem csak egyetlen sorban kell keresni. Ez &altaldban 2-3 nagysdgrendes gyorsuldst
eredményez. Természetesen a gyakorlatban csak ipari eszkozokkel lehetséges egy ilyen elrende-
zés elballitdsa, a kalibracié elvégzése azonban lehetGséget ad a sztenderd elrendezés mesterséges
el6allitasara, vagyis a rektifikdciéra. A rektifikdcié soran a két képet egy linearis transzformacio
segitségével olyan mdédon torzitjuk el, hogy az epipoléris egyenesek vizszintesek legyenek. Fontos
megjegyezni, hogy lencsetorzitas esetén maguk az epipoléris egyenesek is elgorbiilnek, igy a rektifi-
kacid soran ezeket is ki kell kiiszobolni. Ennek kovetkeztében a két miiveletet gyakran egybevonjak,
és szamos irodalom ezt a k6zos miiveletet is rektifikdciénak nevezi.
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14.1. abra. A rektifikdcié mdvelete.

14.3. Diszparitas

A készitett képek kozotti megfeleltetések keresése a rekonstrukcié legalapvetébb miivelete. Az az
informaécid, hogy kiilonb6z6 poziciékbol készitett képeken kiillonbo6z6 helyeken megtalalhatd ugyan-
annak a térbeli pontnak a képe pont az az Gj informécié, amire a vetités soran elveszett informacié
visszasllitdsdhoz sziikségink van. Eppen ezért a képek kozotti parositas pontossiga alapjaiban
meghatarozza a végs6 rekonstrukcié mindségét. A parositassal kapcsolatban két kovetelményiink
van: egyrészt a parok megtaldlasa legyen minél pontosabb, méasrészt a parositas legyen a lehet6
legkozelebb a teljeshez, vagyis a leheto legtobb képpontnak talaljuk meg a parjat. Ez utébbi persze
a kép véges kiterjedése és a kitakarasok miatt nem lehetséges teljes mértékben.

Ahogyan azt mér a kordbbi fejezetben targyaltuk, a rektifikdcié elvégzése nagyban megkonnyiti
a megfeleltetések keresését. Rektifikalt képpar esetén ugyanis garantalni tudjuk, hogy egy adott
képpont parja a masik képen ugyanabban a képsorban lesz. Ebbdl kifolydlag az egyik képen minden
egyes pixelhez hozzarendelhetiink egy tgynevezett diszparitas értéket, amelyik azt fejezi ki, hogy a
parja hany pixel poziciéval van eltolva hozzd képest. Més kifejezéssel élve a diszparitds a pixel és a
parja kozti vizszintes irdnyt tdvolsdg. Erdemes megjegyezni, hogy ritkdbban, de eléfordulnak olyan
sztenderd elrendezések, ahol a kamerdk egymds alatt/folott helyezkednek el, ebben az esetben a
diszparitas figgéleges irany.

Amennyiben a kép minden pixeléhez meghatarozzuk a diszparitas értéket, akkor egy sziirkearnya-
latos képet kapunk, amelyet diszparitds képnek hivunk. Ez a kép konnyen értelmezheté az emberi
szem szamara is, hiszen a diszparitas értéke alapvetGen a kameratol vett tavolsagtél fiigg. Felte-
hetéen életében egyszer minden ember elkisérletezett mar azzal, hogy az egyik szemét becsukva
a kinyuajtott kezét figyelte, majd a maéasik szemére valtva észrevette, hogy a kezét kicsit méashol
latja. A kisérletet kicsit tovabb folytatva észrevehetjiik, hogy minél kézelebb van a keziink, annél
nagyobb a két szem altal észlelt pozicidk kozott. Innen kdnnyl beldtni, hogy minél nagyobb a
diszparitas érték, annél kozelebb van az adott pixelhez tartozé targy a kamerdhoz.

A diszparitds meghatdrozdsara szamos maédszer létezik, melyeket két nagy csoportba lehet sorolni:
siirti és ritka diszparitds modszerek. A sliri mddszerek a kép szinte minden pixeléhez meghatiroz-
zak a diszparitas értékét, mig a ritka mddszerek csupan néhany kitiintetett poziciéban szamolnak.
Bar célunk, hogy a diszparitast minél tobb pontban meghatarozhassuk, a ritka diszparitds médsze-
rek gyakran lényegesen pontosabb eredményeket szolgaltatnak. A ritka médszerek altal szamitott
diszparitast lehetséges stiriteni kiilonb6zo6 interpolécios technikak segitségével.

14.3.1. Block Matching

A silirfl diszparitds mddszerek egyik legfontosabb csalddja a block matching (BM) algoritmusra
épilé eljarasok. A block matching a szamitogépes latas egyik alapvetd algoritmusa, amelynek
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Ny

)

14.2. dbra. Egy sztered képpdr (fent) és a hozzd tartozd diszparitds képek (alul). A bal oldali
kép egy algoritmus eredménye, mig a jobb oldali a valddi diszparitds (dn. ground
truth)

szamos alkalmazdsa létezik, melyekben gyakran valamelyest eltér6 néven emlitik. Az algoritmus
lényege, hogy a vizsgdlt pixel egy kornyezetét véve végig halad a masik kép megfelel6 soranak
jelenlegi pozicioban talalhaté kornyezettel. A hasonlésdg mércéjére szamos lehetséges valasztés
felmeriilhet, bar leggyakrabban az egyes pixelek eltérésének négyzetosszegét hasznaljuk. A block
matching algoritmus ennek a négyzetes hibadsszegnek a minimumhelyét keresi meg, és ez a pozicié
lesz az eredeti pixel parja.

Erdemes megjegyezni, hogy a block matching algoritmus az egyes pixelek diszparitdsat kiilon-
kiilon, egymastél fliggetleniil dllapitja meg. Ez azért fontos, mert a diszparitds kép &dltaldban
meglehetosen ,sima” azaz a szomszédos pixelek diszparitas értékei egyméshoz kozel vannak, és
csak ritkan fordulnak el6 nagy ugrasok. Ez természetesen abbol kovetkezik, hogy altalaban a valés
haromdimenziés terek esetén is az objektumok térben Gsszefliiggfk és csak a hataraiknal fordul
el nagyobb térbeli ugras. A block matching algoritmus azonban ezt nem veszi figyelembe, igy a
kapott diszparitas kép meglehetGsen nagy zajjal terhelt.

14.3. abra. A BM algoritmus eredménye.
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14.3.2. SGBM

A valés terek tulajdonsdgait figyelembe véve nagymértékben lehet javitani a diszparitds kép mi-
noségén. Ennek egy gyakran alkalmazott mdédszere az, ha a block matching hibakritériuma mellé
felvesziink egy biinteté tagot, ami a diszparitas simasagat irja el6. Fzt a megoldéast alkalmazza a
semi-global block matching (SGBM) médszer. Az SGBM méddszer a kozonséges block matching
hibafliggvényét két Gjabb taggal egésziti ki. Az els6 tag sordn a vizsgélt pixel egy adott kornyezetét
megvizsgaljuk, és ha pixelek diszparitdsai k6zott pontosan 1 a kiilonbség, akkor a hibafliggvényt
egy P1 konstanssal noveljiik. A masodik tag arrél gondoskodik, hogy ha a kiilénbség egynél na-
gyobb, akkor a hibafiiggvényt egy P2 konstanssal biintetjiik. A konstansok értékét tetszélegesen
valasztjuk a kapott eredményt figyelve, habar gyakran alkalmazott 6kélszabaly, hogy P2 értéke a
P1 négyszerese.

E(D)=> E(p,Dy)+ > PIT(|Dy—Dy|==1)+ Y  P2T(|Dy— D,| > 1) (14.1)
P gEN(p) qeN(p)

14.3.3. Belief propagation

A diszparitds szdmoldsdnak mdsik kivalé mddszere a belief propagation (BP) mddszer. Ennek
az eljarasnak a lényege, hogy az egyes diszparitasok értékét valdsziniiségi valtozoként értelmezi.
Minden pixelnek ismeri a sajat diszparitdsanak sliriiségfiiggvényét, amelynek a maximumbhelye az
adott pixel ,hite”. Ezt kovetéen minden pixel tizenetet kiild az Gsszes szomszédjanak: ezek az iize-
netek voltaképpen a szomszédok diszparitasara vonatkozd valdsziniiségi siirtiségek. Minden pixel
ugy gondolja, hogy a szomszédjainak hozza hasonl6 diszparitdsa van, igy ez a striiség célszertien
egy normalis eloszlashoz tartozik, ahol a varhato érték az adott pixel hite.

Miutédn minden pixel kapott egy tizenetet az Osszes szomszédjatol, a korabbi és a kapott stiriiség-
fiiggvények felhasznaldsaval minden pixel egy 1j siiriiségfiiggvényt konstruél, az 4j hit pedig ennek
a maximum helye lesz. Ezt a folyamatot addig ismételjiik, amig a diszparitas kép egy konszenzus
allapothoz nem konvergdl. Diszparitasképek esetére a konvergencia bizonyitottan garantalt. Az
algoritmus miikodése soran a kezdeti siirtiségfiiggvényt konnyedén generalhatjuk példaul a block
matching médszer eredménye alapjan: ez a metédus minden diszparitashoz el6allit egy hiba értéket,
igy a kezdeti valoszintiségek lehetnek a hibakkal forditottan ardnyosak.

Erdemes megjegyezni, hogy a belief propagation eljards a pixelek diszparitdsa mellett bevezet
még egyéb segédvaltozokat is, amelyek az eltakaras és az objektumhatirok okozta diszparitas
ugrasokat jelolik. A belief propagation algoritmus lényegesen jobb min6ségii képet szolgaltat az
SGBM mdédszerhez képest, azonban mindezt jelentés szamitdsigény aran. A legtobb rendszerben
a BP eljarast érdemes inkabb grafikus célhardver segitségével gyorsitani.

14.4. abra. A Belief Propagation algoritmus eredménye.
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Fontos még réviden megemliteni azokat az eljarasokat, amelyek felhasznalhatok diszparitas kép
készitésére, azonban ennél altalanosabb eljarasok. Ezek koziil az egyik az optikai aramlas algo-
ritmus, amelynek kiilonb6z6 valtozatai kordbban ismertetésre keriiltek. A diszparitas képzéshez
hasonléan az optikai dramlasnak is léteznek siir(i, illetve ritka valtozatai, az optical flow eljaras
azonban altalanos iranytu elmozduldst is képes meghatdrozni. Amennyiben valamilyen okbdl kifo-
ly6lag nincs lehet&ség a képek rektifikaldsara, akkor mindenképpen érdemes az optikai dramlést
alkalmazni. Szintén lehetséges a kordabban megismert lokalis képjellemz6 leir6 modszereket paro-
sitdsra hasznalni, habar ezeket a ritka eljarasokat gyakrabban szoktdk a kalibracidhoz sziikséges

pontparok keresésére hasznalni.

14.5. abra. SIFT képjellemzdk parositisa.

14.4. Rekonstrukcio

A héromdimenziés rekonstrukcié utolséd 1épése a reprojekcié, melynek sordn a kép pontjait vissza-
vetitjiik a hdromdimenziés térbe. Erre a haromszogelés alapelvét hasznaljuk fel.

14.4.1. Haromszogelés

A kalibréci6 soran megismertiik az egyes kamerak paramétereit, igy minden egyes képponthoz el
tudjuk allitani azt a sugarat, amely mentén a képpontot képz6 fénysugar a kamerdba beérkezett.
Ezt természetesen az Osszes kamerdra el tudjuk végezni, amin az adott képpont parjat megtaldl-
tuk. Tovabba, mivel ismerjiik az egyes kamerdk kozotti transzformécidkat, ezért az dsszes kamerat
és sugarat transzformélhatjuk egy kozos koordinatarendszerbe. Ebben a kozos viszonyitasi rend-
szerben az ugyanazon térbeli ponthoz tartozo vetitési sugarak az eredeti térbeli pont pozicidjaban
fogjak egymast metszeni.

X XrR

OL R

14.6. abra. A hdromszogelés elve.

Az imént ismertetett mdodszer a hdromszogelés alapelve, amely kiilonosen jél miikodik kétdimenzids
problémék esetében. A hiromdimenzids térben azonban abba a problémdaba titkoziink, hogy mér
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egészen aprd pontatlansagok esetén is a két kamerabol érkezd sugarak konnyedén elkeriilhetik
egymést, {gy nem kapunk metszéspontot. Eppen ezért célszeriibb a haromdimenziés pont eredeti
koordinatait a legkisebb négyzetek mddszerének segitségével meghatarozni. Kezdetnek felirjuk a
vetités egyenletét, majd abbdl kifejezziink a képpont u koordinatajat:

T
wu Py wu  phX
wo | =|ph|X — u=—= plTl = (14.2)
w Pl v X

Ebben az egyenletben az u, v és a P Osszes eleme ismert, az X elemei azonban az ismeretlen
térbeli koordinatak. Ha a v koordinatat hasonlé moédon kifejezziik, majd a két kifejezésbdl egy
egyenletrendszert irunk fel, akkor az aldbbiakat kapjuk:

UP1T3X = P1T1X

. . (14.3)
UPT?,X = P?zX
Mely méatrixos formaba rendezve:
T T
Pin—"bis) ¥ — ¢ 14.4
(p?g - v1pf3) ( )

Itt egy csupa ismert értékbol allé matrix szoroz balrdl egy csupa ismeretlen vektort, igy ez az
egyenlet a szamunkra kényelmes, megoldhat6 formaban allt el6. A probléma azonban az, hogy az
X vektornak négy ismeretlen eleme van (homogén koordindtdk), de csak két egyenlet all rendelke-
zéslinkre. 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 mér négy
egyenletiink van, igy a megoldédst a legkisebb négyzetek mddszerével konnyedén megkaphatjuk.
Fontos megjegyezni, hogy a fenti médszer kettonél tobb kamera esetére trividlisan kiterjeszthetd,
hiszen minden kamera esetén tjabb két egyenlet keriil az egyenletrendszerbe.

Szamos térbeli szamitégépes latas metddusokat tartalmazé fiiggvénykonyvtar lehetéséget ad egy ki-
fejezetten sztenderd sztered elrendezésekre specializalédott reprojekcids miivelet elvégzésére. Rek-
tifikalt képparok esetén ugyanis nincs sziikség legkisebb négyzetes becslésre, az eredeti térbeli ko-
ordinatdk egy egyszerii matrixszorzas segitségével szamolhatdk. A rektifikdcié kiszamitasa soran
meghatarozhato egy @ matrix, melynek segitségével az eredeti térbeli pozicidk a

u
X=0|v (14.5)
d

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

14.4.2. Metrikus rekonstrukcié

Ennél a pontnél érdemes visszaemlékezniink a haromdimenzids szamitégépes latas teriiletének ere-
deti motivacidjara. A célunk az volt, hogy a kamera projekcidja altal torzitott és informéciét
vesztett képekbdl az eredeti hdromdimenzids tér geometridjat rekonstrudlni tudjuk. Tisztdban kell
azonban lenniink az itt ismertetett médszerek limitécidival, és a miikodésiik feltételeivel. Az egyik
trividlis, de mégis megemlitendd limitdcié, hogy az egyszerli kétkamerds (sztere6) rekonstrukeid
sosem fog teljes 3D-s teret adni. Ennek oka egyszerlien az, hogy a sztereé elrendezésben a kamerdk
altalaban egyméashoz kozel helyezkednek el, igy a jelenet objektumainak csak az eliilsé felét latjak.
A kapott rekonstrukcié hasonlé lesz, az 6sszes térbeli objektum héatulja hidnyozni fog.
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14.7. abra. A Notre Dame rekonstrukcidja.

Egy tovabbi fontos szempont a rekonstrukcié metrikajanak kérdése. Az alapvetd cél az, hogy a
kapott rekonstrukeié méretei valamilyen ismert (lehetSleg ST) mértékegységben édlljanak elé, azaz a
rekonstrukei6é metrikus legyen. Erdemes ezért roviden a metrikus rekonstrukeié feltételeit és azok
hianyos teljesitésének kovetkezményeit targyalni. Egyszertien fogalmazva a metrikus rekonstrukcié
feltétele, hogy a felhaszndlt kamerdk bels6é paramétereit, illetve az elrendezés kiilsé paramétereit
maradéktalanul ismerjiik.

El6fordulhat olyan eset (tipikusan mozgd kamerdk esetén), hogy az elrendezés kiilsé paramétereit
csak hidnyosan ismerjiik (a két kép kozti elmozdulds nagysigit nem tudjuk meghatdrozni). Ebben
az esetben a rekonstrukcié formahti lesz (geometriai torzitdsoktél mentes), az egyes objektumok
mérete viszont nem lesz ismert. Ilyen esetekben a kapott koordinatdk egysége a két kamera kozti
elmozdulds szokott lenni. Erdemes megjegyezni, hogy ebben az esetben, ha barmilyen mas médon
az elmozdulds nagysdgét, vagy esetleg a térben egy ismert objektum méretét becsiilni tudjuk (se-
bességmérd, RGB-D szenzor), akkor a rekonstrukcié metrikussd tehetd. Természetesen, amennyi-
ben erre nincs lehetdség a rekonstrukcié még akkor is hasznos lehet, példaul jarmiivek esetén az
itkozések elkeriiléséhez elegendd a tavolsagokat a jarmii sebességének fliggvényében ismerni.

El6fordulhat azonban, hogy se a belso, se a kiilsé paramétereket nem ismerjiik, ebben az esetben
a rekonstrukcié miivelete ugyan elvégezhetd, de a kapott haromdimenziés jelenet egy ismeretlen
projektiv transzformécio erejéig lesz invarians. Amint azt a fejezet bevezetd részében lathattuk egy
projektiv transzforméacio képes egyenesek parhuzamossagat megvaltoztatni, vagy akar egy végtelen
messzi pontot véges kozelségbe hozni, igy ilyen rekonstrukciok hasznédlata akar veszélyes is lehet.

14.5. Egy- és tobbkameras mdodszerek

Az el6z6 alfejezetben megismerkedtiink a sztere6 rekonstrukeid elvével, valamint annak hianyos-
sagaival. Mivel a két kameraval készitett rekonstrukcié nem teljes, ezért gyakorta nevezik ,,2,5D”
megoldasnak. Ezen feliil érdemes még azt észrevenni, hogy a sztere6 rekonstrukcié soran a térbeli
pontok pozicidit az ahhoz sziikséges lehetd legkevesebb (kett6) mérésbol hataroztuk meg. Ebbél az
kovetkezik, hogy a kétkamerds rekonstrukcié a lehetd legzajosabb fajta, hiszen a mérések szamanak
novelésével a becslés zaja elnyomhaté. Eppen ezért érdemes roviden a tobbkamerss rekonstrukeié
fajtait is targyalni.
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A rovid targyalas legfobb oka, hogy az el6z6 alfejezetben szinte mindent megismertiink, ami ezekhez
a megoldasokhoz sziikséges. Amennyiben tébb, fix kamerat hasznalunk a teljes tér rekonstrudl-
hato, feltéve, hogy a kamerak a vizsgalt térrészt minden iranybdl kérbeveszik. Ebben az esetben
maga a reprojekcié az el6zo fejezetben ismert legkisebb négyzetes mddszerrel nagy pontossaggal
szamolhatd. Ezeket a megolddsokat leggyakrabban animéaciok és filmek készitésénél, illetve az or-
vosi képalkotasban hasznaljak, tigynevezett motion capture technolégidk megvalésitasara. Ekkor
altalaban egy ember vagy allat mozgasat rogzitik nagy pontossaggal, harom dimenziéban, hogy ezt
az adatot aztdn kilonbozd célokra (animélt karakterek készitése, diagnosztika) felhasznalhassak.

14.5.1. SfM és SLAM

Valamivel érdekesebb az egy mozgd kamerat alkalmazéd rekonstrukcié esete. Ugyan itt valéjaban
nehezen beszélhetiink tobbkameras rekonstrukciérdl, azonban mozgd kameras esetben a rekonst-
rukciét dltaldban szamos felvételbdl készitik, igy mégis a modszerek e csoportjaba tartozik. A
mozgokamerds rekonstrukciés médszereknek két gyakran hasznélt elnevezése 1étezik: az SfM (az
angol Structure from Motion — mozgdsalapi struktira) és a SLAM (az angol Simultaneous Loca-
lization and Mapping — egyidejli lokalizaci6 és térképalkotds). A két moédszer kozotti hatdrvonal
nem éles, bar a legtébb irodalomban az SfM mddszerek esetén a rekonstrukeio készitése dltalaban
a felvétel készitése utan offline, mig a SLAM esetében valés idGben, online torténik.

Az offline megolddsok esetén a meglévé (nem feltétleniil sorban rendelkezésre 4ll6) képek koézott
megfeleltetéseket keresiink, majd a leggyakrabban el6fordulé pontokbdl, vagy a legtobb megfe-
leltetést tartalmazé képparbol kezdjiik a rekonstrukcié épitését. A megfeleltetéseket dltalaban
robusztus képjellemz6 detektalé médszerek (SIFT, SURF stb.) segitségével keressiik.

14.8. abra. A Colosseum rekonstrukcidja turista fotdk alapjdn.

Online megoldasok esetén a képek a készités sorrendjében érkeznek, és minden 1j kép esetén hoz-
zdadunk a mar meglévé rekonstrukcidhoz, mikozben a kamera 4j poziciéjat becsiiljiikk. Ebben
az esetben a becslést dltalaban az el6z6 képhez és allapothoz képest végezziik. A valdsidejlisé-
gi kovetelmény miatt a parositasokat altaldban optikai dramlas, vagy hasonldéan gyors moédszer
segitségével végezziik. Egy tipikus SLAM algoritmus 1épései a kovetkezok:

1. Jellemz6 detektalas
2. Az el6z6 kép jellemzbivel parositas

Kamera péz becslése

3D pont koordinatak becslése

oo W

Csoport igazitds (Bundle Adjustment)

Kilon kiemelendd a csoport igazitas miivelete, amely mind az offline, mind az online rekonstrukciés
eljarasok esetén el6fordul. Ez a 1épés meglehetésen hasonlit a bels§ kamerakalibraciés eljarasok
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utolsé, finomitd 1épésére, ugyanis ennél a lépésnél is egy iterativ numerikus optimalizalé eljarast
hasznalunk a geometriai hiba minimalizalasara. Itt azonban nem a kamera belsé paramétereit fino-
mitjuk, hanem a haromdimenzidés pontok koordinatait és a kamera helyzetét leiré transzformécios
matrix elemeit.

A SLAM tipust algoritmusok egyik alapvetd probléméja a cstszds (drift) jelensége. Ez a jelenség
abbdl addédik, hogy a kamera Gj pozicidjat mindig az el6zé pozicidhoz képest becsiiljik, igy a
kamera abszolit pozicidéja relativ elmozduldsok Osszességébdl adodik. Mivel végtelen pontosan
becsiilni lehetetlenség, ezért az tjabb és Gjabb becslések hibdja egyre inkdbb halmozédik, és a
kezdetekben kicsi hiba egyre nagyobb lesz, vagyis a becsiilt pozicié fokozatosan ,elcstszik” az
igazitol.

Ennek a jelenségnek az orvoslasara szamos moddszer 1étezik, melyek koziil az elsd, hogy a relativ
elmozdulast nem csak az el6z6, hanem korabbi képekhez képest is megbecsiiljiik, igy mérsékelve a
cstiszas mértékét. Ezt természetesen nem lehet a végletekig miivelni, hiszen a mozgd kamera egy
id6 utan 4j teriileteket 14t majd, és nem lesz atfedés a tul régi képkockakkal, igy kozos jellemzOket
sem fogunk taldlni. Egy méasik megoldds a hurokzar detektdlds, melynek soran érzékeljik, ha
a kamera visszaért egy kordbban meglatogatott pozicié kozelébe, és ebben az esetben a kordbbi
poziciéban készitett képkockahoz képest becsliink poziciét. Tovabba altalanossagban is lehetséges
az a megoldas, hogy az el6z6 képkockak mellett a mar elkésziilt térképrészlethez képest is becsiiljiik
a lokalizaciét.
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Szamitogépes Latorendszerek

15. fejezet

3D Feldolgozas

15.1. Bevezetés

A kordbbi fejezetek sordn részletesen targyaltuk a haromdimenziés rekonstrukcié elvégzésének le-
hetséges modjait. Nyilvanvalé azonban, hogy a feladat ennél a pontnal még nem ér véget, ugyanis
a rekonstrukeiét tovabbi feldolgozds céljabél hoztuk létre. Eppen ezért szitkséges a térbeli struk-
turdk feldolgozasanak modszerir6l réviden beszélniink. A rekonstrukcié soran el6allé adathalmaz
feldolgozasanak modszerei ugyanis valamelyest hasonlbéak a szamitégépes latas korabban ismerte-
tett algoritmusaihoz, azonban néhany alapveté tulajdonsdguk lényegesen kiilonbozik.

A haromdimenzids struktirdk feldolgozasinak alapfeladatai voltaképpen ugyanazok, mint a szé-
mitogépes latas esetében. Az el6allt adathalmaz zajokkal és hibakkal terhelt, tehat sziikség lesz
sziirések végrehajtasiara. Ezt kovetéen valamilyen médszerrel el kell kiilonitentink, vagy fel kell is-
merniink a tér szdmunkra relevans részét. Ez utobbit végezhetjiik valamilyen szegmentacios, vagy
lokalis jellemzOkre épiil6 felismerési modszer segitségével.

15.2. 3D Struktiura reprezentacidja

Miel6tt azonban belekezdnénk az egyes mddszerek ismertetésébe, egy alapveté kérdést sziikséges
még tisztaznunk. Az ugyanis nem nyilvanvald, hogy a térbeli struktirat milyen formaban rep-
rezentaljuk. A hagyomdanyos szamitogépes latas egy kétdimenzids képet egy kétdimenzids récson
tarol, ahol a riacs minden eleme egy pixel értéke. Magatdl értet6dd megoldas volna egy térbeli
struktirat agynevezett voxelek (a volumetrikus és a pixel sz6 0sszemosdsa) haromdimenzids racsa-
ként tarolni, ahol minden voxelhez egy kicsi kocka alaku térfogatrész tartozik, a voxel értéke pedig
a hozzd tartozd térrészben taldlhaté objektumtdl fligg.

Az el6bb ismertetett megoldas azonban egy meglehetésen rossz 6tlet tobb szempontbdl is, melyek
koziil az els6 a dimenzionalitds atka. Képzeljiik el, hogy egy atlagos felbontast kép mindkét dimen-
zibjaban 1-4000 pixelt tartalmaz, azaz 6sszesen néhany millié pixelbdl all, vagyis a meméridban
néhany megabajt méretet foglalnak. A térbeli struktirdknak azonban eggyel tobb dimenzidja van,
tehdt hasonlé felbontds mellett a voxelek szama néhdny millidrd lesz, vagyis a sziikséges memoria
a gigabajtos tartomanyban mozogna. Arrdl nem is beszélve, hogy a rekonstrukciét gyakran szamos
képbdl allitjuk eld, igy mig egyetlen kép a teljes térnek csak egy kis részét latja, a rekonstrukcion az
egész szerepelni fog, ahhoz pedig a képeknél megszokottndl nagyobb felbontasra volna sziikségiink.

Tovabbi probléma a voxelracsos megoldassal, hogy rendkivil pazarlé. Mig &altalaban egy kép
minden pixelére esik fény, szemben a haromdimenzids terek meglehetésen iiresek. Biztatom az
olvasét, hogy nézzen koriil; amennyiben nem egy raktarhelységben tartézkodik, akkor a helység
teljes térfogatdnak a 90-95 szézaléka valdsziniileg iires. Ehhez vegyiik hozzd, hogy természetitknél
fogva a héromdimenziés rekonstrukciok csak az objektumok feliiletét tartalmazzék (a kamerdk
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nem latnak be az objektumok belsejébe), igy egy atlagos rekonstrukcié térfogatanak nagyjabdl 1
szazalékdban talalhaté barmi is.

Eppen ezért a hdromdimenziés reprezentaciok alapvetd tarolé struktirdja a pontfelhd, amely egy-
szerllen az objektumokat alkoté haromdimenziés pontok (dltaldban rendezetlen) listdja. A fent
targyaltak fényében ez a moédszer takarékosabb és pontosabb is, mint a racs hasznalata. Erdemes
megjegyezni, hogy a pontfelhékben 1évé pontok a pozicidjukon feliill egyéb adatokat is gyakran
tarolnak a gyakorlatban. Ezek kozil az egyik leggyakoribb eset, amikor minden ponthoz hozza-
rendeljiik annak a pixelnek a szinét, amely az egyes képeken az adott ponthoz tartozik. Szintén
gyakori, hogy a pontok alkotta feliiletek normalis vektorat kiszamitjuk, és minden ponthoz hozza-
rendeljiik.

15.1. dbra. Bindris (bal) és szines (jobb) pontfelhdk.

Erdemes még megemliteni, hogy a pontfelh6n kiviil léteznek még magasabb szintii leirési médsze-
rek haromdimenzios objektumok esetére. Kiilonbo6z6 strukturakat lehetséges kiillonb6z6 primitiv
formakkal (gomb, sik, henger, kip stb.), vagy paraméteres feliiletekkel és gorbékkel kozeliteni,
igy potencidlisan nagy ponthalmazokat csupian néhany szammal leirni. Szintén elterjedt megol-
dés a haromszoghalé (mesh) hasznélata, ahol komplex feliileteket hdromszog alakid épitéelemekkel
kozelitenek. Ez utobbi modszer elsésorban a szamitogépes grafikaban elterjedt.

15.2. dbra. Egy mesh segitségével reprezentdlt felilet eltérd részletességgel.

15.3. Sziirési mdédszerek

Ahogy a szamitogépes latasnak, igy a pontfelhSk feldolgozdsanak is alapvets 1épése a sziirés és
javitas. Haromdimenziés pontfelhék esetén a legegyszertibb megoldas erre az uigynevezett doboz,
vagy voxel sziir6. A szliré miikddése analég a képeknél megismert atlagolo sziir6hoz: a doboz szilird
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egy haromdimenziés ablakkal végigpasztazza a pontfelhét, és minden 1épésben a doboz teriiletébe
es6 pontokat az atlagukkal helyettesiti. A doboz szliré kivalé véletlen pozicidzajok kisziirésére,
valamint a pontfelhd alulmintavételezésére. Elofordulhat ugyanis, hogy a rekonstrukcid, vagy az
illesztések hibai miatt ugyanaz a térbeli pont tobbszor is szerepel a pontfelh6ben minimélisan
eltéré koordinata értékekkel. Ilyen esetekben tjabb felvételek hozzaadasa a pontfelhd méretét a
végtelenségig novelhetné, a doboz szilir6 segitségével azonban ezt korddban tudjuk tartani.

& >
&

15.3. Abra. A doboz sziird sziirési elve.

Léteznek azonban olyan hibas pontok a pontfelh6kben, amikkel szemben a doboz sziiré tehetetlen.
A rekonstrukcié sordn gyakran eléfordul, hogy példdul helytelen parositds miatt egy-egy pont a
felhGben teljesen hibas, és minden més ponttdl messze, az egész felhObdl kiviilre esik. Ezeket a
pontokat outlier-nek nevezziik, és konnyen belathaté, hogy nem lehet Gket a kézeli szomszédjaival
Osszedtlagolni, mivel nincsenek kozeli szomszédjai. Ezt azonban konnyedén ki lehet hasznalni a
kisziirésiikre: egyszeriien keressiikk meg minden ponthoz a k darab legkoézelebbi szomszédjat és
szamoljuk ki a toliik vett atlagos tavolsagot. Azok a pontok, ahol ez az atlagos tavolsag jelentésen
eltér a tobbi ponttol outliernek mindsiilnek.
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15.4. abra. Outlier pontok (bal) és a szlrésikhoz haszndlhatd hisztogram (jobb).

15.3.1. Kd-fa reprezentacio

Erdemes észrevenni, hogy mindkét fajta sziiréshez sziikségiink van az egyes pontok kozeli, vagy
legkozelebbi szomszédjainak megkeresésére. Képek esetén ez egyszerti, hiszen egy pixel legkézelebbi
szomszédjai ott vannak mellette. Pontfelhék esetében azonban a pontok nincsenek feltétleniil
barmilyen logikus sorrendben, igy a legk6zelebbi szomszéd megtaldlasdhoz N darab pontot végig
kell ellenérizniink, ahol N a pontfelh6ben 1évé pontok szama.

Ezt a problémaét prébalja orvosolni az igynevezett kd-Fa struktira. A kd-fa a pontfelhé pontjait
egy grafban helyezi el, ahol egy gyokér csomdpont talalhatéd, és minden csomépontnak két gyereke
van (méas széval a kd-fa egy bindris fa). A fa konstrudldsianak kezdetekor kivalasztunk egy pon-
tot gyokérpontnak, majd egy tetszoleges dimenzié mentén egy sikkal kettévalasztjuk a pontfelhét
(ennek a siknak tartalmaznia kell a pontot). Ezt kévetSen megkeressiik a sikhoz legkozelebb esd
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pontot mind a két részpontfelh6bdl, és ezek a pontok lesznek a kezdeti pont két gyereke. Ezt kdve-
téen a két gyerekpontra megismételjiitk a gyokérpontra elvégzett miiveleteket (pontot tartalmazé
sikkal elmetszés, 0j gyerekpontok keresése) iigyelve arra, hogy a gyerekeknél hasznalt metszd sik
mindig meroéleges legyen a sziilénél hasznalt sikra.
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15.5. abra. A kd-fa konstrudldsi szabdlya.

A kd-fa hasznilatdnak hatalmas el6nye, hogy a megkonstrudldsa utdn (amit csak egyszer kell
megesinélni), ha legkozelebbi szomszédokat kell keresni egy pontfelhében, akkor a bindris fa struk-
tarajabol adodbéan minden 1épésben a pontfelhd egyik felét teljesen ki tudjuk zarni a keresésbol. Ez
azt jelenti, hogy N 1épés helyett annak kettes alapt logaritmusaval lesz aranyos a keresési id6, ami
hatalmas gyorsulast jelent, kiilonosképpen nagy, tobb millié pontot tartalmazé felhok esetében.

15.4. Szegmentacio

A szegmentacié a pontfelh6k feldolgozasdnak egy alapvetd fontossagu feladata, ugyanis ennek se-
gitségével képesek lehetiink elvalasztani az egyes objektumokat egymastoél, illetve egyéb, szamunkra
érdektelen hattérobjektumoktél. A pontfelhSk feldolgozdsaban nagyon gyakori feldolgozasi 1épés
a padlé/fold eltavolitdsa, a legtobb esetben ugyanis ez egy olyan hattérobjektum, ami az Osszes
relevans objektumot 6sszekoti.

A negyedik eléaddson megismerkedtiink szamos képeken hasznalhaté szegmentalasi modszerrel,
tobbek kozott a régid alapt mdédszerekkel, mint a régionévesztés és -szeletelés méodszere, a klaszte-
rezés alapu eljardsokkal, mint a k-means és a MoG, valamint a grafviagasra alapulé megoldasokkal.
Ezek a szegmentdlasi modszerek pontfelhdk esetén szinte pontosan ugyanigy miikédnek, mint ké-
peknél. Az egyetlen aprobb kiilonbség, hogy amig képek esetén az egyes pontok kozti hasonlésag
mércéje altalaban a pixel értékek hasonlosaga volt, pontfelhék esetében gyakrabban hasznalnak a
térbeli 6sszetartozasra alapulé mércéket.

15.4.1. RANSAC

Létezik azonban egy algoritmus, amelyet ritkdn haszndlnak képekre, pontfelhdk szegmentdlasa
esetében azonban az egyik legnépszer(ibb eljardsnak szamit. Ez az algoritmus a RANSAC (Random
Sample Consensus — véletlen mintdk konszenzusa) névre hallgat. A RANSAC alapvetSen egy
univerzalis paraméterbecslési eljaras, amelyet a pontfelhOk szegmentalasan kiviil még szamos helyen
hasznalnak: tobbek kozott kamerakalibraciora is.

Az algoritmus alapelve rendkiviil egyszerii: egy ponthalmazbdl véletlenszeriien pontokat kivalaszt-
va egy jeloltet készit a megolddsra, majd ezt Gjabb véletlen valasztasokkal ismételve nagy szamu
véletlen jeloltet allit el6. Ezt kévetéen megvizsgalja, hogy az egyes jeloltekre a teljes ponthal-
mazbdl hany pont illeszkedik rd. Az egy adott jeloltre illeszked$ pontokat inlier-nek hivjuk. A
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15.6. abra. Inlier és outlier pontok egyenes illesztésekor.

RANSAC algoritmus minden jeloltre Osszeszdmolja az inliereket, és eredményként visszaadja a
legtobb inlierrel rendelkez6 jeldltet.

Pontfelhdk esetén a RANSAC eljarast tipikusan primitiv paraméteres formdk (sfkok, hengerek
stb.) keresésére hasznéljak. Ekkor a RANSAC algoritmus véletlenszertien kivélaszt néhdny pontot
a felhébol, és meghatarozza azt a primitiv format, amely réillik ezekre a pontokra. Szamos ilyen
jelolt elkészitése utan megvizsgalja, hogy a teljes pontfelh6bdl hany pont illik ra az egyes primitiv
formak altal meghatérozott feliiletekre. Erdemes észrevenni, hogy mivel a RANSAC algoritmus
paraméteres formékat keres, ezért ezeket a primitiveket teljesen skala- és elforgatasinvarians médon
képes megtaldlni.

Erdemes megjegyezni, hogy a médszernek szdmos varidcidja 1étezik, amelyek altalaban a véletlen
pontok kivalasztdasanal, illetve a kiértékelésnél eszkézolnek modositasokat. Pontfelhd szegmentélas
esetében példaul célszerli a teljesen véletlen mintavételezést egy lokdlisan véletlen megoldésra cse-
rélni. Ez azt jelenti, hogy egymashoz relative kozeli véletlen pontokbdl konstrudljuk a jelolteket,
hiszen a geometriai alakzatok alapvetéen lokalis jelenségek, igy kozeli pontok nagyobb eséllyel tar-
toznak ugyanahhoz a formahoz. A kiértékelés soran szintén érdemes egy lokalis kornyezeten beliil
maradni hasonlé megfontoldsokbdl. Az algoritmussal kapcsolatban dltalanossagban is elmondhato,
hogy a mintavételezés és kiértékelés modszereit érdemes az adott feladatra szabni.

15.7. Abra. RANSAC alakfelismerés pontfelhén. Ez a modell sik és henger alakzatokat igyeke-
zett szegmentdlni.

170/201 3D FELDOLGOZAS



Szamitogépes Latorendszerek

Mint mar emlitettem a RANSAC eljards altaldnosan hasznalhaté paraméterbecslési feladatokra,
ilyen szempontbdl a legkisebb négyzetes becslés mddszerének a rivalisa. A RANSAC hatalmas
elénye azonban, hogy az outlier pontokra nagyrészt érzéketlen. Mig a legkisebb négyzetes becslés
a véletlen hibdkat jol kezeli, ha azonban a teljesen rossz outlier pontok ardanya 50% f6lé emelkedik,
akkor a becslés eredménye mar teljesen rossz lesz. Az algoritmus hatrdnya azonban, hogy vélet-
lenszerii a miikodése, igy nem garantdlhatd, hogy megtaldlja a helyes megoldast. A valdszinliség
noveléséhez a jeloltek szamat kell tovabb névelniink, ami lasstt miikodést eredményez. Elmondhato,
hogy a RANSAC tipikusan nem valdsidejii algoritmus.

15.5. Objektumfelismerés

Kilonb6z6 objektumok és osztalyok felismerése, valamint detektalasa a szamitogépes latas egyik
legfontosabb feladata. Eppen ezért érdemes kiilén fejezetet szentelni a pontfelhdkben elvégzett
objektumfelismerésnek. Maga a felismerés és detektalds menete a képek esetéhez rendkiviil hasonlé.
Els§ 1épésben egy referenciaobjektumot vesziink, majd kiszamoljuk az objektum valamilyen, a
felismeréshez jol hasznalhato jellemzoit. Ezt kdvetGen a pontfelhd objektumaira is kiszamoljuk
ugyanezen jellemz6ket, majd a jellemz6ék kozott parositast végziink. Utolséd 1épésként a parositasok
alapjan megbecsiiljiik a referencia és a detektédlt objektum koézti transzformaciot.

Ennek az eljardssorozatnak a legfontosabb lépése a jellemz&k meghatarozasa, igy a jelen feje-
zetnek a f6 témédja az ilyen modszerek bemutatisa lesz. A pontfelhSkben szdmolt jellemzOknek
alapvetden két fajtija létezik: lokalis jellemzCk, amelyek egyes pontokat irnak le, illetve globalis
jellemz8k, amelyek egész objektumokat, vagy szegmenseket jellemeznek. Erdemes megjegyezni,
hogy a jellemzdkkel szemben a képi esethez hasonlé megkotéseink vannak: legyenek elég egyediek
az objektumfelismerés hatékony elvégzéséhez, és legyenek robusztusak a kiilonb6z6 transzforméci-
Okra.

15.5.1. Lokalis leirok

Az egyik leggyakrabban hasznalt lokalis jellemz6 pontfelhok esetében a feliileti normalis vektor.
Ez egy olyan jellemzO, amely szinte minden ponthoz szamolhatd és a vizsgdlt pont kornyezeté-
ben 1év6 pontok altal alkotott felillet iranyultsdgat irja le. Szamoldsa meglehetGsen egyszeri: a
feliilet ugyanis egy lokalisan kétdimenziés ponthalmaz, ami azt jelenti, hogy a vizsgalt pont ko-
zeli szomszédjai két irdnyba szérédnak, az erre meréleges harmadik irdnyban viszont nem. Igy,
ha kiszamoljuk a vizsgalt ponthalmaz kovarianciamatrixat, annak legkisebb sajatértékéhez tartozé
sajatvektora meg fogja hatdrozni azt az irdnyt, amerre a ponthalmaz a legkevésbé szérodik: ez
lesz a normalis irdnya. Erdemes megjegyezni, hogy az igy kapott két lehetséges irdny (a kapott
sajatvektor és annak minusz egyszerese) kozil tgy dontiink, hogy a normadlis konvencié szerint
mindig a nézépont felé mutat.

Bar a normélis vektorok szamitasa egyszerli, dnmagukban nem elég egyediek ahhoz, hogy pontokat
pusztan ezek alapjan parosithassunk. Felhasznalhatdk azonban Gsszetettebb jellemzék konstrua-
lasdra, ahogy azt a pontjellemzé hisztogram (PFH — Point Feature Histogram) mddszer is teszi.
Ez az eljards minden leirandé ponthoz megkeresi annak n legkézelebbi szomszédjat. Ezt kovetéen
ebbdl az n+1 pontbdl minden lehetséges médon pontparokat készit, és minden pontparhoz kisza-
mol néhany jellemz6t. Ezek a jellemz6k lehetnek a pontok tavolsaga, a két pont normaélisai altal
bezart szog, valamint a két pontot 0sszekotd szakasz és a normalisok altal bezart szogek. Miutan
ezeket a jellemzoket minden pontparra meghatirozzuk, ezekbdl hisztogramokat készitiink, és eze-
ket hasznaljuk lokalis leiré gyanant. Erdemes ennél a pontnél visszaemlékezni a képek esetében
alkalmazott SIFT eljarasra, amely nagyon hasonlé elven miikodott.

15.5.2. GlobAlis leirdk

Globalis, egy egész objektumot leird jellemzére rendkiviil j6 példa a GASD (Globally Aligned Spa-
tial Distribution — globélisan illesztett térbeli eloszlds) mddszere. Ennek a mddszernek a lényege,
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15.8. abra. Egy pontfelhd normadlisas.

15.9. abra. Egy feliilet és a normdlis irdnya.
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15.10. dbra. A PFH sordn a szomszédos pontok kozétt haszndlt jellemzdk (jobb) és méhdny
példa hisztogram (bal).

hogy az objektumot alkoté pontok kovarianciaméatrixanak sajatértékeit és sajatvektorait kiszamol-
ja, majd a pontfelh6ét tgy forgatja el, hogy a legnagyobb sajatértékhez tartozé vektor az x, a
legkisebb pedig a z irdnyba &alljon. Ezen a médon az 6sszes objektumot egy konzisztens orienté-
ciéba forgatjuk. Ezt kovetéen a teret felosztjuk egy M x M x M felbontasi racsra, és minden
cellAban megszamoljuk a pontok szamat, és ezekbOl egy hisztogramot készitiink. Ezt a hisztog-
ramot hasznaljuk az objektum lefréjaként. Erdemes megjegyezni, hogy az itt bemutatott harom
jellemz6 generaldasi modszeren felill még szamos egyéb moddszer 1étezik mind lokalis, mint globélis
leirdk készitésére.

15.5.3. Regisztracio

Az objektumok felismerésén és detektéldsan felil a lokalis leirknak van még egy fontos felhasz-
naldsa: ez a regisztracié miivelete. A regisztracié feladata soran ugyanarrdl a térrdl kettd vagy
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15.11. abra. A globdlisan leirandé objektum (bal) és a szdréddsi irdnyok alapjdn beforgatott
vdltozatasi.

tobb egymadssal részleges atfedésben 1évé pontfelhé részlet all rendelkezésre. A miivelet 1ényege,
hogy ezeket a részleteket illessziik Gssze egyetlen a teljes teret leird pontfelhévé. A regisztracié
végrehajtasakor az atfedések detektalasara gyakran alkalmaznak lokélis jellemzoket.

15.12. Abra. Pontfelhd részletek regisztricid eldtt (felil) és utdn (alul).

15.6. 3D Deep Learning

A deep learning médszereinek alkalmazasa alapvet6 nehézségekbe iitkozik a 3D feldolgozas esetén,
ami jelent6sen megneheziti ezen médszerek hasznélatat.

15.6.1. Voxel haldk

Adja ugyanis magat az 6tlet, hogy haszndljunk 2D konvolicids haldék helyett 3D hélét voxeles
adatokon. Azonban ahogy azt az eléadés elején megbeszéltiink, ez rendkiviil problémas, mivel a
tarolasnak nagy memoriaigénye van, rdadasul pazarl6 is. Ez a deep learning esetében kiilonosen
nagy probléma, mivel a mély neuralis hdlék mar képek esetén is hatalmas memériaigénnyel ren-
delkeznek, ami az egyik legf6bb szlik keresztmetszetet jelenti a modern GPU-k alkalmazasanél.
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Ennek ellenére léteznek voxel neuralis halok, ezek azonban elég kicsi felbontason miikodnek csak,
igy a teljesitménytik is limitalt.
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15.13. abra. Egy vozel alapi osztdlyozd (felil) és egy szegmentdld (alul) neurdlis hdld.

15.6.2. Projekcion alapulé halék

Léteznek még neurdlis hélok, amik a 3D pontfelh6bdl véletlenszertien generalt nézépontokbdl 2D
vetiileteket allitanak el a vetités egyenlete alapjan, majd ezt egy hagyomanyos 2D konvoliciés
halo segitségével osztalyozzak. Ezzel visszavezethetd a 3D osztalyozas miivelete 2D osztalyozasra,
azonban ez is jelent6s lassulassal jarul, hiszen t&bb képet kell végigfuttatni ugyanazon a halén. To-
vabbé ezen mddszerek igen nehezen terjeszthetdk ki tovabbi problémék (detektalds, szegmentalas)
megoldaséra.
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15.14. dbra. A Projekcié alapd mély tanulds sémdja.

15.6.3. Pontfelh6 halok

Ha viszont megkiséreljik valamelyik kézenfekvobb reprezenticidos médszert alkalmazni, akkor ha-
mar szembesiilhetiink azzal, hogy ezek kevésbé foghaték meg jol konvoliciés halok segitségével.
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Pontfelhék esetében példaul azzal a probléméaval szembesiiliink, hogy a neuralis halék alapvet&en
rendezett adathalmazokon tudnak jol miikédni. Ha a pontfelhd felsorolasaban megcserélek két
pontot, akkor még mindig ugyanazt a pontfelhét irjak le, egy hagyomanyos neuralis hal6é viszont
nem ugyanazt fogja végrehajtani.

Erre egy lehetséges megoldas, ha egy transzformécié segitségével a pontokat négyzetracsos elren-
dezésbe hozzuk, majd ezt kdvetden végezziik el a konvoliuciét. Ez gy képzelheto el, hogy minden
pontnak megkeressiik az egyes irdnyokba taldlhaté legkozelebbi szomszédjat, majd ezeket tekint-
jik kozvetlen szomszédnak a racson. Az igy elvégzett konvoliciét y-Konvoliciénak nevezziik. A
konvoltcidt itt tovabb mddosithatjuk gy, hogy ne csak a szomszédos pontok/jellemz&k értékeit,
hanem azok tavolsagat is figyelembe vegye. Ezt a megoldast alkalmazza az igynevezett Point-CNN
architektira.

A R AR A

Conv
e P

. S8,
oo

®
&
@
4

VAR L UE

s /\1\:/ sory
Z .\.
e o«

Fy F>

X -Conv

15.15. abra. A hagyomdnyos konvolicid (felil) és a x-konvolicid (alul).
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IV. rész

Valoésidejii Latas
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16. fejezet

Hardverek

16.1. Bevezetés

Mivel a szamitogépes latas soran altalaban hatalmas adatmennyiség feldolgozasat kell valés idében
megvaldsitani, ezért célszeri kiilon targyalni az egyes algoritmusok gyorsitdasanak lehet&ségeit. A
folyamatosan ndvekvo processzorteljesitmény ugyan a fejlesztok oldalan &ll, azonban &altaldban
tobb év sziikséges a szamottevo novekedés eléréséhez, amire a fejlesztés soran nem lehet varni.
Eppen ezért érdemes az algoritmusok gyorsitdsdnal mds megolddsok felé tekinteni. AlapvetSen a
gyorsitasnak harom {6 paradigméaja létezik:

o A feldolgozas szétosztasa tobb processzorra: ennek a moédszernek a lényege, hogy
a rendszerben tobb, fiiggetlen miiveletvégzd egység all rendelkezésre, és emiatt lehetGség
nyilik arra, hogy akér a feldolgozandé adatot, akar az elvégzendd miiveleteket ezek kozott az
egységek kozott szétosszuk.

¢ Adatfolyam alapu feldolgozas: ebben az esetben szintén nagy szamu miiveletvégzé
egység all rendelkezésiinkre, azonban ezek nem fiiggetlenek, igy a feladatokat nem tudjuk
elosztani ezek k6zott, az adatmennyiséget viszont igen.

o CsGvezeték technika: a csévezeték technikdt alkalmazé hardverek az egyes miiveleteket
részegységekre osztjak, és azokat a sorban érkezé adatokon parhuzamosan hajtjak végre.
Itt az egy egységgel el6bb érkezett adat a feldolgozasi 1épésekben is eggyel elorébb jar. A
csOvezeték technika fontos tulajdonsaga, hogy egyetlen adat feldolgozasat nem gyorsitja meg
a teljes feldolgozas atviteli sebességét viszont akar egy nagysagrenddel is novelheti.

16.2. Eszkozok

Fontos megemliteni, hogy a legtobb specidlis hardver eszkoz a fent felsorolt paradigmék koéziil nem
kizardlag egyet, hanem altaldban mindet megvalésitja, csak éppen eltéré mértékben. A tobbmagos
processzorok, szamitégép halozatok és szuperszamitdgépek altaldban az elsé paradigmat valésitjak
meg. Tipikusan a Digitélis Jelfeldolgozé Processzorok (DSP), a Cellularis Neurdlis Halék (CNN), a
grafikus processzorok (GPU), és a tenzor processzorok (TPU) tartoznak az adatfolyam feldolgozas
tertiletébe. A kiilonb6zé programozhaté hardverek (FPGA) és alkalmazasspecifikus hardverek
(ASIC) pedig a csévezetéktechnika altal elért gyorsitasra helyezik a hangsilyt.

A jelen elBadas fékuszédban a grafikus feldolgozd egységek (GPU-k) lesznek. Ezek tipikusan az
altalanos célu processzoroknal kevésbé rugalmas eszkozok, ugyanis szamos feladat hardveresen
huzalozva keriilt benniik megoldasra, ezért a teljesitményiik akar tobb nagysagrenddel is jobb lehet.
A feldolgozés sebességében ezek altaldban a programozhaté hardvereket és az ASIC megoldasokat
alulmuljak, azonban ezeknek rugalmassiga is kisebb.
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GPU-kat minden esetben processzoros rendszerekben haszndlunk. Itt a vezérlé program futta-
tasat minden esetben a CPU végzi, ez végzi a GPU vezérlését is. A kett6 kozti kommunikaciot
altalaban PCI-Express busz segitségével oldjak meg, mivel ez egy meglehetGsen nagy savszélességii
kommunikaciés médszer. Ennek ellenére a két feldolgozo egység dedikalt memériaegységei kozti
adatmozgatéas szokott lenni a grafikus feldolgozas egyik legfontosabb szilik keresztmetszete.

Nagy sévszélesség

Grafikus memoéria

16.1. abra. Egy GPU-t tartalmazé rendszer vazlata.

Nem egyértelmii talan els6 ranézésre, hogy miért is célszerii GPU-k alkalmazasa a szamitogépes
latas feladataira, ugyanis ezek az eszk6zok els6sorban grafikai feladatok elvégzésére lettek kiala-
kitva. A szdmitégépes latas ugyan koncepciondlisan a grafika inverzének tekinthetd, a két tertilet
meglehetosen hasonlit az elvégzendd miiveletek és a feldolgozandé adatok strukturajat illetéen.
Eppen ezért a GPU-k rendkiviil j6 tdmogatést nytjtanak a képfeldolgozas és a szamitégépes latas
miveleteihez is.

16.2.1. Adatfolyam feldolgozas

A processzorok segitségével torténd adatfeldolgozasnak harom alapvet6 architekturaja létezik:

o Single Instruction Single Data (SISD): ez a feldolgozas lehetd legegyszeriibb véltozata,
ahol egyetlen feldolgoz egység végzi el az Gsszes adat feldolgozasat sorosan.

o Multiple Instruction Multiple Data (MIMD): ebben a megolddsban az adatokat tobb
fliggetlen vezérléegységgel rendelkezd feldolgozd egység végzi el, tipikusan a tébbmagos pro-
cesszorok alkalmazzdk ezt a megoldast.

o Single Instruction Multiple Data (SIMD): ebben a megolddsban szintén t6bb feldol-
gozb egységunk van, azonban ezek nem fiiggetlenek, hanem egyetlen kozos vezérlé egységre
csatlakoznak. Ennek kovetkeztében az egységek ugyanazokat miiveleteket végzik el, csak
éppen eltérd adatokon. Az architektira nagy elénye, hogy megegyez6 koltség mellett lénye-
gesen tobb miveletvégzo egység elhelyezése megvaldsithatd. Ezen felil a SIMD architekturak
programozasi paradigmaja lényegesen egyszeriibb és kezelhetébb, mint a MIMD esetben.

A jelen el6adasban targyalt GPU-k és a késobb targyalandé TPU-k tipikusan a SIMD architektarat
alkalmazzdk. A GPU-k esetében az adatfolyam feldolgozast fejlett memériakezelés, nagy sdvszéles-
ségli (4096 bit!) memdridk, és csévezeték feldolgozés is segiti. A vezérlé egységek tipikusan kevéshé
fejlettek, kevesebb "spekulaciot” végeznek (feltételek joslasa stb.) Fontos eleme a GPU-knak, hogy
a globalis kartyamemorian kiviil az egyes feldolgozé egységek sajat regiszterekkel és fejlett cache
rendszerrel is rendelkeznek. Erdemes még megjegyezni, hogy a modern processzorok szintén alkal-
mazzak ezt az elvet: a SWAR (SIMD Within A Register) megolddsok lehet&vé teszik, hogy egy
64 bites ALU-val rendelkezd egység egyszerre 8 db char véltozéval végezzen miiveletet példaul.
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16.2. Abra. A MIMD (bal) és a SIMD (jobb) architektirdk.

A GPU-k tamogatjak tovabba a megegyezd architekturaju kartyak koézotti multiprocesszor-jellegii
feladat szétosztast is az NVLink technoldgia segitségével.

Az adatfolyam feldolgozas médszere tehat alapvetéen akkor hasznédlhaté jol, amennyiben nagy
mennyiségli adaton kell ugyanazt a miiveletet elvégezni. Nem érdemes véletlenszer®i feldolgoza-
sokra, példaul szerverek, vagy adatbazisok kiszolgalasara alkalmazni 6ket. Tipikusan kénnyen
megvaldsithaté miivelet a Map (letérképezés), amikor egy tomb elemein kell fiiggetlentil ugyanazt
a miveletet végrehajtani. A redukcié miivelet sordan a Map fiiggvényleképezés utdn az eredménye-
ket egyetlen szdmba redukaljuk (dltaldban Osszegzés segitségével). Hasonléan gyakori a kiilonb6zé
adatsziirések, rendezés és keresés megvaldsitdsa. Erdekes példdk még a Gather-Scatter tipust mfi-
veletek. Ebben a két esetben tigy olvasunk(Gather)/irunk(Scatter) egy tombbe, hogy egy masik,
kisebb tombbél olvassuk ki az olvasis/irds indexeit.

16.3. GPU Architektura

A GPU-k &ltalanos felépitése egy kozos PCI interfészbdl és litemez6 egységbdl all. A globalis
memoriat tobb fliggetlen memériavezérld is elérheti, ezek azonban egyetlen kézos L2 cache rend-
szerrel dolgoznak. A GPU feldolgozoegységei klaszterekbe (GPC - Graphics Processing Cluster)
rendezddnek, melyeknek sajat raszterizaléja van, aminek elsésorban grafikus alkalmazasoknal van
szerepe. A GPC-k éltaldban 4-8 tigynevezett Streaming Multiprocessor-bdl (SM) allnak, amelyben
mar konkrét feldolgozbegységek talalhatdk

16.3.1. Streaming Multiprocesszor

A Streaming Multiprocesszor a GPU legfontosabb részegysége, az ebbe tartozé magoknak ugyanis
egyetlen vezérls egysége van. Architekturatél fiiggden egy SM-be 32/64 mag tartozik, melyeknek
sajat regiszterei vannak. Az SM része még tovabba néhany Special Function Unit (SFU), melyek
kiilénboz6 matematikai miiveleteket (szogfiiggvények, log, exp) képesek hardveresen megvaldsitani.
Az SM-nek kiilon dedikalt memoriaolvasé/ir6 tigynevezett Load/Store egységei is vannak, amelyek
képesek a globalis memoriabdl a sziikséges adatokat a feldolgozastol fiiggetleniil beolvasni. Ezekre
azért lehet sziikség, mert a globalis memoria valaszideje akar tobb szaz gépi ciklus is lehet a rengeteg
parhuzamos elérés koévetkeztében.

Fontos eleme még a Streaming Multiprocesszornak az tugynevezett osztott memoria, amely egy
olyan memodria egység, amelyet az SM Osszes magja képes elérni (a regiszterek az egyes magokhoz
tartoznak). Ezen felil az SM tartalmaz még kiilonb6z6 L1 gyorsitétarakat, melyekbél létezik kiilon
az utasitasokra és texturakra szakosodott. Tartalmaz ezen feliil kiilon textura feldolgozé egységeket
és grafikus célaramkoroket, melyeknek els6sorban grafikai alkalmazasok sordn van szerepe.

A GPU-k és az SM felépitése valtozott valamelyest az évek sordan. Maga a GPU leginkabb csak a
belepakolt SM-ek szamédban mutat érdemi eltérést, a Streaming Multiprocesszorok belsé felépitése
azonban néhany lényeges valtozason ment keresztiil. Ezek koziil a legfontosabb, hogy a GPU-k ma
mar kilén magtipusokat tartalmaznak az egyes szamtipusok szamara. A legfébb feldolgozo egység
32 bites lebegépontos szamokon miikddik, azonban ugyanezek a magok a koradbban ismertetett
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16.3. abra. Egy GPU dltaldnos felépitése.

SWAR elven képesek 16 bites half-precision szdmok feldolgozaséra is, amely mély neurdlis halok
esetén kiilonosen hasznos, itt ugyanis a pontossag kevesebbet szamit. Bizonyos architekturak
tartalmaznak 64 bites double egységeket, valamint egész (és fixpontos) aritmetikdhoz haszndlatos
magokat is.

16.3.2. Tensor Core

Az egyik legfontosabb 1jitas ezekben az egységekben az tigynevezett TensorCore, amelyet a Volta
és Turing architekturaju GPU-kban taldlhatunk meg. Ezek az egységek mdatrixszorzasra dedikalt
aramkorok, minden egyes tenzor mag a kovetkez6 miivelet hardveres megvaldsitasara képes:

C=C+AxB (16.1)

Ahol az 6sszes operandus egy 4x4 méretli lebegOpontos métrix. A tenzor mag nagy elénye, hogy a
GPU alapvetben vektor miiveletekre lett kifejlesztve, igy a méatrixokon végzett operacidkat szoft-
veresen kellett dsszerakni. A tenzor magok segitségével azonban a méatrixszorzéds (és kovetkeztében
a kiilonbozd mély neuralis hélok futtatdsa és tanitdsa) sebessége egy nagysigrenddel névekedett.

16.4. Programozasi modell

Az el6z6 el6adés soran targyaltuk a GPU-k fizikai felépitését, valamint a futdsi modelljiiket, azon-
ban a programozasuk mddjarol nem beszéltiink. Eppen ezért a jelenlegi el6adas témaja a GPU
programozasanak lehetésége lesz, ezek koziil is a CUDA nyelvre fékuszélva.

A GPU programozasi lehetOségeit két kategdriaba oszthatjuk: ezek koziil az els6 a kiilonb6z6 gra-
fikus programozasi nyelvek, a mésik pedig az dltaldnos céld GPU (GPGPU) programozasi nyelvek.
El6bbiek koziil a két legfontosabb megoldas az OpenGL és a Direct3D. Ezek elsésorban grafikai al-
kalmazdsokra kifejlesztett megolddsok, azonban egyszer{ibb képfeldolgozasi feladatokra (sziirések,
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16.4. Abra. A 2010-es Fermi (bal) és a 2017-es Volta (jobb) architektirdk SM-jei.

kiiszobozés, szintér konverzié) rendkiviil jol haszndlhatok. Az OpenGL a legtobb operdcids rend-
szeren elérhetd konyvtarként, és a GLSL nyelvet hasznalja, amely a C++ kiegészitése. Hasonld
ehhez a Direct3D altal hasznalt HLSL nyelv, azonban ez csak Windows operaciés rendszer alatt
hasznalhaté, mivel a Microsoft fejleszti.

Jelen fejezetben sokkal érdekesebbek azonban szamunkra a GPGPU programozasi nyelvek, vagyis
a CUDA és az OpenCL. A CUDA fejlesztését az NVIDIA végzi, ebbdl kifolydlag csak az 6 kér-
tydikon érheté el. A CUDA egy homogén feldolgozo egységekre alapozé hardvert feltételez, ahol
minden eszkoz ugyanazt a miiveletet végzi el. A CUDA nyelv alapvetéen a C/C++ nyelvekre
épiil, ehhez ad hozza néhény kiegészitést. Egy CUDA programban az egy GPU mag altal futtatott
programrészletet (kernelt) kell megirni, ez keriil végrehajtdsra minden magon. A CUDA-nak sajt
fordit6ja van, amely nvce névre hallgat.

Az OpenCL (Open Computing Language) ezzel szemben egy nyilt forrdskédi, minden GPU-n
miikodo nyelv. Az OpenCL elméletben heterogén eszk6zokon is mitkodhet, a gyakorlatban azonban
ezt nem szoktdk haszndlni. A CUDA-hoz hasonléan a C/C++ nyelv kiegészitéseként készil és
sajat forditoval rendelkezik, ez azonban GPU gyarténként kiillonb6z6. A program elkészitésének
filozofidja is megegyezik a CUDA-val. A maésik lényeges kiilonbség, hogy az OpenCL programok
futdsidében is fordulhatnak.

A CUDA nyelv egy tobb szintbél all6 architektira. Ennek legalacsonyabb szintjén a CUDA eszkoz-
kezelé (driver) 4ll, amelyik a GPU-n torténd szamitds vezérléséért felel. Ehhez a driverhez 1étezik
programozasi felillet (API), azonban ez egy rendkiviil alacsony szint{i hozzéférési lehet8ség, ame-
lyet csak a legritkabb esetben hasznalunk. Leggyakrabban a CUDA futésideji API-jat hasznaljuk,
valamint az arra épiill6 CUDA konyvtarakat. Fontos megjegyezni, hogy a driver és a futasidejii
API hasznélata kolcsonosen kizarjak egymast.

Ahhoz, hogy elkezdhesstiink a GPU-n programozni, vizsgaljuk meg el6szor, hogy az altalunk irt
program hogyan fut a GPU-n. Mint mar emlitettiik, a feldolgozast a CPU vezérli, és a feldolgozando
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16.5. dbra. A CUDA szintjei.

adat is a gazdagép memoridjaban taladlhaté. Els6é 1épésben az adatot at kell masolni a GPU
sajat meméridjaba, majd a feldolgozast kell elinditani. Mivel a két egység kozti adatmozgatas és
kommunikacio koltséges, ezért ezeket célszerii minimalizalni a sebességndvelés végett. Ezt kdvetben
a GPU elvégzi a parhuzamos program futtatdsat, és a végeredményt visszamasolhatjuk a gazdagép

memoriajaba.
Gazdagép
Feldolgozas
inditésa

Feldolgozand6
adat

Eredmény

memoria

Parhuzamos
futtatas

16.6. dbra. A GPU program futdsdnak mddja.

16.4.1. Futasi modell

A GPU-n futé programot kernelnek hivjuk, melybdl a legtobb architektira esetében egyszerre
egyetlen futhat. A kernel program alapegysége a szdl, amely az egyetlen magon és egyetlen adat-
egységen futé program. A szdlakat blokkokba rendezziik, mig a blokkokat pedig egy rdcsba (grid).
A kétszintii rendezés oka az, hogy az ugyanabban a blokkban talalhat6 szdlak garantaltan ugyan-
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azon az SM-en keriilnek végrehajtasra, addig a racsban taldlhaté blokkok tetszdlegesen keriilnek
szétosztasra az SM-ek kozt. Ez kiilondsen fontos, ugyanis ennek kovetkeztében az egy blokkban
taldlhaté szdlak ugyanazt a kozos memériat 14tjak (hiszen ez fizikailag az SM-ben taldlhatd), mig
a kiilonb6z6 blokkok eltérd kozos memériat latnak.

Tovabbi kiilonbség ezen feliil, hogy a blokkok mérete véges: maximum 1024 szalat tartalmazhatnak,
mig a racsban akdrmennyi blokk lehet. Ezen felill a blokkban a szalakat rendezhetjik egy, két és
harom dimenziéba, addig a rdcs maximum két dimenzios lehet. Ennek fizikai szempontbdl nincs
jelentésége, a toObbdimenziés rendezés azonban nagymértékben megkonnyiti majd a programozés
feladatat.

A futési modell utols6 fontos egysége a warp (fonat), amely az adott SM-en egyszerre futé 32/64
szélat jelképezi. Természetesen egy blokk tobb (maximum 32) fonatbdl dllhat, de egyszerre csak
32/64 szal tud futni. Ez az egység azért fontos, ugyanis ha egy fonaton beliil divergens kéd adédik
(vagyis egyes szalaknak mds utasitdst kellene végrehajtani), akkor a tobbi szdl addig kénytelen
vérni, amig ez a kodrészlet lefut. Eppen ezért a divergens kédot (pl. if-else) a fonaton beliil
érdemes keriilni.

Raécs 1

Blokk Blokk Blokk
0,0) (1,0) (2,0)
Blokk Blokk

©,1) (1.1) (RO N ————_
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16.7. Abra. A CUDA futdsi modellje.

Rendkiviil fontos specialis valtozdk a kernel index valtozok, melyek az altalunk irt kernelbdl elér-
hetok. Ezek az értékek megadjak, hogy az adott szal éppen hianyadik blokk hédnyadik szala. Ezek
segitségével lehet altalanos képlet tutjan megadni, hogy az adott szal a feldolgozandé adattéomb
hanyadik elemét dolgozza fel. Ehhez rendelkezésre allnak a récs és a blokk méretét jelzo valtozok
is.

dim3 gridDim; // racs dimenzidja blokkokban (max 2D)

dim3 blockDim; // blokk dimenziéja szalakban (max 3D)
dim3 blockIdx; // 32 blokk azonositéja a griden beliil
dim3 threadIdx; // 64 szal azonositdja a blokkon belill
dim3 warpSize; // 32 fonat mérete (jelenleg mindig 32)
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blockDim. x

blockIdx.x
threadIdx.x
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16.8. abra. A kernel index szdmitdsa.

Egy tipikus példa ezen valtozok hasznalatara az alabbi fliggvény, amely egy tomb minden elemét
egy adott konstans értékre allitja.

__global_
{

void assign( int+* d_a, int value )

int idx = blockDim.x * blockIdx.x + threadIdx.x;
d_al idx ] = value;

Erdemes megjegyezni, hogy az SM-nek szamos regisztere van, igy a fonatok kozti taszkvaltast nulla
tobblet teher mellett képes elvégezni, sot altalaban egy SM t6bb blokkot is tud kénnyedén futtatni.
Fontos azt is tudni, hogy az egyes CUDA magok a DSP egységekhez hasonlé csévezetéktechnikéaval
rendelkeznek, vagyis képesek tobb fonatot is parhuzamosan futtatni igy, hogy a csévezeték alloma-
saiba nem az ugyanannak a programnak az egymas utan kiévetkezo 1épéseit, hanem a kiilonbozé
szalak lépéseit toltik be.

2. sz4l, 1+2. utasitas 2. szdl, 143. utasitas
3. sz4l, m. utasitas 5 ita 3. szdl, m+2. utasitas

4. sz4l, n. utasitas . SZ4 5 ita 4. sz4l, n+2. utasitas

1. allomas 2. allomas 3. allomas 4. allomas

- 4. szal 3. szal 2. szal

16.9. dbra. A csdvezeték tobbszdlas futdsra vald haszndlata.

16.4.2. Kommunikacio

Fontos emlitést tenni még a GPU-n futd szélak kozti kommunikécié megoldasardl is, ez ugyanis
elengedhetetlen a hatékony programok irdsahoz. Ezek koziil az els6 a blokkon beliili szinkronizaciés
gat:

__shared__ int scratch[blocksize];
scratch[ threadIdx.x ] = value;
__syncthreads__()

leftValue = scratch[ threadIdx.x - 1 ]
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Ezt a modszert elsésorban akkor szoktuk hasznalni, amikor a blokkon beliill minden szal valami-
lyen a tobbi szdl szamara relevans informéaciot ir az osztott meméridba, ami a sorban kovetkezd
mivelethez mar sziikséges. Ilyenkor létfontossagu elérni, hogy a blokkon beliil minden szél elérjen
idaig mielott barmelyik masik szal tovabbhaladhatna.

A kordbban emlitett atomi memériamiiveletek szintén alkalmazhatok szélak kozti kommunikécié
megvalésitasara, hiszen ezek garantdltan végrehajtédnak. Tipikus példa erre példaul a skaléris
szorzas implementéaciéja. Ekkor minden szal kiszdmolja az Osszeg egy tagjat, majd ezt atomi
memoriamiiveletekkel ugyanahhoz az osztott memoéridban tarolt szdmhoz adjak hozza.

Fontos megjegyezni, hogy a CPU oldali program a kernel inditdsa utan aszinkron médon tovabb
halad, ezért az eredmények felhasznalasa elétt sziikséges lehet a szinkronizalast explicit médon
elvégezni az aldbbi médon:

cudaThreadSynchronize ()

Ez a fiiggvény az éppen futd kernel sszes szdlanak befejezését megvarja. Fontos tudni, hogy tjabb
kernel inditdsa el6tt ez automatikusan meghivédik, igy akkor nem sziikséges ezt explicit médon
meghivni.

16.4.3. Memoériakezelés

Fontos még targyalni a GPU programozas soran rendelkezésre all6 memoriatipusokat és azok cél-
szerd hasznalatat. A GPU memoéria ugyanis a feldolgozas egyik legfontosabb sziik keresztmetszetét
jelentheti, a szamos meméria opcié pedig elsé ranézésre lehengerld lehet. A GPU-k az aldbbi me-
moria tipusokat kiillonboztetik meg:

¢ Regiszterek: ezek szdlanként kiilon privat memoriateriiletek, amelyek fizikailag az SM-ben
talalhatok, és statikus RAM-ként vannak megvaldsitva, vagyis a leggyorsabb memériatipusrdl
beszélhetiink. Alapesetben a kernelek lokélis valtozéi itt keriilnek eltdroldsra.

o Lokalis memoria: amennyiben a regiszterek elfogynak a tovabbi privat adat itt keriil
tarolasra. A lokdlis meméria azonban nevével ellentétben a nem az SM-ben taldlhatd, ezért
fizikailag messze van, raadasul dinamikus RAM, vagyis meglehetedsen lassi tipusrdl van szé.

¢ Osztott memoéria: az osztott memoria szintén statikus RAM, ami az SM-en taldlhaté,
igy rendkiviil gyors. Ezt a memoriatipust azonban a blokkban 1év6 6sszes mag latja, ezért
a bonyolultabb elérési és cachelési megolddsok miatt valamivel lassabb (féleg irni). Ez a
memoriatipus kivaléan hasznalhaté magok kozti kommunikacié megvalésitasara, amennyiben
elég a blokkon belil kommunikalni.

o Globalis memoéria: a globalis meméria a GPU kartyan kiilon chipként rendelkezésre allé
dinamikus memoéria. FEz az a memoriatomb, amely a GPU kartyak adatlapjan fel van tiintet-
ve, mérete altaldban 2-16 GB. A legtobb esetben rendkiviil nagy savszélességii, ennek ellenére
az elérése rendkiviil lassd tud lenni, amennyiben t6bb ezer szal kivan egyszerre olvasni beldle.

o« Konstans memoria: a konstans memoéria szintén a dinamikus meméridban helyezkedik
el, azonban csak olvashaté (szoftveresen). Ennek el6nye, hogy a tobbszédlas miikodés miatt
rendkiviil bonyolult irds cache kezelés elhagyhato, igy a miikodése valamivel gyorsabb, mint
a globalis memoriaé.

e Textiira memdria: a textira memoria egy specidlis konstans memoria, azonban sza-
mos hasznos funkciét szolgaltat még szamunkra. Ezek koziil az egyik, hogy lehetévé teszi
szamunkra azt, hogy egy-, két- vagy haromdimenziés indexelést hasznaljunk, és az indexek
memoriacimmé konvertdldsat hardveresen végzi. Ezen feliil lehet&ség van normalizlt (vagyis
0 és 1 kozotti) indexelés alkalmazdsdra. Ennek kiilon elénye, hogy kérhetjiik a textira me-
moriatdl azt, hogy ha pont két pixel kozé indexeltiink, akkor ezeket stulyozva atlagolja Gssze
( konvolicios sziirés), azonban ez is hardveresen torténik.
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A texttra meméria rdadasul képes 2 vagy 3 dimenziés asszociativ cache megvaldsitasara is.
Ez azt jelenti, hogy ha egy érték bekeriil a cache-be, akkor a textira meméria a kornyezetét
is automatikusan beolvassa a cache-be. Ezt azonban nem a memoriacimek alapjan, hanem a
2, vagy 3D kornyezet alapjan teszi meg. Ezen feliil lehetOség van a texturabdl torténd kiin-
dexelésre is hiba nélkiil. Ekkor t6bb opcid koziil valaszthatunk, lehetséges példaul konstans
értéket kérni, vagy akar ismétlédést is.

GPU racs

Blokk 0 Blokk 1

Osztott memoéria Osztott memodria

Regiszterek Regiszterek Regiszterek Regiszterek

SRAM

CPU

16.10. dbra. A CUDA memdriamodellje.

Erdemes még a kozds memoriatipusok egyszerre irdsardl roviden emlitést tenni. Az osztott és a
globalis memoéria ugyanis alapvetéen masféleképpen miitkédnek. Mig a globalis memoriaban t6bb
parhuzamos irds esetében minden irds garantdltan megtorténik (a sorrendjitk ugyan nem garantalt),
addig az osztott memoridban csak egyetlen iras torténik meg garantaltan.

16.4.4. Texttrak hasznalata

Kiilon emlitést igényel a textira memoria haszndlata, tekintve, hogy szdmos fontos bedllitast/don-
tést meg kell hoznunk ezek hasznalatdhoz. Fontos tudni, hogy a textira memoriat CPU oldalrdl
kell definidlni, mivel GPU oldalrél ez egy konstans memériaként viselkedik. A texttira memoridnak
a kovetkez6 bedllitasai lehetnek:

o Adattipus: a textura egyetlen elemének tipusa: ezek lehetnek 1-4 dimenziéju vektorok,
melyek egész, vagy lebegbpontos szamok
o Dimenzié: a textira (és a cachelés) dimenzidja (1,2,3)

e Olvasasi mod: ez a textura indexelésének tipusa: lehet egyszerii tombindexelés, vagy
normalizalt, amely esetben a textira két széle kozott egy [0,1] tartomanyba esd lebegépontos
értékkel cimziink.
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¢ Interpolacié: bedllithaté kiilonbozd hardveres interpolacié a normalizalt indexelés esetén:
Ez lehet legkozelebbi szomszéd, amely esetben nem torténik sziirés. Vélaszthatunk azonban
bilinearis interpolacidt is.

o« Hatarkezelés: amennyiben kiindexeliink a témbbdl valaszthatjuk azt, hogy az olvasas egy
elore meghatdrozott konstanssal, vagy a legkozelebbi ténylegesen a témbbe tartozd értékkel
térjen vissza. Vélaszthatjuk azt is azonban, hogy a textturakezel6 vegye tgy, mintha a témb
a hatarokon tul periodikusan ismétlédne, vagy ugyanezt tiikr6zodo ismétlodéssel.

CLAMP BORDER

16.11. dbra. A kilonbozd hatdrkezelési (felil) és interpoldcids (alul) opcidk.

Tovabbi Olvasnivalo

[45] CUDA Programming. Elsevier, 2013. DOI: 10.1016/c2011-0-00029-7. c¢fm: https://doi.
org/10.1016%2Fc2011-0-00029-7.
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17. fejezet

VPU, TPU, FPGA

17.1. Bevezetés

A korabbi el6adasok soran betekintést nyerhettiink a grafikus feldolgozoegységek miikodésébe és
programozasdba. A GPU-k azonban még mindig alapvetéen altaldnos céli eszk6zoknek tekint-
hetdk, amelyekben bizonyos miiveletek lettek hardveresen megvaldsitva. A jelen eladds soran
megismerkediink elészor a tenzor feldolgozé egységekkel (TPU), melyek kifejezetten matrixmiive-
letek gyorsitasara szolgald egységek, valamint a programozhaté hardverek vilagaval.

17.2. Vision Processing Unit

Fontos emlitést tenni a szamitogépes latas esetében gyakorta haszndlt Vision Processing Unit
(VPU) eszkozokrdl. Ezek dltaldban alacsony fogyasztdsi néhdny RISC architektirdji maggal,
valamint ezen felil szdmos tovabbi specidlis parhuzamos feldolgozé egységgel rendelkezd eszko-
z0k. Ezek a parhuzamos feldolgozdk &ltaldban alacsony pontossigi lebegépontos (16/32 bit),
vagy fixpontos (8/16/32 bit) miiveletek elvégzésére képesek, melyek miikodését elére huzalozott
miiveletvégzdk is segitik. Ezek a feldolgozdk tipikusan VLIW (Very Large Instruction Word) uta-
sitaskészlettel rendelkeznek, ami elésegiti a miiveletek kozti parhuzamositast.

Ezen feliil a VPU-k rendelkeznek lokalis, a chipen elhelyezkedd memériateriilettel is, ami a szamita-
sok részeredményeinek hatékonyabb kezelését teszi lehetévé. Végezetiil a VPU-k altalaban szamos,
digitalis kamerdk altal gyakran hasznélt interfészt is tdmogatnak. A fentiek alapjan a VPU-k
felépitése meglehet6sen hasonlit az altalanosabb céli DSP-re, ezek azonban tipikusan nagyobb
pontossagu szamitasok elvégzésére alkalmasak.

17.3. Tensor Processing Unit

Fontos megérteni, hogy a GPU-k alapvetéen vektoros miiveletek elvégzésére lettek kifejlesztve (ez
alél kivételt képez a tenzor mag). Ezeknek alapveté tulajdonsdga, hogy a bemeneteket egyszer
hasznéaljuk fel egyetlen kimenet irdshoz. Matrixmiiveletek esetén azonban az Osszes bemenetet
tobb miivelethez is fel kell hasznalnunk, rdadésul a legtébb kimeneti valtozéonkat minden mivelet-
végzés esetében akkumulalnunk kell. Ehhez a GPU programozas soran osztott memérian definialt
atomi miveleteket kell alkalmaznunk, amik a kernel miikodését lassitandk. Mivel a mély neuralis
halék tanitisa és futtatdsa szdmos nagy méretli matrixszorzast igényli, ezért célszerli lenne erre
szakosodott hardvert késziteni.
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17.1. abra. Egy tipikus VPU felépitése.

17.3.1. Systolic Array

Ehhez els6 korben vizsgdljuk meg a matrixszorzast a legegyszerilibb, 2x2-es esetben. A képlet az
alabbi:

A B\ (E F\ (AE+BG AF+BH .
c p)*\¢ w)=\ce+pc cr+pH (17.1)

Ez szemléletesen megvaldsithaté négy szorzo és két Gsszeadd egység segitségével az alabbi mdédon:

0 C A-(XEpP{xF P>

be

D B 0-3(XGP{xH[>
D J

column 1 column 2

17.2. abra. A mdtrizszorzads elvégzése.

Itt a szorzd egységek fixen egy szdmmal szorozzdk a bemenetiikre sorban érkezé adatokat. A futds
végére a szorzat matrix elemei a kimeneteken oszloponként allnak el6. Itt érdemes megjegyezni,
hogy ez a moddszer természetesen a kimenetén néhany részeredményt is kiad, dsszesen azonban 4
ciklus alatt a métrix Gsszes eleme el6all.

Ezt a végrehajtasi architekturat szisztolikus tombnek nevezziik. Itt a szisztolikus kifejezés a tér-
beli parhuzamositas és a cs6vezeték-technika egyiittes intenziv alkalmazésat jelenti. Erdemes ész-
revenni, hogy az alapbdl kobos miiveleti igényii matrixszorzas ezzel a modszerrel linearis idében
elvégezhetd, ami kifejezetten nagy matrixok esetében jelent hatalmas gyorsulast.

17.3.2. Felépités

A TPU felépitésének kozponti eleme a matrixszorzo egység, amely az imént ismertetett alapelven
miikodik. A matrixszorzé egységnek kiilon suly gyorsitotar egysége van, amely csak a neuralis hald
silyainak betoltéséért és a matrixszorzonak vald dtadasért felelés. A matrixszorzd egységet a kii-
16nbo6z6 aktivacios fliggvények huzalozott megvaldsitasat kinald aktivacios egységek, és a kiilonbozé
leskaldzasok és normalizdcidk hardveres gyorsitdsat kindlé norm/pool egységek kovetik.
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17.3. dbra. A szisztolikus mdtrizszorzds (bal) és a TPU mdtrizszorzd egységének felépitése

(jobb).

Erdemes még kiemelni, hogy a normalizilé egységek kimenete és a bemeneti adatok /koztes akti-
vaciok tarolasaért felels egységes buffer kozott nagy sdvszélességii buffer talalhaté. Ezt a buffert
a matrixszorzé egységgel egy szisztolikus elokészité egység koti Ossze, melynek feladata, hogy az
adatot a matrixszorzashoz megfelel formatumba rendezze. Erdemes megjegyezni azt is, hogy mig
a bemeneti adatot altaldban a gazdagép kiildi a TPU szamaéra, addig a stulyok lokalisan taroléd-
nak. Ennek oka, hogy az elsd generdciés TPU alapvetéen inferencia (halé futtatds) feladatokra
lett kialakitva.

SRRor e
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14GiBls \ 30 GBS ) e
DoR3 Wolght FIFO
— =5 g reien )
B————am

- Unified 167 Mm':ll!':ﬂﬂw
Buffor Systolic |Gi nl
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17.4. Abra. A TPU felépitése.

A mésodik generaciés TPU-k azonban mar enyhén médositott architektiraval rendelkeznek. Meg-
figyelhet6, hogy nagy mennyiségli lokélis HBM (High Bandwidth Memory) meméridval rendel-
keznek, valamint, hogy a korabbrdél ismert aktivacids, normaliziciés és pooling egységek altalanos
skaldr/vektor feldolgozd egységekre lettek cserélve. Ez azért tortént, mert a masodik generdciés
TPU-k mér tanitasra is alkalmazhatok.

17.4. Programozhaté hardverek

A GPU-k TPU-k Deep Learning feladatokra rendkiviil j61 haszndlhaté egységek, azonban egyéb
specidlis latasi algoritmusok nehezebben implementalhatok velitkk. Kiilonosképp azok az algorit-
musok nem gyorsithaték ezeken az eszkozokon, amelyek nagymértékben hagyatkoznak feltételes
végrehajtdsokra és elagazdsokra. Ezekben az esetekben azonban létrehozhatjuk a sajat feladatspe-
cifikus hardvertinket valamilyen programozhat6 hardver segitségével.

Programozhat6 hardvereknek szamos fajtaja létezik, kezdve a kombinaciés hélézatok megvaldsi-
tésara képes PLA (Programmable Logic Array) és PROM (Programmable Read-Only Memory)
aramkorokkel. Léteznek sorrendi halézatok megvaldsitasara képes eszkozok is, ilyen példaul a
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17.5. abra. A mdsodik generdciés TPU felépitése.

CPLD (Complex Programmable Logic Device). Bonyolultabb hardverek, algoritmusok megval6-
sitdséra azonban leggyakrabban FPGA (Field Prgrammable Gate Array) eszkozoket szokds hasz-
nalni.

Az FPGA-k olyan specialis hardvereszkozok, melyek segitségével elsGsorban a csévezeték-technolégia,
kisebb részben a parhuzamos feldolgozds segitségével tudunk az algoritmusokon gyorsitani. Erde-
mes megjegyezni, hogy FPGA-kat gyakorta haszndlunk hardvertervezés sordn, ugyanis az 4j 1C-k
készitése rendkiviil koltséges folyamat. Az elkésziilt és miikod6 hardverterv esetében azonban le-
hetséges (és tomeges gyartds esetén célszer(i is) a megtervezett hardvert ASIC (Application Specific
IC) forméajéban is létrehozni.

Az FPGA tervezés soran a hardvert kezdetben gyakran blokkvazlat szintjén hozzuk létre, majd ezt
egy valasztott hardverleiré nyelv segitségével tudjuk lekédolni. Az FPGA dramkorokhoz tartozik
egy szintézer program is amely a leirt hardvert atkonvertalja az adott céleszkdz egy - a hardvernek
megfelel6 - konfiguraciéjaba. A tervezés sordn altalaban lehet6ségiink van a leirt hardver szoftveres
a kovetkez6 1épés a hardver szintézis, melynek sordn a szintézer az altalunk leirt hardvert egy
konyvtar segitségével megvaldsithaté hardverré szintetizalja.

Ezt kovetOen jon az elhelyezés és a huzalozas 1épése, amely mar a konkrét céleszkéz paramétereit
is igényli. Ennél a 1épésnél keriilnek az egyes egységek az FPGA egyes blokkjaiba elhelyezésre, és
itt hatdrozhaté meg, hogy mi a hardver futdsinak maximdlis sebessége (ez az egyes kapcsolédd
egységek kozotti fizikai tavolsdgtdl figg). Az elhelyezés végén eldéll a végleges konfigurdcid, amely
a hardverre mar letolthetd.

Hardverleiras ~——

Kényszerek L,

Konyvtar I

17.6. Abra. A FPGA tervezés folyamata.
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17.4.1. Architektara

Az FPGA architektira targyaldsanak elején célszerti megérteni, hogy miként lehetséges egy hard-
vert programozhatéva tenni. Az FPGA minden egyes programozhaté eleméhez tartozik legalabb
egy konfiguraciés flip-flop, amelyek egy bites értéket képesek tarolni. Fzek sorosan vannak egy
adatvezetékre felflizve, az érajelet pedig egy kiilon a konfiguralashoz dedikalt generatortdl kapjak.
A konfiguraci6 feloltésekor a flip-flopok drajelet kapnak, a konfigurdcids értékeket pedig sorosan (a
flip-flopok sorrendjével megegyezd sorrendben) kiildjiik 4t az adatvezetéken. Ilyenkor a flip-flopok
egyetlen hatalmas shift regiszterként viselkedve minden elemhez eljuttatjak a sajat konfigurdcio-
jat. A konfiguraci6 befejeztével az érajelet kikapcsoljuk, igy minden flip-flop konstans memériaként
tartja ezt a konfiguracios értéket, amelyet kiillonb6z6 hardverelemek bemenetként hasznalnak fel.
Az alabbiakban lathaté néhany példa ilyen elemekre:

Q

Q

17.7. dbra. A programozhaté hardverek megolddsa.

Egy teljes FPGA chip szdmos ilyen konfigurdlhaté elemet tartalmaz, amelyek tgynevezett konfi-
gurdlhaté logikai blokkokba (CLB - Configurable Logic Block) szervezédnek. A CLB-k kozott egy
programozhaté sinrendszer van, melynek segitségével az egyes CLB-k tetsz6elgesen kotheték Ossze.
Az FPGA-hoz tartoznak még tgynevezett blokk RAM egységek, amelyek on-chip memériaként
szolgalnak, valamint kiilonb6z6 10 blokkok, melyek segitségével az FPGA chip és a kiilvilag kozti
kommunikaciés interfész valdsithaté meg.

Egy CLB alapvet&en két szeletbél (Slice) all, amely a konfiguralhaté hardverek alapegysége. Ezek a
szeletek a szomszédos CLB-k szeleteivel kozvetlen (a globélis sinrendszertél fiiggetlen) kapcsolatban
is allnak, amely ennek a sinrendszernek a terhelését csokkenti nagy mértékben. A CLB-k kozti
Osszekottetések ugyanis az FPGA tervezés egyik sziik keresztmetszete, igy a gyakori, és egyszeriien
megoldhaté kapcsolatokat érdemes kilon, dedikdltan megvaldsitani.

17.4.2. Szeletek

Minden szelet tartalmaz tobb look-up table aramkort, amelyek 1 bites értékeket tarolnak. Ezen
felil minden szelet tartalmaz tobb, tetszOlegesen konfiguralhaté flip-flopot is. Ezen flip-flopok
kezdeti értéke, szinkron/aszinkron viselkedése, 6rajel engedélyezése, stb. tetszélegesen megvalaszt-
hat6. Minden szelethez tartozik tovabba néhany, az aritmetikai miiveleteket kiegészité eszkoz:
ilyen példaul az atvitelképzo egység, vagy a szamlald. Taldlhaté még ezen feliil szamos multiplexer
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17.8. abra. Az FPGA dltalanos felépitése.

17.9. dbra. A CLB-k dltaldnos felépitése.

is a szeletekben, mellyel utvonalvalasztas, kombinaciés fiiggvények kiegészitése, és egyéb specilis
feladatok is végezhetok.

Fontos kiilon emlitést tenni a szeletekben talalhaté LUT egységek miikodésérol. Ezek az egységek
alkotjak ugyanis egy programozhaté szelet magjat. LUT segitségével megvalésithatunk egyszerii
logikai fiiggvényeket, melyek bemenetszama 5-8 kozott valtozhat. Erre a boévitésre a slice mul-
tiplexerei hasznélhaték. Természetesen egyetlen szeletben véges mennyiségii LUT taldlhaté, igy
a tobb bemenetli logikai hal6zatbdl kevesebb fér bele egy szeletbe. A kivant miikodés eléréséhez
csupan annyit kell tenniink, hogy a halézat igazsagtablajat beletoltjiikk a LUT memoriaelemeibe.

Erdemes még megemliteni, hogy ezen feliil a LUT hasznilhaté RAM, vagy (virtudlisan) ROM
elemként is. Ezek 1 bites memoériacellaként fognak viselkedni, azonban az elérésiik lényegesen
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gyorsabb a blokk RAM-hoz képest. Felhasznalhatok a LUT egységek még shift regiszterként is,
amely hardverek esetén gyakran alkalmazott egység.

Vizsgaljunk meg roviden néhany példat a szeletek hasznalatara. Ezek kozil a legegyszeriibb a
kombinacios halozat megvalésitasa: itt a 8 bemenet koziil hatot a LUT-ok bemenetére kapcsolunk,
a masik kett6 pedig a LUT-ok koziil valaszté multiplexereket vezérli:

s | J,
x> 1 _{‘\
.
BICD | j] o BMUX
Diz . .
Bs g A8 |, DPRANIIA2
BS A5 © SFRAMGAE2 q ™8
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ot VA1 -WAG -
t—] waz
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- 1 l
Al q,\ > AMUX
s I
w6 w02 ) Dane
st 0 © DPRANGIS2 [~
A5 = —— AS 0 SPRAMAAE? t {oa
=G == Lot e e l ™ = hrow
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Rews 555 Meat og = SRLOW
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17.10. dbra. Egy 8 bemenetd kombindcids hdlézat megvaldsitdsa (megjegyzés: van még 2 db
LUT a képen kiviil).

Ennél valamivel bonyolultabb az Gsszeaddé megvaldsitasa. Itt a LUT-ot a XOR miivelet megva-
l6sitasara hasznaljuk fel, mig a carry logika megvalésitasat a LUT mogott taldlhato kiegészitd
aramkozok segitségével végezziik el az aldbbi moédon:
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Ellenkezd esetben vagy mindkett6 0 — nincs dtvitel, vagy mindketts 1 — van dtvitel/ osszeadd egység

17.11. dbra. Az dsszeadds megvaldsitdsa.
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17.4.3. Memoria Opcidk

Erdemes még emlitést tenni az FPGA-ban altaldban elérheté meméria tipusokrdl. Ezek koziil
kett6t mar réviden targyaltunk: a szeletekben 1év§ elosztott memoriat és a Blokk RAM-ot. Az
elosztott memoria tipikusan bites szervezésii és kis méretii: szeletenként 64-256 bit kozott valtozhat
tipusonként. Lokalis elhelyezkedése miatt rendkiviil nagy sebességii, és lehetéséget ad aszinkron
modon t6rténd olvasasra is.

A blokk RAM az FPGA szilicium chipjén taldlhatd, és kozepes méretii (18-36kbit) RAM. T6bbféle
bitszervezést is tdmogat (1,2,4,8,9,18,36 és 72), melyekbe a paritds bit is beleértendd. Fontos
tulajdonsdga, hogy az iras és az olvasas is szinkron moédon torténhet csak. Ez a memériatipus
hasznalhaté FIFO tizemmddban is. Az FPGA kartydknak a gyakorlatban szokott lenni egy kiilsé
memoria chipjiik is, ami mar egy kiilénallo6 DDR memoria, és kozosen hasznalhaté az FPGA kartyat
vezérl6 mikroprocesszorral. Ez a memoria a harom kozil a legnagyobb, egyben a leglassabb is.

17.5. Példak

Végezetil nézzink néhany példat képfeldolgozdsi miiveletek hardveres megvaldsitasara.

17.5.1. Kiiszobozés

A legegyszeriibb feladat a kiiszobozés, melynek sordn a példaban azt feltételezziik, hogy a pixelek
kozvetleniil a kamerabdl jonnek, sorosan, jelenleg YCbCr szintérben (ez kamerdk esetében gyakori
lehetdség).

- Vezérlg jelek )
Video
DAC

17.12. abra. A kiisz6bozés blokkvdzlatos megualésitdsa.

17.5.2. Konvolucid

Konvolicié esetén mar nehezebb a dolgunk, hiszen nem csak egyetlen pixelt kell felhasznalunk a
miivelet szdmitasdhoz, hanem az egy sorral el6bb és kés6ébb jové képpontokat is.
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Ebbdl kifolyélag a hardveriink nagy szamu FIFO-t tartalmaz, amelyek a pixeleket 1-1 egész kép-
sornyival késleltetik. A szlird silyait a konfiguracids egységbdl kapjak meg a szorzok, a pixelek
sorrendjével forditott médon. Fontos megemliteni, hogy a konvolicié megvaldsitasanal a képha-
tarkezelést is meg kell valésitani, vagyis a kép teriiletérol kilogo helyekrél érkezett szorzatokat el
kell vetni.

17.13. abra. A konvolicié blokkvdzlatos meguvaldsitdsa.

17.6. Magas szinti tervezés

Az el6adas utolso6 részeként beszéljiink roviden az FPGA segitségével torténé hardvertervezés né-
hany fontos kérdésér6l. Fontos, hogy FPGA tervezés soran a hardver és a szoftver tervezését
egylittesen, egymasra épiilve érdemes elvégezni. Ehhez az elvégzend6 feladatokat elGszor elosztjuk
a két eszkoz kozott. Az egyértelmiien szekvencidlis algoritmusokat a CPU-n, mig a jobban pér-
huzamosithat6 és gyorsithaté eljarasokat hardverbél érdemes megvalésitani. A tervezés minden
lépése soran célszerli a hardver és szoftver rendszert kdzosen szimulalni.

17.6.1. Adatutak rendszere

Az FPGA segitségével torténé feldolgozds leirhatd tigynevezett adatit-rendszerként, amelyben az
egyes adatelemek kiilonbozé funkciondlis elemeken dthaladva kertilnek feldolgozéasra. A feldolgozas
menetét egy kiillon vezérlbegység feliigyeli, amely a szdméara rendelkezésre allo feltételek alapjan
az egyes adatelemek konkrét utjat valtoztathatja. Ez a vezérl egység lehet egy egyszerli sorrendi
halézat, de akar egy komplett mikroprocesszoros rendszer is.

17.6.2. CsOvezeték

Az adatutak rendszerének alapvetd eleme az algoritmikus csévezeték. Ezen a cs6vezetéken a fel-
dolgozandé adathalmaz sorosan, elemenként halad at, amely képek esetén azt jelenti, hogy az
egyes miveleteket pixelenként végezziik sorosan. Ez azt eredményezi, hogy habar a teljes kép
feldolgozasa nem feltétleniil gyors (itt parhuzamositasrol nem beszéliink), azonban a csévezetéket
a pixelek soros tovdbbitdsi interfészébe beleépitve a feldolgozas csak minimélis (az aldbbi példa
esetén példdul néhdny sor és pixel nagysdgrendii) késleltetést okoz.
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17.14. dbra. A hardver és szoftver egyiitt tervezésének folyamata.
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17.15. dbra. Az adatutak rendszere.

17.6.3. Ujrakonfigurilas

A csOvezetékek fontos tulajdonsdga lehet, hogy az egyes adatok utja valtoztathaté legyen, vagyis
programozhaté cs6vezetékiink adédjon. Ehhez az egyes algoritmikus blokkok kozé egy konfigural-
hat6 buszrendszert kell elhelyezni.

Vezérelheto csévezetékbol 1étezik az egyszerii megoldason feliill azonban tigynevezett szuperskalar
cs6vezeték is. A szuperskalar feldolgozas azt jelenti, hogy a hardver egyszerre tobb, parhuzamos
feldolgozasi csOvezetéket is hasznal és menedzsel. Ilyen csévezeték segitségével elvégezhetd adat-
vagy feladatszintii parhuzamositas is az FPGA-n.

Létezik ezen feliil olyan megoldds is, amelyben nem csak maga a csévezeték, hanem a teljes hardver
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17.16. abra. Egy kiisz0bozott képdifferencidt megualésité hardveres csévezeték.

17.17. dbra. Az ujrakonfigurdlhaté csévezeték.

is Ujrakonfiguralhaté lesz. Erre elsGsorban akkor lehet sziikség, ha a feldolgozési feladat bizonyos
események hatdsara véaltozhat, vagy ha tobb feldolgozd egység kozott adaptivan szeretnénk a fel-
adatokat kiosztani. Ez utobbit megtehetjiik a terhelés, vagy a fogyasztas optimalizdldsa miatt,
vagy esetleg azért, hogy eltérd prioritasu feladatokat mas teljesitményii eszk6zokre is oszthassunk
(itt a prioritds valtozhat menet kozben).

Tovabbi Olvasnival6

[46] S. Kilts, Advanced FPGA Design. John Wiley & Sons, Inc., 2007. jin. por: 10 . 1002/
9780470127896. cim: https://doi.org/10.1002%2F9780470127896.
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17.18. dbra. A hagyomdnyos (bal) és a szuperskaldr (jobb) csbvezeték vezéridk.
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17.19. abra. Az djrakonfigurdlhaté hardver.
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Koszonetnyilvanitas

Ko6szoném Reizinger Patriknak, hogy elkészitette a jegyzet angol nyelvii valtozatat.

Tovabbi koszonet illeti Dr. Vajda Ferencet, aki a targy eredeti tematikajat kidolgozta, valamint a
jegyzetben szerepld abrék egy részét elkészitette.
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