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1. Bevezetés

Jelenkorunk egyik meghatdrozo témakore a mesterséges intelligencia, illetve ezen
beliil is a mesterséges neurdlis halézatok. A teriileten az elmult évtizedben
végbement dinamikus fejlédésnek koszonhetoen ezen modellcsalad segitségével egyre
tobb olyan probléma oldhaté meg, amely hagyomanyos algoritmikus modszerekkel

nehezen lenne kezelhetd.

Minek koszonheté a gyors fejlodés? Az idé elérehaladtaval egyre tobb és tobb
adat keletkezik, rengeteg hatalmas méretii adathalmaz all rendelkezésre, melyek
segitségével hatékonyabban és tobbféle feladatra tanithaték a gépi algortimusok
[1]. A fejlédést nagyban segitik tovabba a napjainkban elérhet6 nagy teljesitményi

szamitogépek, publikusan elérheté programkonyvtarak [2].

Milyen feladatokban alkalmazhaték hatékonyan a mesterséges neuralis halézatok?
A lista rendkivil hosszi. A mesterséges neuralis halézatok alkalmazasa olyan
teriileteket forradalmasit, mint a szamitégépes képfeldolgozas (arcfelismerés,
objektumok felismerése, szemantikus szegmentdcié) [3], 6nvezetd autdk irdnyitdsa

[4], elérejelzések (idGjaras- és cs6delérejelzés) [5] vagy az orvosi diagnosztika [6].

A modellcsalad altal elért attorések egyik emblematikus példaja a szamitégépes
képfeldolgozas tertiletén tortént paradigmavaltéd elorelépés. Szakdolgozatom témaja
— az objektumdetektalas feladata — is errdl a teriiletrol szarmazik. A
dolgozatom célja az objektumdetektaldas mesterséges neurdlis halézatokkal torténd
modellezésének targyaldasa, kiilonos tekintettel a valds idejii feldolgozasra. Ez
utobbi egy természetes kovetelmény szamos alkalmazashoz, példaul onvezeté autdk
iranyitasahoz, arcfelismeréshez vagy anomalia detektalashoz. A dolgozatomban

olyan modelleket mutatok be, amelyekkel elérhet6 a valds idejl feldolgozas.

A 2. fejezetben Osszefoglalom a mesterséges neuronhalok matematikai modelljét,
egyes részeinek a funkciéit. Taglalom a valasztott témam szempontjabdl igen fontos
— a mesterséges neuralis halozatok egy specidlis esetét képez6 — konvolicids
neuralis hélozatot és annak felépitését. A 3.  fejezetben bemutatom az
objektumdetektalas feladatkorét, valamint ismertetek a feladathoz kapcsolodd
josdgi mértékeket. A 4., 5., és 6. fejezetben a jelenlegi egyik leghatékonyabb
objektumdetektalasra kifejlesztett modellcsalad — az id6k soran kiilénbozo
javitasokkal létrehozott YOLO modellecsalad — kiilonbozé valtozatait elemzem,
illetve azt, hogy mik voltak azok a kisebb-nagyobb technikai triikkok, modszerek,
melyeket alkalmazva jelentos javulast tudtak elérni a modellben, mind pontosségot,

mind a valds ideji feldolgozast tekintve.



2. Mesterséges neuralis hal6zatok

A mesterséges neuron és neuronhdlozat felépitését az emberi agy miikodése
inspiralta. A kozponti idegrendszerben talalhaté neuronok, altaluk ellatott funkcidk
és neuronkapcsolatok alapjaul szolgdlnak hatékony gépi tanuldsos modszereknek.

Ebben a fejezetben bemutatom a felépitésiiket.

2.1. Mesterséges neuron felépitése

2.1.1. Definicié (Mesterséges neuron). Legyen & € R™™! bemeneti vektor
x = (20,21,...,Tp),

illetve w € R™ silyvektor
w = (wo, Wy, ..., W)

és ¢ : R — R differencidlhato figguény.  Ekkor a mesterséges neuron a

y=9 ( Z wﬂi)
i=0

Amennyiben xg = 1 és wy a rendszer eqy paramétere, gy legyen b = woxo (eltolds,

kovetkezoképpen dll eld.

bias), mellyel a neuron pedig:
y = qﬁ(Zwixi +b).
i=1

A ¢ fluggvény tipikusan nemlinedris. A definicioban emlitett ¢ fiiggvény
differencialhatosaga feltétel, azonban a gyakorlatban nem okoz problémat, ha az csak
majdnem mindeniitt differencidlhaté. Az egyik leggyakrabban hasznalt fiiggvény

erre a célra a ReLU fiiggvény, amely a 0 pontban nem differencialhato.

2.1.2. Definicié (ReLU fiiggvény). Legyen x € R a fiiggvény bemenete. ReLU :
R — R fiiggvény az aldbbi modon dll elo.

ReLU(x) = max(0, z)

A mesterséges neuron operdciéi és azok sorrendisége grafreprezentacioval is

megadhato, az aldbbi abra szerint.
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1. abra. Mesterséges neuron operaciénak grafreprezentacioja

2.2. Mesterséges neuronok halézata - ANN

A mesterséges neuronok tobbféleképpen oOsszekapcsolhatok egymassal, illetve
ugynevezett rétegekbe rendezhetok. Ha & neuron bemeneteit az A halmazba tartozo
neuronok kimenetei képzik, akkor £ neuron az A halmaz neuronjaival 6sszekapcsolt.
A neuronok egymads utan kapcsoldsaval alakithaté ki a mesterséges neuralis hélézat
(ANN - Artificial Neural Network), mely ilyen médon fiiggvények kompozicidjaként

all Ossze.

2.2.1. Definicié (Neuron réteg). Legyen X mesterséges neuronokbdl dllé hdlozat,
V(X) pedig az X neuronjainak halmaza és A C V(X)) neuronok halmaza. Ha ¥ &
€ A ugyanazzal a meghatdrozott szami neuronnal keril 6sszekotésre, adott irdnyban,

akkor A neuron réteg.

A halézat neuronjai kiilonbozé rétegekbe csoportosithaték Gsszekotésiik szerint. A
neuralis halézat bemeneti rétege a neuronok azon halmaza, mely kozvetleniil a
héalézat bemeneti vektorat dolgozza fel. A bemeneti réteg 6sszekapcsolhatd tovabbi
rétegekkel, ezek a rejtett rétegek. A rejtett rétegek tovabbi rejtett rétegekkel

kapcsolhatok Gssze. A haldzat végso kimenetét megado réteg a kimeneti réteg.

Az ilyen moédon keletkez6 struktiura a tobbrétegli neurdlis halozat, melynek

grafreprezentacidja az aldbbi dbran lathato.
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2. dbra. Tobbrétegii mesterséges neuralis halézat rétegei

2.3. Elorecsatolt halézat

2.3.1. Definicié (El6recsatolt neuralis halézat). Legyen X mesterséges neuronokbdl
dllo halozat, mely m réteghdl all, V(X) pedig az X neuronjainak halmaza és
X1, Xo, ..., X;n € V(X) neuron rétegek, melyek kézitt az indexelés szerinti

sorrendiség definialt. X, a bemeneti, X,, a kimeneti réteg.

X eldrecsatolt neurdlis hdlozat, ha X; neuronjai csak X; neuronjaival dllnak

dsszekdttetésben, ahol j <i. (Yi=1,...,m).

2.3.2. Definicié (Teljesen 0&sszekapcsolt rétegek). Legyen X mesterséges
neuronokbdl dllé hdlézat, mely m réteghdl all, V(X) pedig az X neuronjainak
halmaza és X1, Xs, ..., X, C V(X) neuron rétegek, melyek kizott az indezelés

szerinti sorrendiséq definialt. X, a bemeneti, X,, a kimeneti réteg.

X; és X1 teljesen osszekapcsolt neuron rétegek, ha X; minden neuronja

dsszekapesolt X; 1 minden neuronjdval (i =1,2,...,m —1).

Az elOrecsatolt mesterséges neuralis halézat tehat lényegében fliggvények

kompozicidja, melynek fiiggvényeit az egyes neuron rétegek alkotjak.

2.3.3. Definicié (El6recsatolt neurdlis halé fiiggvénykompoziciéja). Legyen X
mesterséges neuronokbol allo elorecsatolt halozat, mely m rétegbdl all, illetve x €
R™ bemeneti vektor

x = (20, T1,...,Tp).



Ekkor a hdlozat elddllithato figguénykompozicioként a kovetkezdé alakban:

f(@) = fno-ofrofi(m),

ahol f; azi. neuron réteqg dltali leképezés, Vi =1,2,..., m-re.

2.4. Konvolucios neuralis halézat - CNN

Az alabbiakban bemutatom a konvolicids neurdlis hdlézatot és annak felépitését.

Az stirin kapcsolt mesterséges neurdlis halézatoknak egy specidlis esetét képzi
a konvoluciés neurdlis hélézat (CNN - Convolutional Neural Networks), mely
jol teljesit olyan gépi képfeldolgozassal kapcsolatos feladatokban, mint példaul
a képklasszifikacio vagy objektumok detektalasa. Tehat a valasztott témam

szempontjabdl igen fontos.

A konvoliciés halozatok legfébb tulajdonsagai az alabb felsoroltakban

mutatkoznak.

e Egy réteg neuronja nem minden el6zo réteg neuronjaval 6sszekotott, tehat nem

teljesen Osszekapcsolt haldzat.

e A konvolicids rétegekben minden neuron ugyanazt az elore adott 6

sulymatrixot hasznélja a neuron altal végzett miivelethez.

Az alabbiakban felsorolasra keriilnek azok a kiilonbozé rétegek, melyek
a konvoliciés neurdlis halézatot felépitik:  konvolicidés rétegek, valamint a

gyakorlatban eléfordulhatnak még pooling rétegek és a teljesen Gsszekapcsolt réteg.

2.4.1. Konvolucioés réteg

A konvoliciés réteg (convolution layer) egy neuronja két bemenetet vesz igénybe a

miiveletek elvégzéséhez: az el6zo réteg kimeneteit és egy kernelt.

A konvoluciés réteg neuronjai atalakitjak a bemenetet annak érdekében, hogy
kiemeljék a fontosabb jellemzoket azon. Ezt az atalakitast egy kernel segitségével

végzik. A kernel konvolicids matrix néven is ismert.

A kernel egy stlyokat tartalmazé, kisméretii matrix. Harom dimenzié esetében
a magassagét és szélességét tekintve kisebb, mint a bemeneti matrix, melyen a

konvoluciot végezziik, viszont mélységiikben megegyeznek.

A konvolicios mivelet a kernelben talalhaté sulyértékek felhasznédlasaval alakitja
at a bemenetet, a kernelt a bemeneti képen fiiggoleges és vizszintes iranyokban

végigesisztatva.  Igy keriil kiszémitdsra a konvolicids réteg egy neuronja dltal

10



eléallitott aktivacids térkép (feature map). Az aktivicids térkép egy eleme tipikusan

nem az egész el6zo rétegtol fiigg.

2.4.1.1. Definicié (Konvoliiciés miivelet). Legyen X € R™>™>F bemeneti mdtriz
és W € Rm2xm2xkz Lonyoliicids mdtriz (kernel), ahol ny > na, my > my és ky = k.

X elemeit jelolje
51
11,01

(i=1,....,n1, j1=1,...,mqy ésly =1,... k), valamint W elemeit pedig jeldlje
l2
12,72
(to = 1,...,n9, jo = 1,...,mg ésly = 1,... ks). Ekkor a konvoliciés miuvelet
szamitasa a kovetkezd.
(X, W)= (X W) =

n2  ma2

_ k k
= E E Xn+i—1,m+j—1'Wi,j

i=1 j=1
Vn=1,...,(ny —na+1),Vm=1,...,(m1 —mao+1) ésVk =1,... k esetében.

A konvoluciés mivelettel eléallitott aktivacios térkép n. soranak m. oszlopanak
k. eleme (X, W)k .

A kernel " csusztatdsa” — adott 1épéskozzel —, majd a bemeneten a konvolicids

miiveletek végrehajtasa adja meg a réteg kimenetét.

Az egymaés utan szervezett konvoliucids rétegek egymds kimeneteit dolgozzék
fel. A konvoluciés neuralis halézatban egyre mélyebbre jutva, a konvolucids rétegek

folyamatosan magasabb szint{i, komplexebb képi jellemzok felismerésére képesek.

2.4.2. Egy konvoluciés halé elemei

Az aldbbiakban ismertetem azokat a rétegeket, melyek nem képezik sziikségszertien
egy konvoluciés neurdlis halézat részét, azonban az objektumdetektalds
feladatkorének megoldéasakor gyakran el6fordulnak az alkalmazott neuralis

hél6zatban.

ReLU fiiggvény A konvolicids halé részét képezheti az aktivaciés (nemlinedris)
fiiggvény, mely kozvetleniil a konvolicios halézat kimenetén, az aktivacids térkép
elemein végrehajtott fliggvény. Példaul lehet a fentebbi 2.1.2 definiciéban megadott
ReLU (Rectified Linear Unit) fiiggvény.

11



Pooling réteg A konvoliciés rétegek kozott, a gyakorlatban tipikusan
alkalmazott a pooling réteg, mely a folyamatos dimenzidcsokkentésre, ezédltal a
szamitasok redukalasara szolgal.

Egy gyakori valtozata a max pooling, amely a bemeneten elére adott ¢ x j-es ablakok
maximum értékkel rendelkezo elemeit valasztja ki és csak ezeket az elemeket hagyja

meg. Ezéltal csokkentve a dimenziok méretét.

Teljesen 0Osszekapcsolt réteg A konvoliciés neurdlis hélézatban gyakran
el6fordul a teljesen Osszekapcsolt réteg (Fully-connected Layer), amely a hélézat
végén szerepel.

A teljesen Osszekapcsolt réteget megel6zheti egy Flatten réteg, mely a harom
dimenziés konvolicids réteg kimenetbdl egy egydimenzids vektort képez. A matrix
elememeit sorfolytonosan berendezi a vektorba, igy eldallitva a teljesen 0sszekapcsolt
réteg megfelel6 bemenetét.

A teljesen Osszekapcsolt réteg minden neuronja minden el6zetes réteg neuronjaval
osszekottetésben all. Ezaltal a felsébb rétegek aktivacios térképeinek eredményét

levetitve az ezt koveto, klasszifikacids feladatot megoldo rétegekre.

2.4.3. Koztes rétegek funkcioi

A konvoliuciés halé rétegei két elkiilonitett kategoriaba oszthatok. Az
els6 valamennyi réteg felelés a kapott bemenetek bizonyos tulajdonsagainak
betanuldsaért — jellemzo-tanulas —, a maradék rétegek pedig a kimenetet képzo

osztalyozas problémajanak megoldasaért — klasszifikacio — .

A jellemzé-tanulasért felelés rétegek a konvoliciés rétegek nemlinearitas
fliggvénnyel és a pooling rétegek. A jellemz6-tanulds a gyakorlatban tipikusan
tobb, egymds utan helyezett konvolicios rétegekkel és az ezek kozott esetlegesen

elhelyezett pooling rétegekkel torténik.

A Kklasszfikacioért felelos rétegek — melyek méar nem képezik részét a neuralis
hélézat konvoluciés részének — a flatten és teljesen Gsszekapcsolt réteg, valamint a
klasszifikacids valészintiségeket megadd fiiggvény. A klasszifikdcids valészintiségeket
megadd fiiggvény lehet példaul a Softmax fiiggvény, mely gyakran alkalmazott
képklasszifikacids feladatok megoldasahoz. A Softmax fiiggvényt a 3.2.1 pontban
definidlom és a konvoliuciés neurdlis héalézatok objektumdetektalas feladat

megoldasra val6 alkalmazasa kapcsan fejtem ki bévebben.

12
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3. dbra. Egy lehetséges konvoliciés neurélis halézat rétegei [7]

2.5. Feliigyelt tanulas mesterséges neuralis
halokkal

A gépi tanulé algoritmusok szaméra sziikséges megadni példakat, miel6tt képesek
lesznek altaldnositani a bemeneteket, felismerni a meghatarozé jellemzdket, majd
pedig prediktdlni a megoldandé feladat eredményét. A neuralis hdldk tanulas alatt

tipikusan nagy mennyiségii példaval dolgoznak.

Az aldbbiakban Osszefoglalom a mesterséges mneuralis héalézatok feliigyelt

tanulasanak legfontosabb tényezdit.

2.5.1. Tanito és teszt adathalmaz

A tanito adathalmaz elemeinek segitségével tanithatdo be a mesterséges neuralis
hélézat egy-egy specifikus feladatra. Ez az adathalmaz tartalmazza a feliigyelt

tanulashoz sziikséges, elore adott bemenet-kimenet parokat.

A teszt adathalmaz segitségével — a predikcio és a teszt bemenethez tartozo
célvaltozd Osszehasonlitasaval pedig megéllapithaté, hogy a modell mennyire
pontosan tudja meghatdrozni az eredményt 1j adatok esetében, tehat milyen a

modell josdga.

A tanito, illetve teszt adathalmaz elemeinek a felépitése a kovetkezd rendezett
parként irhato le:

(x,y)

ahol * € R" az adott halmazelem tulajdonsagait reprezentalé vektor és y € R™

pedig a célvaltozokat tartalmazé vektor.

13



2.5.2. Feliigyelt tanulas

A mesterséges neuralis halézat a feligyelt tanulds modszerével kertil behangolasra
tanulaskor. A modszerrel a modell egy bemenet-kimenet leképezést tanul meg,
méghozza 1gy, hogy elore adott bemenet-kimenet parokat kap, a nagyméretii tanitéd
adathalmazbdl. Tehat a tényleges célvaltozdk elérheték a betanulds alatt. A
tanulasi folyamat soran a neurdlis hal6é a neuronokhoz tartozé w; bemeneti silyokat

folyamatosan finomitja, a pontosabb eredmény elérése érdekében.

A sulyok megfelel6 hangoldsa alacsonyabb hibdhoz vezethet. A predikcids
hiba a sulyok fiiggvényében leirhaté egy veszteségfiiggvénnyel. A tanulds sordn
a hiba minimalis értékének, azaz a veszteségfiiggvény minimumanak kozelitése a
cél, azonban a gyakorlatban tipikusan csak egy lokalis minimum taldlhaté meg.
Viszon lokalis minimumbdl altaldban tobb is megtalalhato és ez mar elegend6 ahhoz,
hogy hatdkonyan megoldhaté legyen a probléma, igy sok esetben a cél egy lokalis

minimum megtalalasa.

A gépi tanulds soran, kiillonos tekintettel a mély neuralis halozatok feltigyelt
tanitasa esetében, a neuron sulyok megfelel6 hangolasahoz a Gradiens modszer és
a Backpropagation mddszer széles korben alkalmazott [8]. A Gradiens mddszer
egy iteraciés modszer, amely egy 1épése a kovetkezokbol all: kiszamitja egy adott
pontban a veszteségfiiggvény gradiensét, majd tesz egy A\ paraméter nagysagu
lépést az ellenkezd iranyba, igy kozelitve a fiiggvény lokdlis minimumbhelyét.
Kezdve az inicializélt silyozassal, a Backpropagation médszer pedig behangolja a
betanitds alatt folyamatosan a neuron silyokat, a kovetkezéképpen. A neuronok
altal meghatarozott fliggvénykompozicié derivaldsaval, majd a Gradiens mddszer

alkalmazasaval modosit a silyokon, ezzel a lokélis minimumot kozelitve.

2.5.3. Klasszifikacids feladat

A gépi tanulasi algoritmusok sokféle probléma megoldasara hasznalhatok, melyek
kozé tartozik példaul a klasszifikacios feladat. A klasszifikacié soran adott kategoriak

egyikébe sorolja a bemenetet a megoldé algoritmus.

2.5.3.1. Definicié (Klasszifikacios feladat). Klasszifikdcids feladat a kévetkezd f -

xr — y fugguény megtanuldsa.

flx) =y,
ahol © = (x1,...,x,) € R" a bemenet tulajdonsdgait reprezentdld vektor, y =
(Y1, -+ Ym) € R™ pedig az adott kategdridkhoz tartozo valdszindségeket tartalmazza.

A neurdlis halozatok feliigyelt tanitas modszerével, tanité és teszt adathalmaz

segitségével betanithatdk a klasszifikacids feladat elvégzésére.
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3. Alkalmazas objektumdetektalasra

A mesterséges neuralis halézatok altal elért attorések egyike a képfeldolgozasban
valé elorelépés. A konvoltcios neurdlis halézat az objektumdetektalds feladatanak
megoldasaban egy kivaléan hasznalhaté modell. Valds idében és hatékonyan képes
megoldani ezt a probléméat. Ebben a fejezetben bemutatom az objektumdetektaléds

feladatkorét, valamint a feladathoz tartozo josédgi mértékeket.

A szamitégépes képfeldolgozas teriiletére tartozd objektumdetektalds egy
képfeldolgozasi feladat, amely adott képeken szereplé objektumok azonositasaval

és azok képen beliili elhelyezkedésének megtalalasaval foglalkozik.

Széles korben alkalmazzak képfeldolgozasi feladatokban, néhany példa erre az
alabbi listaban talalhato:

e arcfelismerés
e videdban szerepl$ objektumok azonositasa (példdul emberek azonositasa)

e objektumok, illetve azok mozgdsinak nyomonkovetése (auté mozgasanak

kovetése)

e Onvezeté autokba épitve (a forgalom és az utakon kozlekedd jarmiivek,

gyalogosok észlelése).

Az objektum felismer6 algoritmusoknak fontos szerepiik van: sok esetben, sok

teriileten tudjak csokkenteni az emberi erofeszitéseket.

3.1. Képkonvertalas matrixra

Egy kép megfeleltetheto egy haromdimenziés matrixnak, melynek elemei a
kép valamely szélesség és hossziisdg mentén elhelyezkedd pixel értékei, a kép
szincsatorndja szerint. A pixelenkénti reprezentacié egy baratsagos bemenet a

neuralis halézatnak.

3.1.1. Definicié (RGB Képmaétrix). Legyen adott o kép, hdrom szincsatorndval
és YV szincsatorndja nxm pizelbdl épil fel, melyek a kovetkezok: piros, zold és kék.

Amennyiben
Ae Rnme?)

Ak € [07255]
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(t=1,...,n,=1,....m,k =1,2,3), illetve A elemeiként az o kép pizel értékeit
reprezentdlja a megfeleld szélesség-hosszisdag-szincsatorna szerinti elrendezésben,

akkor A mdatriz RGB képmdtriza az a képnek.

A fent emlitett képmatrixot tekintjiik az objektumdetektalast végzé konvolicids

hélézat bemenetének.

A jelenlegi elterjedt képfeldolgozasok esetében a harom szincsatorna alkalmazott.

3.2. Kategoriak valdszintiiségi vektora

A konvolicios héalé legvégén tipikusan a Softmax fiiggvény alkalmazott, az
objektumdetektalas feladatanak megoldasa esetében.

A Softmax fliggvény feladata, hogy az el6zd réteg kimeneteit atkonvertélja az

//////

nézve. Tehat a bementként kapott k£ valés szambdl k valdszintiséget készit, melyek
osszege 1. Ezzel véglegesiti a klasszifikaciot. fgy a konvolicids hélé, a klasszifikacios

feladatra nézve, kimenetként egy valdszintiségi vektor ad.

3.2.1. Definicié (Softmax fiiggvény). Legyen z € RX bemeneti vektor
z=(20,21,--,2)

A Softmax: RF — RF fiigguény az aldbbi mddon dll elé.

O'(Z)i = % -

Zj:l e
Vi=1,2,...,k esetében.

3.3. Az objektumdetektalas feladata

Az objetumdetektalds problémakore a pixelekbol és szincsatorndkbol felépiilo
képeken és ezekbodl 6sszealld videdkon talalhato kiilonbozo objektumok felismerébdl,
a képen pedig a prediktalt hatarold kerettel valé korbehatarolasabol, majd az

azonositott objektumok klasszifikalasabol all.

3.3.1. Definicié (Hatarolé keret). Legyen n,m € N. A hatdrold keret a konvolicids
neurdlis hdlozat bemeneti képmdtrixza dltal reprezentdlt kép részét képezd, nxm pizel
teruletid téglalap kerilete, melyet a detektdlando objektum koré prediktdl a modell,

ezzel jelezve annak helyzetét a képen. A hatdrold keret a kovetkezé komponensekbdl
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all ossze.
b= (z,y,w,h)

ahol x és y a hatdrolo keret kozéppontjainak koordindtdja, w és h a hatdrolo keret

szélesséqgét és magassagdt adja meg.

3.3.2. Definicié (objektumdetektdlas feladat). Legyen X € R™™*3 képmdtriz,
valamint k = {ky, ko, ..., ki} objektum kategdridk halmaza. Az objektumdetektdlds
feladata a kovetkezd f: X — (b, k) figguény megtanuldsa.

f(X) = (b,k) (1)

ahol
b= (x,y,w,h)

a detektdlando objektumot hatdrolo keretét adja meg, illetve

k= (P(k1),P(ka), ..., P(k))

pedig az objektum kategoriak wvaloszintiségi wvektora, amely az adott k; € k

(Vi=1,...,1) objektum kategoridhoz rendelt valésziniségeket tartalmazza.

4. abra. A YOLO objektumdetektald modell kimenete — a szerzo cicajanak

fényképén

A fenti fényképen a YOLO objektumdetektdlé modell a felismert objektumot
egy kategoriaba sorolja, hatarolé kerettel veszi korbe és konfidencia érték rendel a

predikciokhoz.
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3.4. Méroszamok

Az objektumdetektalas feladatkoréhez tartozé mérészamok definialdsahoz a

kovetkezo egységes jeloléseket vezetem be.

Legyen az objektumdetektalast végzé modellhez kapcsoléddan:

I
—_

o b;ji: a modell dltal prediktalt hatarolé keret Vi,j = 1,...,S, k
esetén, ahol

— S a kezdeti racsfelosztas mérete

— K: pedig a récscellanként prediktalt hatarolé keretek szama
e k;: objektum kategéria Vi = 1,2,...,m esetén. Ekkor

— k={ki, ko, ..., kn}: objektum kategéridk halmaza

— m = |k|: k kategéridk halmazédnak szamossdga

— ky € k teljesiil (VI =1,2,...,m)

3.4.1. Definicié (Metszet az unié felett). Legyenek A és B halmazok. A metszet
az unio felett (Intersection over Union) az aldbbi formdban adhaté meg A és B

halmazok esetén:
ANB

3.4.2. Definicié (Hatérolo keret konfidencia értéke). Legyen annak a valdszinisége,

hogy b;ji, hatdrolo keretben taldlhato a detektdlando objektum
Popjektum = P(objektum),

valamint a prediktdlt és tényleges hatdrolo keretek esetén a metszet az unio felett
pedig
[OUtény

pred”

Ekkor a b;ji,-hez tartozo konfidencia értéke:

. tény
Cijk = Pobjektum ' IOUpmd-

Vi,j=1,...,5, k=1,..., K esetén.

3.4.3. Definicié (Kategoria valészinliség). Legyen k = {ki, ko, ... ky} objektum
kategoriak halmaza, ahol k; objektum kategoria (Vi = 1,2,...,m). FEkkor, az
objektumdetektdldst végz6 modell dltal prediktalt feltételes valosziniség a kategoria

valosziniség, mely k; kategoria esetében a kovetkezo:
Py, = P(k;|objektum)

Vi=1,2,...,m esetében.
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A k; kategoridhoz tartozd kategéria valdszintiség megadja, hogy mekkora
valészintiséggel tartozik a detektalt objektum az adott kategoériaba, feltéve, hogy
a detektalandé teriileten taldlhatd objektum.

3.4.4. Definicié (Kategdria specifikus konfidencia). Legyen az objektumdetektdldst
v€gz0 modell dltal prediktdlt b;;, hatdrold kerethez tartozo konfidencia értéke cijy,
valamint by, dltal hatdrolt objektumhoz tartozéan legyenek a kategoria valdsziniségek
Py,. Ekkor a kategoria specifikus konfidencia értéke:
conf(Py,, cijr) = Py, - Cijr =
= P(kj|objektum) - P(objektum) - IOU;iZg =P(k) - IOU;iZg

Vi,j=1,...,8, Vk=1,...,K ésVl=1,2,...,m esetén.

A kategoéria specifikus konfidencia egyarant méri a klasszifikaciot és a lokalizaciot
is.

3.5. Jo6sag mérése
Egy ismertebb, gyakran hasznalt metrika az objektumdetektorok pontossdganak
mérésére az AP (Average Precision).

Jelolje

e T'P = True positive: helyesen prediktalt esetek

e T'N = True negative: helyesen nem prediktalt esetek

e ['P = False positive: helyteleniil prediktalt esetek

e F'N = False negative: helyteleniil nem prediktalt esetek

A fenti jelolésekkel élve

Precision — TP
recision = TP+ FP
illetve TP
|l = ———.
Reca TP+ FN

A Precision méri a predikcié pontossagat, megadja a jol prediktalt esetek
aranyat az Osszes prediktdlando esettel szemben. A Recall pedig azt méri, hogy
a prediktalt esetek mekkora aranya helyes.

A Recall — x tengely — és Precision —y tengely — altal kirajzolt gorbe alatti

teriilet az AP értéke, mely a kovetkezoképpen szamolhato:
1
AP = / p(r)dr
0
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ahol p(r) a fent emlitett gorbe.

3.5.1. Definicié (Mean Average Precision). Legyen k = {ki,...,k,} objektum
kategoridk halmaza és AP; az i. objektum kategoria esetén szdamolt Average

Precision. FEkkor a mean average precision a kovetkezoképp dll elo.

1 n
mAP = E;AB
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4. YOLO modell

Az objektumdetektalds probléméjanak megolddsaban a jelenlegi egyik
leghatékonyabb konvolicidés neurdlis hélézat, a YOLO ( You Only Look Once) modell
nyuijt kitiing eredményt. A YOLO a legtijabb és legismertebb objektumdetektélasra
alkalmazott technikdk egyike. A modellcsaldd kiilonboz6 valtozatai képesek valds
idoben egyszerre két feladatot is megoldani: az objektumok felismerését, valamint

a klasszifikdcios feladatot.

A YOLO amellett, hogy felismeri a bemeneti képeken szereplé objektumokat,
melyeket téglalap alaki kerettel hatarol, még elére meghatarozott kategoriak
valamelyikébe is sorolja azokat. fgy tehat végeredményben nem csak a felismert
objektum képen belili elhelyezkedése, pozicidja lesz ismert, hanem azt is
megtudhatjuk, hogy milyen objektumrol van szé. Az elobb emlitett feladatokat
valos idoben képes végrehajtani. Ez utobbi természetes kovetelmény lehet sok
alkalmazasban, példaul onvezetd autdk iranyitasaban vagy arcfelismerésben. De

hogyan is csindlja mindezt a YOLO?

4.1. Kezdeti racsfelbontas

A YOLO kimenetének egy részét képezi az, hogy egyenként hatérolé kerettel
(bounding box) veszi korbe az altala prediktélt objektumokat.

A hatarolé keretek meghatarozasdanak folyamata a kovetkezo. Kezdetben a
YOLO a kapott bemeneti képet felosztja egy S x S -es racs mentén, melynek cellai:
sij, ahol i, j =1,...,5. A rdcs s;; (Vi,J esetén) cellajara vonatkozdan a kovetkezd

predikciokat végzi el a modell:

e B darab hatarolé keret megadasa, illetve mindegyikhez egy-egy konfidencia

érték (confidence score) hozzarendelése.
e Csak egy objektum detektdlasa, a hatarold keretek szamatoél fliggetleniil.

o ( feltételes kategoria valoszintiség prediktéldsa, P(kategdoria;|objektum), (i =
1

rendelése, mely annak a valdszinlisége, hogy a detektalt objektum az adott

,...,(), ahol C a kategéridk szdma. Minden kategdridhoz egy valdsziniiség

kategoridba tartozik. Minden racscellahoz csak egy kategéria valdszintliség

halmazt prediktal a YOLO, fiiggetleniil a hatérolo keretek szamatol.
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4.2. A modellben alkalmazott hatarold keretek

A hatérol6 kereteket jelole : by, ahol 4, j = 1,...,.S megadja, hogy melyik racscellan
beliili predikcio, illetve k = 1,..., K pedig az egy cellan beliili keretek indexelése.
A by (Vi, j, k esetén) hatarold keret 0t értéket tartalmaz, melyek a kovetkezok:

bzyk; = (fL‘, Yy, w, h7 C)v

ahol a valtozé értékek az alabbiakat jelolik.

e 1: a prediktalt hatarolé keret kozéppontjanak elsé koordindtdja, s;; cella

hataraihoz viszonyitva

e y: a prediktalt hatdrol6 keret kozéppontjdnak masodik koordinataja, s;; cella
hataraihoz vizsonyitva

e w: a prediktalt hatarold keret szélességge

e h: a prediktalt hatarolo keret hosszisaga

e c: a prediktalt hatdrold keret konfidencia értéke (confidence score), mely
tikrozi, hogy mennyire mondhato biztosnak az, hogy a kereten beliil talalhato

objektum, illetve maga a keret mennyire pontos.

Racscellanként prediktalt
Hatarol6 keretek

Y

SxS
Racsfelbontas

5. abra. Racscellanként prediktalt hatarold keretek

22



Az x,w a bemeneti kép hosszusagaval, illetve y, h értékek a bemeneti kép
szélességével normaltak. fgy z,y,w,h € Q és z,y,w, h €[0,1].

A fent emlitettek alapjan a YOLO kimeneti predikcigjanak mérete:

SxSx(B-540C).

Tehat modelliink lényegében egy S x S x (B -5+ C) méretit matrixot prediktal.

4.3. A halézat felépitése

A YOLO modell konvolicios halézatanak felépitését a GoogleNet képklasszifikald
modell inspirélta [9].

A YOLO pontosan egy konvoliciés hélot hasznal az egyidejtileg torténd hatarolo
keretek, illetve objektum kategéridkhoz tartozé valdszintiségek prediktalasahoz. Ez

az egy konvoluciés neuralis hald oldja meg az objektumdetektalas feladatat.
A halozataban taldlhato neuronrétegek az alabbiak:
e 24 konvoltcids réteg, kozottik
e 4 maxpool réteg, majd ezeket
e 2 teljesen Osszekapcsolt réteg koveti.

A teljes halozat felépitése az alabbi abran lathato.

448

12 _
3
3& 56 3[ -
448 3 4 28 35 —\
3 143 7N 7 7
n2 56 28 3 yg >< H ><
| | " 7 7 7
3 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers ~ Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x256 7 . 4 1x1x512 7.5 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-s-2 2x2-s-2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-s2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-s2 2x2-s2

6. dbra. A YOLO objektum detektdlé konvoliicids hélézat felépitése [3]
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4.4. A YOLOV1 teljesitménye

4.4.1. PASCAL VOC

A PASCAL VOC Challenge (Visual Object Classes) egy  vizudlis
objektumdetektalasra és kategdria felismerésre vonatkozé kihivas, mely az
elmult néhany évben minden évben megrendezésre keriilt. A verseny lényegében a
kovetkezo két Osszetevobol all: adott egy publikusan elérheté adathalmaz, illetve

az adathalmazra vonatkozéan kiirt, megoldand¢ feladat [10].

A publikusan elérheté adathalmaz a Flickr képmegoszté weboldalrél [11]
osszegyujtott, osszesen 500 000 darab, objektum kategoéridkkal ellatott képekbdl 4ll.
Az adathalmaz képein talalhaté objektumok 20 kategoriaba kertiltek besorolasra. A
képeken Osszetett jelenetekben, tobbféle méretarany és poz szerint, valamint eltérd

megvilagitasban lathatok a detektalandé objektumok.
A versenyfeladat pedig a kovetkezoket tartalmazza:

o Klasszifikacio — Tartalmaz a kép egy bizonyos kategoridaba tartozo
objektumot? Ahol az objektum kategéridk magukban foglaljak példaul: autok,
emberek, kutyak.

e Objektumdetektalas — Hol taldlhatok a képen beliil egy bizonyos kategdridba
tartozé objektumok (amennyiben egyaltalan megtaldlhaték a képen)?
4.4.2. A halézat fobb hiperparamétereinek beallitasa

A YOLO fejlesztéi a PASCAL VOC adathalmazan torténd kiértékeléshez a

kovetkezo fobb hiperparamétereket allitottak be a halézaton:
e S =17, vagyis 7 X 7 méretii kezdeti racsfelosztéast
e B =2, tehat cellanként 2 hatarol6 keret prediktélasat

e ' = 20, ugyanis a PASCAL VOC adathalmazédban 20 kategéria szerint

kertiilnek besorolasra az objektumok.

Valamint Ezekkel az értékekkel szamolva a végsé predikcio, a halézat kimenete
SXSXx(B-54+4C)=7Tx7Tx(2-54+20)=7x7x30

méretll matrix.

4.4.3. Osszevetés mas haldkkal

A PASCAL VOC 2007 adathalmazan, a valés idében dolgozd, objektumdetektalds
feladatat megoldé rendszerek &ltal elért performancia és gyorsasagi eredmények

Osszehasonlitasat az aldbbi tabldzat [3] tartalmazza.
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A YOLO 63.4% mAP-t ért el és emellett fenntartva a valds idejli teljesitményt,
azaz 45 FPS mellett dolgozik. fgy a YOLO a valés idejti detektalok kozott a legjobb

mAP eredményt tudta elérni a versenyen.

Real-Time Detektalok Tanitas mAP FPS
100Hz DPM 2007 16.0 100
30Hz DPM 2007 26.1 30
Fast YOLO 200742012  52.7 155

YOLO 200742012 63.4 45
Kevesebb, mint Real-Time Detektalok Train mAP FPS
Fastest DPM 2007 30.4 15

R-CNN Minus R 2007 53.5 6

Fast R-CNN 200742012 70.0 0.5

Faster R-CNN VGG-16 200742012  73.2 7

Faster R-CNN ZF 200742012 62.1 18

YOLO VGG-16 2007+2012 66.4 21

1. tablazat. Real-Time objektum detektdlé rendszerek a PASCAL VOC 2007

adathalmazan [3]

4.5. Duplikalt detektalasok javitasa

A szép eredmény ellenére a YOLO rendelkezik hatranyokkal is. FEl6fordulhatnak
példaul olyan esetek, amikor a YOLO egy objektumra vonatkozdé detektalast
duplikaltan hajt végre. Mivel az algoritmus kimenetként sok hatarolé keretet
prediktal, ezek egy bizonyos része redundéns lehet. Valamint nagyobb objektumok
tobb racs cellat is lefedhetnek, ekkor minden ilyen lefedett racs cella az el6bb emitett

objektumot fogja detektdlni. Hogyan lehet ezen javitani?

Ezen probléma orvosolasara a kovetkezd médszert alkalmazzék a YOLO fejlesztoi
a modellen: csak azokat a predikciékat hagyjak meg, amelyekben a legmagasabb a

kategoria specifikus konfidencia értéke.

Els6 1épésként a YOLO azokat a pedikcidkat hagyja figyelmen kiviil, melyek egy
meghatarozott kiiszobnél alacsonyabb konfidencia értékkel detektdlnak objektumot.
Ezzel a 1épéssel a modell megszabadul a rendellenes detekcioktol. Viszont még ez
utan is sok hatarolé keret maradhat minden YOLO 4&ltal detektalt objektumhoz,
az elvart egy hatarold keret helyett. A probléma megoldasara a YOLO az [ OU;fZg
koncepcidjat hasznalja fel, a kovetkezdk szerint.
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1. Veszi az 6sszes olyan hatarold keret parost, melyekhez
e azonos prediktalt kategoria tartozik, illetve

e a két hatarold keret [ OU;fZg értéke egy adott hatar feletti.

2. Majd e két predikcié koziil a magasabb konfidencia értékkel rendelkez6t hagyja

meg.

Ez azt jelenti, hogy a detektalt objektum esetében egy-egy objektumra
vonatkozoan a duplikacidkat eltlintei, csak a legnagyobb konfidencia értékkel
rendelkez6 predikciét hagyja meg. Ez az eljaras 2 — 3% -ot javitott a YOLO eredeti
mAP értékén.

4.6. YOLOvV1 elonyok és hatranyok

A YOLOvl objektumdetektdlé modell tobbek kozott a kovetkezd elényokkel
rendelkezik, melyek az objektumdetektalas alkalmazasai szempontjabdl igen

jelentosek.

Gyorsasag Gyors. Kivaléan hasznalhaté valds idejli feldolgozasra, példaul valds-
idejii videdkon vald detektalds esetén. Ez sok alkalmazasi teriileten természetes

elvarast jelenthet.

Pontossag Amellett, hogy valés ideji feldolgozasra képes, nagyon magas mAP

eredményt ért el. Tehat pontossag terén is jol teljesitett a versenyen.

Egyszertiség A lokalizacios és klasszifikacids predikcidkat egyetlen neuralis halo
végzi el, ellentétben tobb ma&as objektumdetektalé haléval, igy jéval kevesebb

szamitast végezve és atlathatobb felépitést adva ezzel.

Viszont a YOLO hétranyokkal is rendelkezik. Az alabbiakban néhany kifejtett

példat mutatok erre.

Térbeli korlatok Eros térbeli korlatokat allitanak a racs celldhoz tartozo
prediktalasok, mivel minden racs cella két keretet és egy kategoriat prediktal. Ez
ugyanis limitalja az egymashoz kozel esé objektumok szamat, melyet a YOLO
detektalni képes. fgy a YOLO nehezen kiizd meg a csoportokban megjelend, aprobb

objektumok felismerésével, példaul egy madarcsapattal.

Nézopontvaltas A YOLO, mivel egy tanité adathalmazbdl tanulja meg, hogyan
prediktaljon hatarolé dobozokat, igy azzal a nehézséggel is kiizd, hogy jol
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altalanositsa a kiilonbozé objektumokat, 1j vagy szokatlan aranyok és beallitasok

esetén.

Hibak silya A tanulés soran alkalmazott veszteségfiiggvény mind a kisebb, mind
a nagyobb hatarol6é keretek esetében hasonléan kezeli a hibat. Egy kis hiba egy
nagyobb hatarolo keret esetében nem jelenthet nagy problémat, viszont egy kis hiba
egy kisebb hatarolé keret esetében nagy hatassal lehet az I OU;fZg értékére. A hibak
f6 forrasa a helytelen lokalizacio.
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5. YOLO v2

A YOLO modellcsalad masodik verziés modelljében, a YOLOv2 modellben a
fejlesztoi szamos 1j, kisebb-nagyobb technikai triikkot és modszert vetettek be,
annak érdekében, hogy javitsanak a modell betanitasanak moddszerén, tovabb
fokozzak a modell teljesitményét, valamint noveljenek a modell altali képfeldolgozas

sebességén [12].

A YOLOv2-vel a PASCAL VOC 2007 adathalmazon tanitva, mar 67 FPS
mellett, 76.8 mAP értéket tudtak elérni, ami jelentés mértéki javulast jelent, mind
pontossag, mind gyorsasag terén, az elozdekhez képest. Ugyanis a YOLOv1 45 FPS
mellett 63.4 mAP-t teljesitményt produkalt. Minek a segitségével tudtak ekkora
mértékl javulast elérni? Milyen v1-beli hianyossiagokat potoltak és problémakat
tudtak orvosolni a fejlesztok? Mik voltak azok a mérnoki triikkkok, melyek bevetése

nagyban hozzajarult a jobb eredmény eléréséhez?

Célom a kovetkezo fejezetben megvalaszolni a fenti kérdéseket, tehat
Osszegyljteni és bemutatni azokat a mddositasokat és tjitasokat, melyek a YOLO

modell teljesitményének novekedését elosegitették.

5.1. Alkalmazott javité moédszerek

A kovetkezékben felsorolt pontok kifejtett példakat tartalmaznak azokra a kisebb-
nagyobb mérndki triikkokre, melyeket alkalmazva nagy mértékii javulast tudott

felmutatni a YOLOv2 az els6 verziéjahoz képest.

Batch normalization A hélézat tanuldsakor normalizalja a neuron kimeneteket.
Két paraméter segitségével, egy skaldrral és egy eltoldssal. Gyakran alkalmazott
modszer neurdlis hdlazatokhoz betanitdskor, ugyanis gyorsithatja a tanuldst [13]. A
Batch normalization minden YOLO-beli konvolicids réteghez adasaval érték el a
fejleszték az mAP értéken ldthato javuldst. — +2 % mAP.

Nagyobb felbontasti kategdrizalas Az els6é verziotél eltéréen, magasabb
felbontasra hangoljak a halot tanitaskor. 224 -224 értékrol 448 - 448 értékre novelték
a felbontést, betanitds sordn. — +4 % mAP.

Anchor boxes Az egyik leglatvanyosabb modositas az anchor box bevezetése.

A hatarol6 keretek koordinatainak direkt prediktalasa helyett elére adott kereteket

alkalmaznak alapként (Anchor boxes) és csak ezek eltoldsat prediktaljak. Ezt a
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modositast a haléban gy oldottak meg, hogy a teljesen kapcsolt réteget, mely a
hatarolé keretek prediktalasaért felelos, eltavolitottak. Az anchor box-okra vald
attéréssel egyediejiileg a kovetkezd valtoztatas is tortént. A YOLOv2 minden achor

box-ra vonatkozdan prediktélja a kovetkezoket:
e 1 és y: hatérold keret anchor box-hoz viszonyitott eltoldsanak koordinatai
e w és h: hatarolo keret magassag és hosszusag értéke
e c: a hatarolé keret konfidencia értéke

o P(kategoria;|objektum), (i = 1,...,C), ahol C' a kategéridk szama: C darab

feltételes kategdria valoszintliség

Kovetve a YOLOv1-et, a hatarold keret ¢ konfidencia értéke és a feltételes kategoria
valészintiségek ugyanazokkal a képletekkel dolgoznak a YOLOv2-ben. —+7 %
Recall.

Dimension cluster A fejleszt6k megvizsgdltdk az [ OU;,@:ZE{ értékeket, az elére
lepakolt, racscellankénti anchor box-ok szamanak fiiggvényében. Ahogyan az achor
box mennyiséget noveleték, ugy javult a pontossdg is. A pontosabb kimenet
érdekében a YOLO 5 achor box-ot hasznal, mely igy javit a Recall értéken, azonban

még a modell komplexitasat nem noveli jelentés mértékben. — +5% mAP

Fine-grained features Az aprobb, csoportokban megjelené objektumok
detektalasaval kapcsolatos, YOLO v1-ben fellelt hatranyt a kovetkezdével orvosoltak.
A YOLOvV2 a detektalast 13 x 13 -as feature map-en végzi. Habar ez elegend6
a nagyobb objektumok detektaldsahoz, elényosebb lehet a finomabb, aprébb

tulajdonsagok felismerésekor, aprobb objektumok detektalasahoz.

Multi-Scale Training A YOLO vl nem teljesitett jol a kiilonb6z6 méreti
bemenetek esetében. FEz azt jelenti, hogy ha a mar megtanult, detektdlandé
objektum kisebb vagy nagyobb felbontasi képen jelenik meg a betanult méretéhez
képest — az eredeti YOLO 448 x 448 felbontasi bemenetekkel dolgozott —, akkor a
YOLO vl ezeket az objektumokat nem tudta pontosan prediktalni.

Ez a probléma nagymértékben megoldédott a YOLO v2-ben. Mivel a modell csak
konvolicios és pooling rétegeket hasznal, igy a felbontas menet kozben allithato.
Hogy a YOLOvV2 eroteljes legyen kiilonféle méretii képeken torténé futtatashoz, igy
ezt bevontdk a modellbe. Ezéltal kiilonbozé felbontassal zajlik a tanitas, 320 x 320
és 608 x 608 kozotti tartomanyban. A betanitds kozbeni felbontasvéltaskor a halo
ujraméretezése utan folytatodhat a betanitas, anélkiil, hogy ez hatéssal lenne a
halézat struktijarara.

Ez tehat azt jelenti, hogy ugyanaz a halé képes az objektumdetektalds feladatat
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megoldani, kiillonbéz6 méretli felbontasok esetén is. Alacsonyabb felbontas esetén
gyorsabb; magasabb felbontas esetén pontosabb detektdlas érhetd el. A YOLOv2
ily médon konnyt valtast képez a sebesség és a pontossdg kozott. — +1.5% mAP,

magas felbontas esetén: 78.6 mAP, alacsony felbontas esetén: 90 FPS.

5.2. A halézat felépitése

A YOLOvV2 modell konvoluciés halézatanak felépitésének alapjat a Darknet-19
képklasszifikaléo modell alkotja.

Darknet 19 A legtobb alkalmazasa az objektumdetektdlasnak megkoveteli annak
gyorsasagat, igy ez nem lehetett elhanyagolhatd szempont a modell javitasa soran.
A YOLOv2 alapjaul egy masabb architekturaval rendelkezo klasszifikdlé modell
szolgal, a Darknet-19. fgy a hélézat felépitése a kovetkezo:

e 19 konvoluciés réteg, melyek kozott
e 5 maxpooling réteg talalhato.

A YOLOv1 modellhez hasonléan itt is elmondhatd, hogy egyetlen konvolicids
neuralis hélézat végzi el az objektumdetektalast. Sot, most egy még inkabb

egyszerisitett felépités mellett.

A teljes hél6zat felépitése az aldbbi tabldzatban [12] lathatd.
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Tipus Filter Kimenet

Konvolucids 32 224 x 224

MaxPool 112 x 112
Konvolucids 64 112 x 112
MaxPool 56 X 56

Konvolucios 128 56 x 56
Konvoliciés 64 56 x 56
Konvolicios 128 56 x 56
MaxPool 28 x 28
Konvolucios 256 28 x 28
Konvolicios 128 28 x 28
Konvolicios 256 28 x 28
MaxPool 14 x 14
Konvolicios 512 14 x 14
Konvolucios 256 14 x 14
Konvolicios 512 14 x 14
Konvolicios 256 14 x 14
Konvolicios 512 14 x 14
MaxPool 7T X7
Konvolicios 1024 7T
Konvolicios 512 7T
Konvolicios 1024 7T
Konvolticiés 512 7TxT
Konvolicios 1024 TxXT7

Konvolaciés 1000 7TxT

2. tdblazat. YOLOV2 konvoliciés neurdlis hald felépitése [12]

5.3. A YOLOV2 teljesitménye

5.3.1. A halézat fobb hiperparamétereinek beallitasa

A YOLO fejlesztéi a PASCAL VOC adathalmazan torténd kiértékeléshez a

kovetkezo fobb hiperparamétereket allitottak be a hélézaton:
e S5 =13, vagyis 13 x 13 méretii kezdeti racsfelosztas

e B =5, tehat cellanként 5 hatarold keret prediktalasa, tehat 5 kezdeti anchor

box lepakolasa

e (' = 20, ugyanis a PASCAL VOC adathalmazaban 20 kategéria szerint
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kertilnek besorolasra az objektumok.

Valamint ezekkel az értékekkel szamolva a végso predikcid, a halézat kimenete
SxSx(B-(b+C))=13x13x(5-(5+20)) =13 x 13 x 125

méretl matrix.

5.3.2. Osszevetés mas haldkkal

A PASCAL VOC 2007 adathalmazan, a valés idoben dolgozd, objektumdetektalas
feladatat megold6 rendszerek altal elért performancia és gyorsasagi eredmények

Osszehasonlitasat az alabbi tablazat [12] tartalmazza.

A YOLOV2 78.6% mAP-t ért el, szemben a YOLOvI-ben nytjtott 63.4% mAP
teljesitménnyel, amely szintén mar kimagaslé volt. Ezzel egyidejtlileg, ahogyan ez
a YOLOvV1-nél szintén elmondhaté volt, a YOLOv2-re is igaz, hogy mindemellett

fenntartja a valds ideji teljesitményt.

Detektald rendszerek Tanitas mAP FPS

Fast R-CNN 200742012 70.0 0.5
Faster R-CNN VGG-16 200742012 73.2 7
Faster R-CNN ResNet 2007+2012 76.4 5

YOLO 200742012 634 45
SSD300 200742012 743 46
SSD500 2007+2012 76.8 19

YOLOv2 288 x 288  2007+2012 69.0 91
YOLOv2 352 x 352 2007+2012 73.7 81
YOLOv2 416 x 416 ~ 200742012 76.8 67
YOLOv2 480 x 480 200742012 77.8 59
YOLOvV2 544 x 544 200742012 78.6 40

3. tablazat. objektumdetektald rendszerek a PASCAL VOC 2007 adathalmazén [12]

A korszeri és valés id6ben dolgozé YOLOv2-rél elmondhaté, hogy a
tobbi objektumdetektalé haldzattal Osszevetve lényegesen gyorsabb, a legtobb
objektumdetektalé adathalmaz esetében [12]. Ezenkiviil kiilonféle méretli képeken
futtathato, ezzel elésegitve a kivant egyensuly elérését a sebesség és pontossag
kozott.

32



5.4. YOLO9000

5.4.1. Adathalmazok

COCO A COCO adathalmaz (Common Objects in Context) egy széleskori
objektumdetektaciés és szegmentaciés adathalmaz [14]. Tébb, mint 330 000 képet

tartalmaz, valamint 80 objektum kategoriat.

ImageNet Az ImageNet alapja a WordNet, egy angol lexikai adatbézis, amely
szavak hélozatat alkotja. Az ImageNet a WordNet hierarchidja szerint szervezett
képadatbazis — jelenleg csak fonevekbdl all. Az ImageNet grafreprezentdcidja
tartalmazza a WordNet szavaibdl szarmazé kategéridkat, mint csicsokat és ezek
kapcsolatait, mint éleket. A hierarchia egyes csomdpontjaihoz képek szazai
vagy ezrei tartoznak [15]. Mivel az emberi nyelv komplex, igy a WordNet
hélézatot reprezentdld graf nem fa szerkezet szerint épil fel. Ellenben, a probléma
egyszerusitése kedvéért, az ImageNet nem hasznalja fel az egész WordNet grafot,

hanem egy hierarchikus, fa szerkezetli grafot épit.

5.4.2. Klasszifikacids triikk

A YOLO9000 kibovitése a YOLOv2-nek, amely azzal a céllal jott 1étre, hogy az
objektumdetektalas feladatat ellassa, 9000 objektum kategéria esetében. Ezt a

hierarchikus klasszifikacio segitségével végzi el, méghozza egy 9418 csucsbol alld
WordTree-vel.

A YOLO9000 a COCO adathalmaz mintait és az ImageNet 9000 legfontosabb
objektum kategériajat egyesiti. Betanuldskor megtanulja detektdlni az
objektumokat a COCO adathalmaz alapjan, illetve ezen objektumok klasszifikalasat

az ImageNet mintak alapjan.

WordTree Az osztalyozas elvégzése a WordTree felhasznalasaval torténik. A
WordTree egy fa strukturaju graf, melynek cstcsai szavakat reprezentalnak.

A fa felépitéséhez az ImageNet vizudlis fonevei és azok WordNet grafjaban talalhato
élérési utjai keriiltek felhasznalasra. A fa felépitése a kovetkezéképpen zajlik. A
fa gyokere a “fizikai objektum” sz6. Maguk az objektum kategériak elnevezései a
WordTree levelei lesznek. A faban talalhaté minden sz6 pontosan egy szdcsoportba
(hyponym) tartozik. Egy adott szécsoportot reprezentéld cstics a sziildje lesz minden,
az adott szocsoportba tartozo szot reprezentdld csiucsnak, a faban. A szdcsoportok
is szocsoportokba tartozhatnak.

Sok szd esetében csak egy ut vezet hozzajuk a WordNet grafjan keresztiil, ezek az
utak keriilnek a WordTree faba el6szor, majd amely szavakhoz két 1t is vezetne a

gyokértol, azok koziil csak a rovidebb 1t keriil a faba, hogy az a lehetd legkisebb
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maradjon. Igy tehdt a gyokérb6l minden levélhez vezet tt, a szécsoportokat

reprezentald csucsokon keresztiil.

A Kklasszifikaciés feladat elvégzéséhez YOLO9000 minden WordTree csticshoz
feltételes valoszintiségeket prediktal. A fiaban talalhaté szavakhoz az alabbiakat

prediktalja a modell.

Fizikai

Természett
képz6dmény

Mdialkotas

Felszerelés Jarmi Macska Hal

Vadészkutya(

Terrier(

Yorkshire™ Norfolk  Bedlington
terrier terrier terrier

7. abra. Wordtree egy részfaja

Az osztélyozas céljabol feltessziik, hogy a bemeneti kép tartalmaz obejktumot:

P(“fizikai objektum”) = 1

Legyen a WordTree n szintbdl 4ll6 fa. Valamint legyen v egy koztes csics a
faban, a fa 7. szintjén (1 = 1,2,...,n — 1) — azaz egy szdcsoport. A v’ csicsnak m
gyercke van — m sz6 tartozik a szécsoportba. Illetve legyen v} cstics a gyereke v’
csticsnak (Vj =1,2,...,m) — a szocsoportba tartozé szavak. Ekkor v' gyerekeihez

az alabbi feltételes valészinliségeket prediktalja a modell:

P, =P(v}[v")

(V5 = 1,2,...,m). Tegyiik fel, hogy v§ levél. Ekkor PU;; megadja annak a

valoszintiségét, hogy a felismert objektum vj- kategoridba tartozik, amennyiben az is

teljesiil a felismert objektum kategéridja a v' szécsoportba tartozik.
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igy a YOLO9000 esetében is alkalmazhat6 a Softmax fliggvény a klasszifikacidhoz.
A YOLO9000 annyi kiilonbséget tesz, hogy nem csak egyszeresen alkalmazza azt,

hanem tobbszor is, minden sziilo csics gyerekei szamaéra.

Egy levélhez tartozd abszolut valdszintiség kiszamithaté a kovetkezoképp.
Legyen a WordTree n szintbdl allo fa. Valamint legyen v™ egy levél a faban és

v' sziilgje legyen v~ (Vi =2,...,n). Ekkor

P(v?l)

megadja az abszolut valdszintiségét annak, hogy a felismert objektum v™ objektum

kategériaba tartozik.

5.4.3. Elért teljesitmény

A YOLO9000 az alap YOLOv2 héalozat felépitését alkalmazza, azonban a cellankénti
5 elore lepakolt hatarold keret helyett csak 3-at hasznal.

A YOLO900 képes 9000 objektum kategéridba besorolni a felismert
objektumokat, méghozza valds idében, ezzel egyidejiileg az ImageNet detektacios
feladaton kiértékelve a YOLO9000 19.7% mAP teljesitményt ért el.
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6. YOLO v3

A YOLOv3 a YOLO modell harmadik verzidéja ujabb frissitéseket prezental
el6djéhez, YOLOv2-j6z képest [16]. Rengeteg aprobb valtoztatds hajtottak végre
rajta a fejlesztok, tjabb triikkkoket, mddszereket alkalmaztak, a még jobb eredmény
elérése érdekében. A hald felépitése is modosult, tobb réteg keriilt bele, mint az
el6z6 verzidkba. fgy pontosabb predikcidkat tud végrehajtani, viszont a modell

gyorsasaga megmaradt és szintén valos idében detektal.

6.1. Ujabb javitasok

Az aldbbiakban néhany példat mutatok a YOLOv3 modellben eszkozolt

modositasokra, ujitasokra.

Klasszifikacios predikcié Azzal a feltételezéssel élve, hogy az objektum
kategoridk kolcsonosen kizarjak egymast, a kategéria valdszintliségek Osszege 1.
Ezért a YOLOv1 és v2 egy Softmax fiiggvényt alkalmaz arra, hogy a kategéria
valészintiségeket meghatarozza. A YOLOv3, ezzel ellentétben, tobbcimkés
klasszifikaciét alkalmaz. Példaul egy detektalt objektum egyszerre lehet ‘nég’ és
‘személy’ is. Tehat v3-ban a kategéria valdszinliségek Osszege nagyobb lehet, mint
1. Ebbdl adédéan a Softmax fliggvényt fliggetlen osztalyozokkal helyettesiti a
klasszifikacios rétegekben.

A YOLOv3 betanitds alatt, a klasszifikaciés feladat esetében a binaris kereszt-

entrépiat hasznalta veszteségfiiggvényként, melyet a kovetkezd képlet [17] ad meg,.

6.1.1. Definicié (Bindris kereszt-entrépia). A  bindris  kereszt-entrdpia

veszteségfiigguény a kovetkezoképp dll eld.

Hy(a) = = i Tog(p(ye)) + (1= i) -og(1 — ()

ahol N az objektum kategoridk szdma, y = (yi1,...,yn) az objektum kategoridkra
vonatkozo értékeket tartalmazd vektor ésy; € {0,1} (Vi =1,...,N), illetve p(y;) az

1. kategoria valosziniség.

Tobbszintli predikci6 A YOLOv3 a hatarolé kereteket 3 kiilonb6z6 szinten
prediktalja. Veszi az el6z6 két réteg feature map-jét, és kétszeresére noveli azokat.
Valamint a hélézat korabbi részébol is vesz egy feature map-et és konkatenacioval
Osszeflizi az el6zoleg megnovelt feature map-ekkel. Ez az eljaras lehetové teszi

a modell szamara, hogy sokkal jelentéségteljesebb szemantikai informéciokat
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sziirhessen ki a megnovelt feature map-ekbdl és finomabb részleteket ismerjen fel

a halozat korabbi részérol szarmazo feature map-en.

Ujragondolt haléfelépités A YOLOv3 egy 1j neurdlis hélézatot hasznal, a
Darknet-53 halét. A Darknet-53 els6sorban 3 x 3 és 1 x 1 kerneleket tartalmaz
a konvolicids rétegekben. Osszesen 53 konvoltcids réteget tartalmaz.

A Darknet-53 kimagaslo teljesitményt képes elérni a mésodpercenként végzett
lebegopontos miiveletek szamét illetéen. Ez azt jelenti, hogy a neuronhald

strukturdja jobban kihasznélja a GPU-t, ennél fogva nagyon gyors.

Korabban bevalt trikkkok A YOLOv2-ben bevalt trikkok kozil a YOLOv3
szintén felhasznalja példaul a Multi-scale training és Batch Normalization
modszereit. Valamint a betanulashoz és teszteléshez tovdabbra is a Darknet neuralis

héalézatot hasznalja.

6.2. YOLOvV3 teljesitménye

6.2.1. A halézat f6bb hiperparamétereinek beallitasa

A YOLO fejleszt6i a kovetkezo f6bb hiperparamétereket allitottak be a halézaton,
a COCO adathalmazan tanitva:

e S =13, vagyis 13 x 13 méretii kezdeti racsfelosztas
e B = 3, tehat cellanként 3 hatéarold keret prediktalasa

e (' = 80, ugyanis a COCO adathalmazaban 80 kategéria szerint kertilnek

besorolasra az objektumok.

Valamint ezekkel az értékekkel szamolva a végsé predikcid, a halézat kimenete
SxSx(B-(b+C))=13x13x(3-(5+80)) =13 x 13 x 225

méretll matrix.

6.2.2. Osszevetés mas haldkkal

A YOLOv3-320, azaz a YOLOv3 320 x 320 felbontast képen val6 futtatasa esetén
57.9% mAP5p-t ért el, a COCO adathalmazon. Emellett szintén tartva a valds ideji
feldolgozast.

Az mAP5; mérészam esetében egy elére meghatdrozott, minimé4lis IOUfgf;y =0.5

értéket kell elérnie a modell altali predikcionak, egyébként a predikcid elvetésre kertil.
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A COCO adathalmazan az objektumdetektalas feladatat megold6 rendszerek
altal elért performancia és gyorsasagi eredmények Osszehasonlitasat az alabbi

tablazat tartalmazza.

Detektdl6 rendszerek mAP-50 1d6(ms)
SSD321 45.4 61
DSSD321 46.1 85
R-FCN 51.9 85
SSD513 50.4 125
DSSD513 53.3 156
FPN FRCN 59.1 172
RetinaNet-50-500 50.9 73
RetinaNet-101-500 23.1 90
RetinaNet-101-800 27.5 198
YOLOv3-320 51.5 22
YOLOv3-416 55.3 29
YOLOv3-608 57.9 51

4. tablazat. Objektumdetektdlé rendszerek a COCO adathalmazén, IOUfgsz =05
megszabott kiiszobértékkel [16]

A YOLOv3, mar a YOLO modellcsaladtél megszokott médon a leggyorsabb
detektalok kozott szerepel. A YOLOvV3-320 pedig a leggyorsabb a versenyen
részvevok kozott.

6.3. Elonyok és hatranyok

Elmondhaté, hogy a YOLOv3 teljesitménye jelentésen csokken, amikor az IOUngZ
kiiszob novekszik. A YOLOv3-320 ugyanis a COCO adathalmazon, IOUfg:LZ =0.95
kiiszobérték esetében 28.2 mAP teljesitményt ért el. Ez azt jelenti, hogy a
YOLOvV3 kiizd azzal, hogy a hatarolé kereteket tokéletesen igazitsa a detektélt

objektumokhoz.

A YOLO, el6z6 verziéban, a kisebb, csoportokban megjelené objektumok
detektaldsaval volt bajban. Most azonban, a YOLOv3 esetében megfordult ez
a tendencia. A multi-scale training moddszer bevezetésének koszonhetéen relativ
magas mAP értékeket képes elérni a v3, viszont viszonylag rosszabb teljesitményt

produkal kozepes és nagyobb méretli objektumokon.
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A COCO mAP-50 metrikaval értékelt tablazatbdl jol latszik, hogy a YOLOv3,
ahogyan a modellcsalad tobbi tagjardl ez korabban szintén elmondhaté volt, jelentos
elénnyel rendelkezik a tobbi objektumdetektald rendszerrel szemben. Nevezetesen,

hogy mindegyiktdl gyorsabb.
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7. ésszefoglalés

Szakdolgozatom célkitiizése a valds idejii objektumdetektdlas mesterséges neuralis
halézatokkal torténd modellezésének bemutatasa volt. A dolgozatomban a jelenlegi
egyik leggyorsabb, objektumdetektalasra kivaloan alkalmazhaté mesterséges
neuralis hal6zatok — a YOLO modellcsalad — kiilonboz6é verzidit mutattam be,

melyek valés idejti feldolgozasra képesek.

A dolgozatomban ismertettem a mesterséges neurdlis hal6zatokat, felépitésiiket,
majd részleteztem a képfeldolgozasban leggyakrabban hasznalt specialis
valtozatukat, a konvolicios neuralis halozatokat, azok egyes rétegeit. Targyaltam
az objektumdetektaldas feladatat, a feladatban a modellek teljesitményének
kiértékeléséhez szitkséges jésdgi mértékeket. Osszefoglaltam az objektumdetektld
modellek leirdsahoz sziikséges matematikai hatteret, majd erre tamaszkodva
leirtam a YOLO modellcsalad egyes verzidit kiilon-kiilon. Bemutattam a modellek
felépitését, miikodését, valamint a technikai részleteteket, aprébb triikkoket, melyek
alkalmazasa az egyes modellverziok javulasahoz vezettek. Bemutattam a szerzok
eredményeit, amelyek demonstraljak, hogy az elébb emlitett modositasok milyen
mértéki javitasokhoz vezettek, és a modellek teljesitménye hogyan viszonyul més

objektumdetektalé halézatok teljesitményéhez.

A bemutatott eredmények azt hivatottak szemléltetni, hogy a YOLO
modellcsaldd az objektumdetektdlas feladatban hogyan teljesit, és szamszeriisitve
mekkora javulast sikeriilt elérni a kiilonboz6 technikai megoldésok bevezetésével.
Osszességében a YOLO modellesalddrdl elmondhaté, hogy az egyes verzidi
kiilonbozo  elonyokkel és hatranyokkal rendelkeznek, de ettol fiiggetlentil
mindegyikiikk a legjobb jelenleg ismert objektumdetektalé rendszerek kozott

szerepel.
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