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Osszefoglalé

A 21. szézadra az egyik legértékesebb erdforrasunk az adat lett. Az élet
folyamatos gyorsulasanak, az egyre tobb eladott technikai eszk6znek, az ezekre épiilé
szolgaltatasok folyamatos bdéviilésének és az 1j vallalati és felhasznaloi szokasok
kialakulasanak kovetkeztében egyre tobb adat keletkezik a vilagban. Ezek kezelése sok
technologiai, etikai, jogi és gazdasagi kérdést vet fel, amelyek koziil szdmos még
megvalaszolasra var, és a kdvetkez6 évek varhatoan ujabb kihivasokat allitanak elénk.
Mérnok informatikus hallgatéként dolgozatomban a téma egyik technolégiai oldalat, az
adatelemzést, azon beliil pedig a képi adatok elemzését vizsgaltam.

A feladatom megvalositdsa sordn egy olyan neurdlis hal6 alapon miikod6
rendszert terveztem és implementaltam, amely nagyszamu, szemantikus informaciékkal
felcimkézett kép - mint tanulé allomany - segitségével ismeretlen fényképeken
felismeri, és lokalizélja a kiillonb6z6 objektumokat.

A rendszer megvalositasahoz a YOLO (You Only Look Once) objektum
lokalizacios rendszerbdl indultam ki. Ez a C-ben és CUDA-ban irédott Darknet nevii
neuralis halo keretrendszer része, és jelenleg az egyik legpontosabb és leggyorsabb
megoldast adja az objektumok képeken és videdkon torténd lokalizacidjara.
Gyorsasagat annak készonheti, hogy a klasszikus megoldasokkal (pl. R-CNN) szemben
ugynevezett single shot detection-t hasznal. Ez azt jelenti, hogy nem kell egy kiil6n
neuralis halot hasznalnunk arra, hogy megtalaljuk a potencialis objektumok befoglald
téglalapjait, majd egy masikat arra, hogy minden egyes téglalaphoz tartoz6 képrészletet
végigfuttatva a halén megmondjuk, hogy az milyen objektumot tartalmaz. Ezzel
szemben elég egy neurdlis halot hasznalni, amin csak egyszer kell végigfuttatni a
képeket.

A dolgozatomban bemutatom a képeken torténd objektum felismerés és
lokalizalas szakirodalmat, majd az altalam elkészitett, YOLO alapu rendszer
implementacigjat, betanitasat és finomhangolasat. Emellett ismertetetem mérési
eredményeimet: a létrehozott rendszeren megmértem az objektum felismerés, illetve

lokalizacio pontossagat kiilonb6z6 képhalmazokon.



Abstract

In the 21st century one of our most valuable resource is data. The continuous
acceleration of life, increases in technical devices selling, services laying on these
gadgets and new corporate and user behaviors result in extended data generation.
Handling these data raises multiple questions in the field of technology, ethics, law and
economics. Some of these are still unanswered and in the next years presumably many
more challenges are about to come. As a computer science student, my aim in this work
was to evaluate one field of present technical challenges, namely image analysis.

In the framework of the project, I designed and implemented a system based on
a neural network which is able to recognize and localize different objects on new
images using a dataset containing photos and labels with semantic informations.

The system I implemented is based on an object localization system called
YOLO (You Only Look Once). It is part of the Darknet neural network framework
which is written in C and CUDA. Currently YOLO gives one of the most accurate and
fastest solution for object localization on images and videos. Its high speed is due to the
fact that contrary to classical solutions like R-CNN, it uses single shot detection. It
means that we don’t have to use a separate neural network to find the bounding boxes of
potential objects and then another one to guess what kind of object each of these
bounding boxes contain. On the contrary, it’s enough to use only one neural network
and run the images only once through it.

After an overview of current literature on object recognition and localization, the
paper presents the implementation, training and fine-tuning of a self-made system based
on YOLO. Besides that, I present my measurements of the accuracy of object

recognition and localization on different image datasets.



1 Bevezeteés

Kutatdsom soran objektumok képeken torténd lokalizacidjaval foglalkoztam.
Munkéamat irodalomkutatassal kezdtem, megvizsgaltam, hogy milyen megoldasok
sziilettek a problémara. Az algoritmusok koziil végiil a YOLO-ra [1] [2] [3] esett a
valasztasom, ennek mindharom verziojanak miikodését attekintettem. Err6l a 2.
fejezetben irok bévebben.

Feladatomként auték képeken torténd lokalizaciojat valasztottam. A megoldas
alapjaul a YOLO verzioi koziil a legfrissebbet, a dokumentum irasanak idépontjaban
mindossze fél éves YOLO v3-at [3] valasztottam. Kétféle modellt készitettem el, az
egyik az autdkat altalanosan képes lokalizalni, a masik pedig a lokalizacié mellett az
autok markajat is megbecsiili. A 3. fejezetet az altalam elkészitett rendszer részletes
bemutatasanak szentelem. Kitérek az implementaciét megel6z6 sziikséges és/vagy
praktikus lépésekre, bemutatom az adathalmaz el6készitésének modjat, leirom, hogy
hogyan jutunk el a rendszer tanitasaig, a tanitas bemutatasat kdvet6en pedig bemutatom
a validacié maédjat, majd 6sszefoglalom mérési eredményeimet.

Lezarasként pedig kitérek a lehetséges tovabbhaladasi iranyokra, és bemutatom

a rendszerben rejl6 felhasznalasi lehetdségeket.



2 ,,State of the art” az objektum lokalizacioban

Az objektum lokalizacié egy olyan probléma, amely mar régota foglalkoztatja az
kutatokat, mérnokoket. Tobb megoldast is sziiletett a megoldasara, amelyek koziil
el6szor két klasszikus megkozelitést mutatok be réviden, majd pedig a YOLO rendszer

harom verzigjat [1] [2] [3] ismertetem részletesen.

2.1 Klasszikus megoldasok

Két széles korben hasznalt megoldas az objektum lokalizacié problémajara az
ugynevezett ,,sliding window” és a ,,region proposal” technika.

A ,;sliding window” médszer hasznalata soran egy cstszdablakot futtatunk végig
a képen, és az igy kapott képrészleteken hajtunk végre egy klasszifikacios algoritmust.
Ezaltal megtudjuk, hogy az adott ablakon beliil talalhat6-e valamilyen objektum, és ha
igen, milyen tipusu. Ezt a mddszert hasznilja a DPM (Deformable Part Models) [4]
rendszer.

A ,region proposal” technika alkalmazasa soran el6szér meghatarozott szamu
olyan teriiletet keresiink a képen, amely esetlegesen valamilyen objektumot
tartalmazhat. Ezt kovet6en csak ezeken a régidékon futtatunk klasszifikaciot, igy a
,»sliding window” moddszert hasznalé megoldasokhoz képest itt kevesebb osztalyozo
miiveletre van sziikség. Ezt a technikat alkalmazza az R-CNN [5] rendszer.

Ezek a megoldasok jol miikodnek, azonban lasstiak, mivel mindkét esetben tébb
lépésben hajtjuk végre az objektumok lokalizalasat a képeken. A tébb 1épés nagyobb
komplexitast is jelent: az R-CNN egyes részeit kiilén kell tanitani, ami neheziti a
rendszer optimumanak megtalalasat. Bar mindkét megoldasnak sziilettek késdbbi 1j,

gyorsabb valtozatai [6] [7] [8], az igazi szemléletvaltast a YOLO [1] hozta el.



2.2 YOLO

A YOLO objektum lokalizacios rendszer els6 verzioja 2015-ben késziilt el, amit
két ujabb valtozat kovetett 2017-ban és 2018-ban. A kovetkez6kben a kiilonb6zo

verzidk miikodését mutatom be, kitérve a koztiik 1év6 kiilonbségekre.

2010 2014 2015 2017 2018
ﬁ
DPM R-CNN YOLOv1 v2 v3

1. abra: Objektum lokalizaciés rendszerek idévonala

2.2.1YOLOVv1

A YOLO [1] létrehozasa mogott egy fontos igény allt: bizonyos feladatok gyors
lokalizaciot kovetelnek meg. Vegyiik példaul a videdk valés ideji feldolgozasat. Ez
masodpercenként minimum 30 kép elemzését jelenti, amit megfelel6 videokartya
hasznalataval a YOLO képes teljesiteni.

Az algoritmus az objektum lokalizacié folyamatat nem bontja szét részekre,
hanem azt egy regresszios problémakeént kezeli, és egy olyan konvolicios neuralis halot
nyudjt megoldasként, amelynek kimenetén egyszerre kapjuk meg az objektumokat
hatarol6 téglalapok helyét, és azt, hogy az azokban talalhaté objektumok milyen
valésziniiséggel tartoznak egy adott osztalyhoz. fgy, ha egy képet végigfuttatunk ezen a
neuralis halén, megkapjuk a keresett objektumok helyét. A rendszernek elég egyszer
“ranéznie” a képre, és el tudja végezni a lokalizacios feladatot. A technolégia innen is
kapta a nevét: You Only Look Once. Az a tény, hogy a YOLO egy 1épésben dolgozza fel
a teljes képet, lehet6vé teszi, hogy a rendszer a kontextusra is ta tudjon tanulni, mivel az
egyes dontéseket a kép egésze hatarozza meg.

A kovetkezokben a rendszer részleteit mutatom be. ElGszor a bemeneti képet
megadott méretlire skalazzuk, majd egy négyzetracs mentén SXS egyenl6 nagysagu
négyzetre osztjuk. Mindegyik ilyen négyzet azon objektumok lokalizacidjaért felelds,
melyek kozéppontjat az adott négyzet tartalmazza. Az egyes négyzeteket cellaknak
hivom a kdvetkezokben. Minden cellahoz B darab olyan hatarol6 téglalapot keresiink,
amely potencidlisan egy objektumot foglalhat magaba. Az egyszeriiség kedvéért ezeket

a hatarol6 téglalapokat dobozoknak hivom a kdvetkezékben. Minden egyes dobozhoz 5



értéket becsliink meg. Ebbdl 4 a doboz poziciojat és méretét hatdrozza meg: x és y a
doboz kozéppontjanak koordinatai a cellahoz viszonyitva, w és h pedig a doboz
szélessége és magassaga. Az 6todik egy 0 és 1 kozé esé pontszam (Conf), amely két
tényez6tol fliigg: hogy mennyire biztos a halé abban, hogy a doboz tartalmaz valamilyen
objektumot, illetve hogy mennyire gondolja pontosnak a doboz dimenzi6it. A Conf

értéket a kovetkezo képlet adja meg a tanitas soran:

| Conf = P(objektum)x IOU |

1. képlet: Conf pontszam

A P(objektum) érték annak a valdsziniisége, hogy a doboz tartalmaz egy objektumot,
az IOU érték pedig a doboz és a tanit6 adathalmazban talalhaté hozzatartozé doboz

IOU értéke, ami a dobozok metszetének és uni6janak a hanyadosa:

_ doboz,Ndoboz,

IoU=
doboz,Udoboz,

2. képlet: Intersection over Union

A tanitdé halmazbo6l az a doboz fog a becsiilt dobozhoz tartozni, amellyel az a
legnagyobb IOU értéket adja.

Ezen kiviil mindegyik cella tovabbi C darab feltételes valoszinliség értéket becsiil, ahol
C az osztalyok szama. Tehat minden cellan beliill minden osztadlyhoz tartozik egy
feltételes val6sziniiség, mégpedig annak a valdsziniisége, hogy a cella tartalmaz egy
adott tipust objektumot, feltételezve, hogy a cella tartalmaz barmilyen objektumot.
Ennek jel6lése: P (osztdly |objektum )

Osszefoglalva, a becsiilt értékeink és azoknak szdmosséga:

Xx,Yy,w,h,Conf :SXSXB

P(osztdly |objektum): SX SX C

A becsiilt értékeket egy SXSX(Bx5+C) meéret(i tenzor tartalmazza, amely a neurdlis
halé kimenetét adja. Az objektum lokalizaciot igy egy regresszios feladatra vezetjiik

vissza, amelynél SxSX(Bx5+C) darab szamot kell megbecsiilniink



Kiértékelésnél mindegyik dobozra és azon beliil minden osztalyra meghatarozhat6 egy
végsd pontszam, amely két tényez6tdl fiigg: egyrészt annak a valoszinliségétdl, hogy a
doboz egy, az adott osztalyhoz tartozé objektumot tartalmaz, masrészt pedig a becsiilt
doboz dimenzidinak pontossagatol. Ezt a végso pontszamot egy adott dobozra i osztaly

esetén a kdvetkezo képlet adja meg:

pontszdm,= P (osztdly;)x IOU = P osztdly,|objektum) X P (objektum ) x IOU =

=P (osztdly Jobjektum ) X Conf

3. képlet Doboz- és osztalyspecifikus végs6 pontszam meghatarozasa

A becsiilt értékeink a kovetkezdk: x,y,w,h,Conf, P(osztdly|objektum), tehét a
becsiilt értékekbdl végiil megkaphatjuk az egyes dobozok dimenziéin kiviil a hozzajuk
tartozd pontszam, értékeket is.

A Conf és a P(osztdly|objektum) szémok a [0,1] intervallumba esnek.
Hogy az 6sszes becsiilendo értékiink egy tartomanyhoz tartozzon, az x, y, w, h mezdket
normalizalnunk kell. Az x és y értékeket az adott cella elhelyezkedésétdl valo eltolassal
adjuk meg, a w és a h értékek pedig azt fejezik ki, hogy a dobozok szélessége és
magassaga hany szazaléka a kép szélességének és magassaganak. Ezaltal az Osszes
becsiilend§ értékiink a [0,1] intervallumba esik.

A YOLO egy konvoliciés neuralis halot hasznal, melynek felépitése Pascal

VOC adathalmaz hasznélata esetén (C=20) a kovetkezd:
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2. abra: AYOLO v1 konvoliciés haléja [1]

A hal6 24 konvoliciés és 2 ,fully connected” réteget tartalmaz. A ,fully connected”
réteg egy olyan réteg, amelynek minden neuronja dsszekottetésben all az azt megel6z6
réteg 6sszes neuronjaval. Erdekesség, hogy a halé 1Xx1 méretii konvoliiciés filtereket
is magaba foglal. Ezeknek célja a ,feature map”-ek szamanak csokkentése. Lathatjuk,
hogy a kimeneti tenzor mérete SXSX(BX5+C)=7X7X(2x5+20)=7x7x30. A
YOLO halgjanak késziilt egy kisebb verzioja is, ez a Fast YOLO, amely minddssze 9
konvolucioés réteget tartalmaz.

A tanitast egy elGtanitasi fazis el6zi meg. A rendszer els6é 20 konvolticios rétegét
az ImageNet 1000-class versenyhez tartozo adathalmazon [9] tanitjak be, amely egy
klasszifikaciés adathalmaz. Ezaltal inicializalasra keriil az elsé 20 konvolicios réteg,
ami a teljesitmény javitasat szolgalja. Ezt kovet6en az elOtanitott rétegekhez
hozzacsatoljdk a maradék 4 konvolicios és 2 ,fully connected” réteget, és a halé
bemeneti felbontdsdnak megnovelése utan tovabb folytatjdk a tanitast, immaron egy
lokalizacidra felcimkézett adathalmazon.

Az utolso réteg linearis aktivacios fiiggvényt hasznal, a tobbi pedig egy ,,leaky”
ReLU fiiggvényt. A ,leaky” ReLU fiiggvény abban kiilonbozik a klasszikus ReLU
fiiggvénytdl, hogy negativ x értékek esetén nem O-t vesz fel, hanem az x-nek és egy 0 és
1 kozotti szamnak (YOLO esetében a 0,1-nek) a szorzatat. A tanitas soran egy ,,sum-

squared error” értéket optimalizalunk, amelyet a kdvetkez6 moédon szamolunk ki:

10



Sz

loss= Kcoordz Z Iobj[/_[(xi_)?i)z"-(yi_yi)z]+

i=0 j=0

X 3 L [+ (A ]
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c€ classes

4. képlet: Loss fiiggvény

A Aeord €5 A értékek feladata az egyes komponensek stlyozasa.

noobj

Aoora=9, mig  A,,.,.=0.5, tehat jobban biintetjik a dobozok dimenzidinak

coord noobj

becslésekor keletkezett hibakat, és kisebb mértékben vessziik figyelembe azon dobozok

Conf értékének becslése soran felmeriilt eltéréseket, amelyek nem tartalmaznak

objektumot. I értéke 1, ha az i. cella j. doboza tartalmaz objektumot, kiilénben

obj; ;

pedig 0. I értéke pedig akkor 1, ha az i. cella j. doboza nem tartalmaz

noobj,
objektumot, kiilénben pedig 0. A képletben taldlhaté p;(c) érték a c osztélyhoz
tartozo feltételes valosziniiség értéket jeloli. A ,,A” jeloléssel ellatott értékek a becsiilt
értékeket fejezik ki. A Lathat6, hogy a dobozok szélességének és magassaganak
becsléséhez tartozo hiba szamitdsakor az értékek négyzetgyokét vessziik. Ezzel
csokkentjiik azt a hatdst, hogy a nagyobb dobozoknal keletkezd kisebb hibak
ugyanolyan stllyal szamitanak bele a veszteségfiiggvény értékébe, mint a kisebb
dobozoknal keletkez6 ugyanakkora hibak.

A taltanulas elkertilésére ,,dropout”-ot hasznalunk. Ennek soran a tanitas kdzben
a neuronok egy meghatarozott nagysagu, véletlenszeri modon kivalasztott halmazat
nem vessziikk figyelembe. Ennek a halmaznak a tartalmat tanitas soran tobbszor
megvaltoztatjuk. Emellett a tanulo adathalmaz boévitésével is segitjiik a rendszeriinket,

hogy nagyobb legyen az altalanosité képessége. Az adathalmaz Kkiterjesztését a képek

11



méretének valtoztatasaval, eltolasaval, illetve a képekhez tartozo fényerOsség és a
szaturacio értékek modositasaval érjiik el.

El6fordul, hogy egy objektumot tébb lehetséges doboz lokalizal. A duplikaciokat
a ,Non-maximal suppression” algoritmussal szliri ki a rendszer, amely egy

utéfeldolgozo 1épés. Ennek soran vessziik egy adott osztalyhoz tartozd, meghatarozott

,,,,,,

koziil kivalasztjuk azt, amelyhez a legnagyobb valdsziniiség érték tartozik, majd
toroljik az 0Osszes olyan dobozt, amely a kivalasztott dobozzal egy meghatarozott
hatérértéknél nagyobb atfedésben van. Ezt a lépést addig folytatjuk, amig nem

maradnak dobozok a H halmazban. Ezt a folyamatot megismételjiik az 6sszes osztalyra.

2.2.2 YOLO v2

A YOLO v2 [2] szamos ujitast hozott az el6djéhez képest, amelyek novelték
annak pontossagat, még mindig megtartva a valos idejii feldolgozast.

Az egyik ilyen modositds a ,batch normalization” alkalmazasa. Mindegyik
konvolucios rétegen hasznalva, egyrészt n6é a modell pontossaga, masrészt pedig nincs
sziikség ,,dropout”-ra a tultanulas elkeriiléséhez.

Ahogy a YOLO vl-et, gy a YOLO v2-t is el6szor az ImageNet 1000-class
versenyhez tartozé adathalmazon [9] tanitjak be, hogy ezzel inicializaljak a konvoliciés
filterek egy részét. Azonban tortént egy fontos valtoztatas a YOLO v1-hez képest: mig
az els6 verzioban az osztalyoz6 adathalmazon torténd betanitast kdvetOen rogtén
megnovelték a bemeneti képek felbontasat, és uigy tanitottak tovabb a rendszert egy
lokalizacios adathalmazon, addig a masodik verzioban a lokalizaciés adathalmazra valo
atallas el6tt néhany ,,epoch”-on keresztiil az osztalyoz6 adathalmazon tanitjak tovabb a
rendszert, megnovelt bemeneti felbontdssal. Ezéltal csokkentik a halé terhelését a
lokalizacios tanitas soran, hiszen nem kell a lokalizaciora val6 atallassal parhuzamosan
a nagyobb bemeneti felbontasra ratanulnia, hiszen az megtorténik még a lokalizacios
l1épés elott.

Nagy ujitast hozott az ugynevezett ,anchor box” rendszer. Ennek lényege az,
hogy a modelliink mar a tanitas el6tt tartalmaz referencia dobozokat (ezeket nevezziik
»anchor box”-oknak), és az objektumok hatarolé dobozainak helyét a lokalizaciokor

ezekhez viszonyitjuk. Ez kisebb visszaesést jelent a pontossagban, azonban a képen
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joval tobb objektumot tudunk felismerni, mint a YOLO v1 esetében. Fontos kérdés,
hogy hogyan definidljuk az ,anchor box”-okat. Az irék a ,K-means clustering”
algoritmus hasznalatat javasoljak, melynek futdsa sordn a tanitéhalmazban taldlhaté
dobozok jelentik a bemeneti adatokat, és a végs6 K db ,,centroid-box” érték adja meg az
»anchor box”-okat. A kovetkezd tavolsagfiiggvényt hasznaljuk az algoritmus futdsa

kodzben:

| d (doboz , centroid box )=1—I0U ( doboz ,centroid box) |

5. képlet: A "K-means clustering” altal hasznalt tavolsagfiiggvény

A YOLO vl-hez hasonloan a cellakon beliil becsliink dobozokat. Mindegyik cellahoz 5

doboz, és mindegyik dobozhoz 5 becsiilt érték tartozik: ¢,,t ,t,,t,,t,. A cellak
pozicidjat a kép bal fels6 sarkdhoz viszonyitva (cx,cy) -nal jel6ljiik, az ,,anchor box”-
ok szélességét és magassagat pedig p, -vel és p,-val. Ekkor a becsiilt dobozok
dimenzioit ( b,,b,,b,,b, ) és Conf értékét a kovetketkez6 képletek adjak meg, ahol

o alogisztikus fiiggvényt jelzi:

b,=0(t,)+c,
b,=o(t,)+c,
b,=p,e"
bh:pheth
Conf = P(objektum)xIOU=0(t,)

6. képlet: A dobozok dimenzidinak és Conf értékének kiszamitasa YOLO v2-ben

A cellak, az ,,anchor box”-ok és a dobozok viszonyat a kovetkez6 abra mutatja be, ahol

a pontozott téglalap az ,,anchor box”-ot, a kék téglalap pedig a becsiilt dobozt mutatja:

CX
Pu
Cy E""""""""'E
: b, :
E ]c(t ) ||+ b=olt)+c,
ph: b, — b =0(ty)+c
E Octx) E bw=pwech
; : bh=phetn

3. abra: A dobozok dimenzidinak szamitasa YOLO v2-ben [2]
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Ahhoz, hogy a rendszer a kisebb objektumokat nagyobb pontossaggal ismerje
fel, a haléba egy uj architekturalis elem Kkeriilt bele, egy ugynevezett ,passthrough”
réteg, amely a végsd ,,feature map”-et kib6viti egy, a halé korabbi szakaszaban szerepld,
nagyobb felbontasu ,,feature map”-pel. A lokalizacio ezen a kiegészitett tenzoron fog
futni, ezaltal pontosabb lesz.

Azért, hogy a modell pontosan fusson kiilonb6zd képméreteken, a YOLO v2-

ben a tanitds soran nem dalland6 a bemeneti kép felbontasa, hanem 10 ,,batch”-enként

véletlenszerien megvaltoztatjak azt. Mivel a végs6 ,,feature map”-link mérete o -e

a bemeneti kép méretének, ezért a tanitas soran a bemeneti kép szélességének és
magassaganak 32 tobbszordsének kell lennie. A késziték a véletlenszer{i kivalasztas
soran hasznalt képméretet 320X320 -ban minimalizaltak, és 608X 608 -ban
maximalizaltak. Abbol, hogy ugyanaz a halé tobbféle képméretre ratanul, az kovetkezik,
hogy a betanitott modell tesztelésekor beallithatunk kisebb és nagyobb bemeneti
felbontast is. Bar kisebb felbontasndl a rendszer kevésbé pontos, mint nagy
felbontasnal, nagy elény, hogy gyorsabban fut. Az alkalmazasi teriilett6l fiiggéen kell
dontést hoznunk a bemeneti felbontast illetéen, att6l fiiggéen, hogy mennyire kritikus a
futasi id6 és a lokalizacios pontossag. A YOLO v2-hoz készitett halo kisebb, mint az
elédje, a konvoluiciés rétegek szama minddssze 19. A halé architekturaja a kovetkez6

képen lathato:
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Type Filters Si1ze/Stride Output
Convolutional 32 3x3 224 x 224
Maxpool 2 x2/2 112 x 112
Convolutional 64 3 x3 112 x 112
Maxpool 2 x2/2 56 x 56
Convolutional 128 3x3 56 x H6
Convolutional 64 1x1 56 % 56
Convolutional 128 3x3 56 x 56
Maxpool 2 x2/2 28 x 28
Convolutional 256 3 x3 28 x 28
Convolutional 128 1x1 28 x 28
Convolutional 256 3x3 28 x 28
Maxpool 2 x2/2 14 x 14
Convolutional 512 3x3 14 x 14
Convolutional 256 1x1 14 % 14
Convolutional 512 3 x3 14 x 14
Convolutional 256 1x1 14 x 14
Convolutional 512 3x3 14 % 14
Maxpool 2x2/2 TxT
Convolutional 1024 3 x3 TxT
Convolutional 512 1x1 TxT
Convolutional 1024 3x3 TxT
Convolutional 512 1x1 TxT
Convolutional 1024 3x3 TxT
Convolutional 1000 1x1 TxT
Avgpool Global 1000
Softmax

4. abra: A YOLO v2-hoz tartozé halo felépitése [2]

Akarcsak a YOLO vl esetében, az adathalmazt a YOLO v2 is kibovitve
hasznélja. Ezt a képek kivagasaval, forgatdsaval, illetve a képek szaturdcidjanak,
fényerdsségének és szinvilaganak véltoztatasaval éri el.

Mivel az objektum lokalizaciés adathalmazok elkészitése joval nagyobb
er6forrast igényel, mint az osztdlyoz6 halmazoké, altalaban elmondhaté, hogy a
klasszifikaciés adathalmazok tébb képet és tobb osztalyt tartalmaznak. Ez egy 1ényeges
korlat a lokalizaciés algoritmusok fejlesztésekor. Ezt prébélja meg kikiiszobolni a
cikkben bemutatott masik rendszer, a YOLO9000 [2], mégpedig ugy, hogy egyszerre
tanitja a halot lokalizacidra és klasszifikacidra felcimkézett adatokkal.

A készit6k az ImageNet klasszifikacios adathalmazabdl [9] indultak ki. Ehhez a
halmazhoz a cimkéket a WordNet fogalomhalmaz [10] adja, amely fogalmakat és
azoknak a kapcsolatat tartalmazza. A WordNet halmazban taldlhat6 szavak kozotti
szemantikai kapcsolatot egy iranyitott graf irja le. A YOLO9000 készit6i — a probléma
leegyszertsitésének érdekében — a grafbél egy fat készitettek, amely hierarchikusan
tarolja a fogalmakat. Ehhez kivalasztottdk a WordNet azon fogalmait, amik valamilyen
objektumot irnak le, és megkeresték a grafban a gyokérelemhez vezetd legrovidebb utat.

Ezteket az utakat csatoltdk hozzd a fahoz. gy sziiletett meg a WordTree [2]. A
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WordTree-hez a lokalizaciés adathalmazban szereplé fogalmakat is hozzakapcsoltak,
igy oldottak meg a klasszifikacids és a lokalizacios halmaz dsszeillesztését.

A dobozban taladlhat6 objektum meghatarozasahoz meg kell becsiilniink a faban
talalhaté 6sszes fogalomhoz tartozo feltételes valoszintiséget, ahol a feltétel az, hogy a
dobozban szerepel a fogalom sziil6fogalmahoz tartoz6 objektum. Ezt a feltételes

valészinliség értéket i fogalomra a kovetkez6képp jeloljiik:

| P(fogalom,|sziil6 ( fogalom,))|

6. képlet: Egy adott fogalomhoz tartozé feltételes valosziniiség a WordTree-ben

A kiértékelés soran annyi feltételes valdsziniiség értéket becsiil meg a modelliink, ahany
csucs talalhaté a fankban (a gyokér kivételével). Egy adott fogalomhoz tartoz6 abszolut
valészinliséget Ggy kapjuk meg, hogy végigszorozzuk a hozzatartozo feltételes
valoszintiséget a hierarchidban folotte 1év6 fogalmak feltételes valosziniiségével (kivéve
a gyokérfogalmat, mivel ahhoz nem tartozik feltételes val6sziniiség). Klasszifikacid
esetén feltételezziik, hogy a kép biztosan tartalmazza a gyokérobjektumot, mas szoval
biztosan tartalmaz egy objektumot, tehat P(gyokér)=1, lokaliz4cié esetén pedig
értelemszerlien  P(gyokér)=P(objektum). A tanitds sordn egy dobozhoz a sajét
cimkéjén kiviil hozzarendeljiik a cimkéhez tartozo sziiléfogalmakat is, igy egy doboz
tobb cimkével is rendelkezik. Ezt kihasznalhatjuk akkor, ha egy fogalom kis
valoszinliséggel szerepel a dobozban, de az egyik sziil6fogalma nagyobb
valoszinliséggel van jelen. Az objektum meghatarozasakor azt a legnagyobb
val6szinliséggel rendelkezd és legspecifikusabb fogalmat valasztjuk, amely egy
bizonyos hatarértéknél nagyobb valészinliséggel rendelkezik.

A YOLO9000 esetén a teljes ImageNet halmaz 9000 osztalyat kapcsoltak 6ssze
a COCO [11] objektum lokalizaciés adathalmazban talalhat6 osztalyokkal. A tanitas
soran az ,.anchor box”-ok szamatdl eltekintve a YOLO v2 architektdrat hasznaltdk a
készit6k. Amikor a lokalizaciés adathalmazbdl érkezik kép, akkor a YOLO teljes
veszteségfiiggvényét hasznaljuk, amikor pedig a klasszifikacids halmazbél, akkor csak
azokat a részeket, amik relevansak a klasszifikaci6 szempontjabol. A két halmazon
torténd kozos tanitdas kovetkeztében a modell egyszerre hasznalja ki a lokalizacids
halmazban taldlhat6 pozicidinformacidkat, illetve azt a tényt, hogy a klasszifikacids
adathalmaz szamos osztéllyal rendelkezik, és az osztalyai kozott fennallé6 kapcsolatokat

is ismerjiik.
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2.2.3 YOLO v3

A YOLO legfrissebb, 2018 tavaszan megjelent verzidja a YOLO v3 [3]. Nem
tartalmaz olyan sok yjitast, mint amennyit a masodik verzid hozott, azonban néhany
modositasnak koszonhetden a rendszer még pontosabb lett.

A késziték egy Uj halo architekturat mutattak be, amely joval mélyebb az
elédjénél, 53 konvolucios réteget tartalmaz. A halé egy ,residual network” [12], amely
egy olyan technoldgia, amelyet mély neuralis halok tanitasi folyamatanak stabilizalaséra
hasznalnak. A rendszer a mélységének koszonhetGen pontosabb, de értelemszeriien
lassabban miikddik. Ezt valamelyest ellenstilyozza az a tény, hogy a halé jobban

kihasznalja a GPU-t, mint az el6dei. A hél6 felépitése a kovetkezd abran lathato:

Type Filters Size Qutput
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1 x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1x1

2x| Convolutional 128 3x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x1

8x| Convolutional 256 3x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x1

8x| Convolutional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1

4x| Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

5. abra: AYOLO v3-hoz tartozé halo felépitése [3]

Tanitas soran az osztalyok becslésének optimalizacidjahoz az el6z8 verzioktol
eltéréen ,binary cross-entropy loss”-t hasznalunk. A dobozokat harom kiilonb6z6
méretli ,feature map”-en becsiiljik meg, és mindegyik dobozra megbecsiiljik a
masodik verzidban is bemutatott 5 koordinatat, illetve az egyes osztalyokhoz tartozé
valoszinliség értékeket. A tanitas soran - a masodik verziéhoz hasonl6éan - a bemeneti

képméretet véletlenszerlien valtoztatjuk.
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3 Autok lokalizacidja és osztalyzasa

3.1 A feladat

A feladatomnak autok képeken torténd lokalizacidjat valasztottam. Ehhez két
betanitott modellt készitettem:
* Egy 1 osztallyal rendelkezd modellt, mely altalanosan az autokat lokalizalja.
* Egy tobb osztallyal rendelkez6 modellt, amely a lokalizacié mellett az auték
markajat is felismeri.
A feladat leirasa soran kitérek mindkét modellre. Az implementaciét megel6z6

lépésekrdl a fliggelékben irok.

3.2 Az adathalmaz beszerzése

Mint minden gépi tanulasos feladatndl, itt is nagyon fontos 1épés a megfelel6
adathalmaz beszerzése. Egy olyan halmazra volt sziikségem, amely autdkrol késziilt
képeket tartalmaz, és fel van annotadlva az autékat hatarolo téglalapok dimenzidival,
illetve az auték markajaval. A Stanford Egyetem Cars Dataset-ére [14] esett a
valasztasom.

Ez 16185 képet tartalmaz autékrdl, amikhez egy annotacié fajlban kapjuk meg
az autokat hatarol6 téglalapokat, illetve az aut6k markajat, azon beliil modelljét, illetve
az adott modellhez tartoz6 évszamot.

A kovetkez6 abran az adathalmazunk egyik elemét, a 008880-as ID-ju képet

lathatjuk. A képen az adathalmazban hozzatartozé hatarol6 téglalapot is elhelyeztem:
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6. abra: Az adathalmaz egyik eleme
Az annoticidkat egy .mat kiterjesztési MATLAB f4jl tartalmazza, amely a
ScyPy Python kényvtarral kénnyedén beolvashato.
Megvizsgaltam hogy az egyes markakhoz hany kép tartozik. A képek markak

s

szerinti eloszlasat a kovetkez6 abra mutatja:

Chevrolet
Dodge

Audi
BMW

Ford
ai

Hyund
Mercedes-Benz
Chrysler
Acura

onda
Lamborgh}nl
uick

Aston Martin
Volkswagen
Volvo
Cadillac
Rolls-Royce
Spyker

Land Rover
MINI

Bugatti
Infiniti

Mitsubishi

brand

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
amount

7. abra: Az automarkak eloszlasa az adathalmazban

Lathatjuk, hogy az eloszlas kozel sem egyenletes, erre figyelniink kell tanitas

soran, melynek részleteire a dolgozat késobbi részében térek ki.
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3.3 A workflow

A kovetkez6kben bemutatom a folyamatot, amely sordn eljutottam a modellek
betanitasaig és teszteléséig.

Ennek lépései a kovetkezok:

Az adathalmaz feldolgozasa

A feldolgozott cimkék ellendrzése
YOLO-specifikus .names és .data fajlok elkészitése
»Anchor box”-ok meghatarozasa

A modell konfiguralasa

A modell tanitasa

A modell validalasa

® N2 kW bd e

A modell tesztelése

A kovetkez6 alfejezetekben ezeket a pontokat fejtem ki részletesebben.

3.3.1 Az adathalmaz feldolgozasa

Az adathalmaz beszerzése utan az els6 lépés annak feldolgozasa. Ennél a
pontnal harom feladatunk van: ki kell valasztanunk, hogy mely adatokat hasznaljuk fel
az adathalmazboél, ezutan fel kell osztanunk a kivalasztott adatokat valamilyen elv
szerint, illetve megfelel6 formatumura kell alakitani az adathalmaz cimkéit.

A kétféle betanitott modellhez az adathalmaz nem ugyanazon részét hasznaltam
fel. Az 1 osztalyt tartalmazé modellhez a teljes adathalmazt felhasznaltam, a teljes
adathalmazbol készitettem a tanitohalmazt amelynek minden képére betanitottam a
rendszert, hogy az minél jobban tudjon altalanositani. A t6bb osztalyt tartalmazé modell
esetében figyelembe kellett vennem az adathalmaz tulajdonsagait. Az adathalmaz a
neuralis halék tanitasara hasznélt halmazok korében kis méretiinek szamit. Az egy
markahoz tartozo képek szamat 1000-ben minimalizaltam, csak azokat a markakat
hagytam benne a halmazban, amelyekbdl rendelkezésre allt legalabb ennyi adat. Ez a
feltétel 5 markara teljesiilt, melyek a kdvetkezok: Audi, BMW, Chevrolet, Dodge, Ford.
fgy a méasodik modellemet 5 osztaly lokaliz4ci6jara tanitottam be.

Az adathalmazt harom diszjunkt részre osztottam fel: ,train”, ,,dev” és ,test”
halmazra. A ,train” halmazt a modell tanitdsdhoz hasznéltam fel. Ez a legnagyobb
méretli a harom részhalmaz koziil, hiszen a modellnek sokféle képet kell latnia a tanulas

kozben, hogy megfeleléen tudjon altalanositani a kiértékelésnél. A ,dev” halmazt a
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modell validalasakor hasznaljuk fel. Ennek segitségével dontjiik el, hogy a tanitas soran
elmentett allapotok koziil melyik legyen a rendszer végso allapota. Ennek célja az, hogy
megakadalyozzuk a rendszer tultanulasat, azaz azt, hogy a rendszer tulsagosan
ratanuljon a ,train” halmazra, ezzel elveszitve altalanosité képességét. Fontos, hogy ez a
halmaz ne tartalmazzon elemeket a ,train” halmazbdl, mivel az a célunk, hogy a
validalas teljesen fiiggetlen legyen a tanitastél. A harmadik halmaz a ,test” halmaz,
amelyen a validacié soran kivalasztott modellt értékeljiik ki, és mérjik meg vele a
rendszer pontossagat. A ,train” halmaz a teljes adathalmaz 80 szazalékat, a ,,dev” és a
»test” halmaz pedig a 10-10 szazalékat tartalmazza. Ahogy korabban emlitettem, az
adathalmazban a kiilénb6z6 markaju autok nem ugyanolyan aranyban szerepelnek,
hanem nagy kiilonbség figyelhet6 meg a szamukban. Ezt megfelel6 mddon kell
kezelniink az adathalmaz felosztasanal, torekedni kell arra, hogy mindharom részben
kozel azonos legyen a kiilonb6z6 markak eloszlasa. Mivel gyakran egy markan beliil is
sokféle kinézetli auté talalhatd, ezért arra is odafigyeltem, hogy a harom részhalmazon
beliil ne csak a markak, hanem a modellek és a hozzajuk tartozo6 évjaratok eloszlasa is
ugyanolyan legyen. A YOLO tanitas soran egy olyan szovegfajlt var paraméterként,
amely felsorolva tartalmazza a tanit6fajlok elérési utjat. A teszteléshez egy ugyanilyen
fajlt var, értelemszertien a tesztfajlok elérési ttjaval. Az adathalmaz felosztasanal ezeket
a fajlokat is legeneraltam.

A harmadik feladatunk az adathalmaz cimkéinek megfelel6 formatumtra
alakitdsa. A Stanford Egyetem Cars Dataset-ben egy osztily nem az automarkahoz,
hanem egy autémarkan beliili adott tipus adott évjaratahoz tartozik. A t6bb osztalyt
tartalmaz6 modelliink esetén az adatfeldolgozas soran ebbdl ki kell nyerniink a markat,
hiszen arra tanitjuk be a modelliinket. A tanitas soran az osztalyokat nem a neviikkel,
hanem egy egész szammal kell megadni YOLO-nak. A szamozast 0-t6l kezdddik, és

C osztily esetén (C—1) -ig tart. Az 1 osztilyt tartalmazé modelliink esetén
mindegyik téglalaphoz a 0 osztalykod tartozik, a tobb osztalyt tartalmazé modell esetén
pedig az osztalytol fiiggéen a 0, 1, 2, 3, 4 kdédok egyike, hiszen 5 osztalyt
kiilonboztetink meg. A Stanford Egyetem Cars Dataset-e [14] a kovetkezd

formatumban térolja az autékat hatdrol6 téglalapok dimenzidit: (x, y, x, y,) , ahol
(x,y,) a téglalap bal felsd, (x,y,) pedig a téglalap jobb alsé pontjanak
koordinatait jelsli. A koordinatak abszoliitak, és a kép bal fels6 sarkat vessziik a (0,0)

pontnak. Ezzel szemben a YOLO tanitds soran a kovetkez6 formatumban varja a
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hatarol6 téglalapok dimenziéit: (c,,c,,w,h), ahol (c,,c,) a téglalap
kozéppontjanak koordinatait jeloli, w és h pedig a téglalap szélességét és magassagat.
Mind a kozéppont koordinatai, mind pedig a szélesség és magassag értékek relativak, a
teljes kép szélességéhez és magassdgahoz viszonyitjuk 6ket, tehat a [0,1]

intervalluma esnek. A YOLO-nak a cimkéket mindegyik képre kiilon szovegfajlban kell
megadni, melynek egy sora az egy téglalaphoz tartozo értékeket tartalmazza: az osztaly

sorszamat, majd pedig a téglalap dimenzioit, szokozzel elvalasztva. Ezt a

transzformaciot ebben a 1épésben végezziik el.

3.3.2 A feldolgozott cimkék ellendrzése

A cimkék feldolgozasa utan érdemes leellendérizni, hogy tényleg megfelelnek-e a
YOLO Aéltal elvart formatumnak. A Yolo_mark [15] nevi{i program alapvet6en arra valo,
hogy a sajat adathalmazunkat felcimkézziik vele, és a cimkéket a YOLO éltal elvart
formatumban mentsiik el. Ha betdltiink a programba egy képet és a hozzatartozé
cimkefajlt, egy grafikus feliileten latjuk a képet a rarajzolt téglalapokkal, és igy le
tudjuk ellendrizni, hogy megfelelnek-e a téglalapok az elvarasainknak. Ezt érdemes
szurdprobaszerlien leellendrizni néhany képre, hogy lassuk, jol dolgoztunk-e az el6z6

l1épésben.

3.3.3 YOLO-specifikus .names és .data fajlok elkészitése

Ahogy korabban emlitettem, a YOLO tanitas kozben egész szamként kezeli az
osztalyokat. A szamkdéd és osztalynév kozotti leképzést egy *.names nevi fajl
segitségével végzi el a rendszer. Ez egymas alatt felsorolva tartalmazza az osztalyok
neveit. Az n szédmkéd a *.names f4jl (n+1). sordban talélhat6 osztalynévre
képzddik le, példaul a 0-s szamkdd az 1. sorra, az 1-es szamkdd a 2. sorra, és igy
tovabb.

A tanitds soran hasznalt fajlok elérési utvonalat a *.data nevii fajl tartalmazza.
Ebben megadjuk az osztalyok szamat, a tanitas, illetve a tesztelés soran hasznalt fajlok
elérési ttvonalat tartalmazo fajlok helyét, a *.names f4jl elérési utvonalat, illetve azt a
mappat, ahova a rendszer a modell aktualis allapotéat tartalmazé sulyfajlokat menti a

tanitas soran.
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3.3.4 ,,Anchor box”-ok meghatarozasa

A YOLO altal hasznalt ,,anchor box”-okat ,,K-means clustering” algoritmussal
hatarozzuk meg, amelyet a tanitdo adathalmazban talalhaté hatarolo téglalapokon
futtatunk. Erre a YOLO egy Kkiterjesztett verziojat hasznaltam [16], amely tartalmazza
ezt a funkciot. Megadva neki a tanitéadathalmazt, a klaszterek szamat és a képméretet,
elvégzi a klaszterezést, és megadja a ,,centroid”-okat, amik az ,,anchor box”-ok lesznek.
A ,K-means-clustering” futtatdsa soran 9 klasztert készitettem. Ennyi klaszterrel
dolgoztak a YOLO v3 készit6i is. Az 1 osztalyt tartalmazé adathalmaz esetén a tanitd
adathalmazombol késziilt klasztereket, illetve a hozzajuk tartozo6 ,,anchor box”-okat a 8.

abra mutatja. Ezeket az ,,anchor box”-okat hasznaltam fel a tanitas soran.

8. abra: Klaszterek és "anchor box"-ok

3.3.5 A modell konfiguralasa

A tanitast a *.cfg fajllal konfiguraljuk. Ez tartalmazza a halé architektirajat, és a
hozzatartozo beallitdsokat. A darknet keretrendszer yolov3.cfg konfiguracios fajljabol
indultam ki, ezt modositottam a sajat feladatomnak megfelelGen.

Mini-batch tanitast haszndlunk, amelynél a batch méretét a konfiguraciés fajl
tartalmazza. Mindkét modellemhez 64-es batch méretet valasztottam. A teljes batch-et
ugynevezett ,,subdivision”-tkkel tovabboszthatjuk, hogy tanitas soran ne teljen meg a
VRAM-unk. A subdivison méretét is 64-re allitottam, ami azt jelenti, hogy az egyes
mini-batch-eket 64 tovabbi részre osztom, tehat egyszerre csak 1 képet olvasok be.

Tanitasi hiperparaméterekként a YOLO v3 altal hasznalt paramétereket allitottam be.
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A héaléban harom ,,yolo” tipusu réteg talalhat6. Ezek adjak a becsléseket a harom
kiilonb6z6 méretd ,,feature map”-en. Az ezek el6tti konvoliciés rétegek filterszamat

[17] alapjan a kovetkez6 képlet adja meg, ahol C az osztalyok szamat jel6li:

|n=3%(5+C)]

7. képlet: A yolo réteg elotti réteg filtereinek szama

A 3 ,,yolo” tipusu rétegben meg kell adni az osztalyok szamat, illetve az el6z6
lépésben generalt ,,anchor box”-ok koordinatait. Hasznalhatjuk az alapértelmezetten
megadott ,,anchor box”-okat is, azonban pontosabb eredményt érhetiink el, ha azokat a
sajat adathalmazunkhoz igazitjuk. A sajat implementaciomban az ,,anchor box”-okat -
ahogy a workflow el6z6 1épésében bemutattam - az altalam hasznalt adathalmaz

sajatossagai alapjan generaltam.

3.3.6 A modell tanitasa

A modell tanitdsa sordn a darknet-nek az el6z6 1épésekben bemutatott *.data és
* cfg fajlokat adjuk meg, illetve ha egy el6tanitott halo tanitasat folytatjuk, akkor egy, az
el6tanitott halo sulyait tartalmazo *.weight fajlt. Ahogy a 2. fejezetben irtam, a YOLO
készitdi el6tanitottak a halot az ImageNet 1000-class versenyhez tartozé adathalmazon
[9]. Az igy elGtanitott hal6 sulyait tartalmazo fajlt kozzétették a darknet [13] honlapjan.
Tanitasaim soran ebbdl az el6tanitott halobol indultam ki.

A sulyfajlokat 100 iteracioként elmentettem, hogy validalni tudjam a rendszert,
illetve, hogy ha valamiért le kellene allitani a tanitast, kés6bb folytatni tudjam azt. A
tanitdas kimenetét egy log fajlba vezettem ki, amelyet feldolgozva kovetni lehet a
veszteségfiiggvény értékének valtozasat.

Az 1 osztallyal rendelkez6 modellt 9100 iteracion at tanitottam, amely kb. 27
oraba telt. A t6bb osztallyal rendelkez6 modellt pedig 6500 iteracion at, amely kb. 20
orat vett igénybe.

Az atlagos veszteségértékek (avg loss) igy alakultak az iteraci6szam

fliggvényében (9. abra: 1 osztaly, 10. dbra: tobb osztaly):
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10. abra: A tébb osztalyi modellhez tartozé atlagos veszteségértékek

Az atlagos veszteségértékek az elvartnak megfeleléen csokkennek, tehat ra

tudott tanulni a modell az auték képeken torténd lokalizaciojara és osztalyzasara.

3.3.7 A modell validalasa

A veszteségfiiggvénylink értéke folyamatosan csokken. Bar ezzel parhuzamosan

egy ideig a rendszeriink pontossagat meérd fiiggvény értéke folyamatosan nd, egy
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bizonyos pont utan csokkenni kezd. Ez az a pont, ami utan a rendszer ttilsagosan ratanul
a tanito adathalmazra, amelynek kovetkeztében romlik az altalanosito képessége. Ezt a
pontot kell megtalalnunk, hogy visszaallithassuk a rendszert arra az allapotra, amely az
egyik legpontosabb eredményt adja. Ezt a pontot keressiik a validaci6 soran.

Ehhez el6szor ki kell valasztanunk, hogy hogyan mérjiikk a rendszeriink
pontossagat. Az objektum lokalizacio vilagaban az egyik standard mér6szam a ,,mean
Average Precision”, tovabbiakban mAP. Az , Average Precision”-t egy adott IOU
hatarértékre, egy adott osztalyra szamitjuk ki, mégpedig ugy, hogy vessziik az adott
osztaly adott IOU értékéhez tartozo6 ,,Precision-Recall” gorbét, majd megbecsiiljiik a
gorbe ala eso teriiletet. Ez a gérbe ugy jon létre, hogy vessziik az validaciés halmazon
vett becsléseinket, ezeket a becsléshez tartozé valdészinliség érték alapjan csokken6
sorrendbe tessziik, majd végighaladva a becsléseken kiszamitjuk az validaciés halmaz

adott pontigjaig mért ,,precision” és ,recall” értékeket. Ezeket az értékeket abrazoljuk az

Osszes becslésre. A ,,precision” értéket a képlet, a ,recall” értéket pedig a

TP+FP

P
TP+FN

képlet adja meg, ahol TP (,true positive”) egy osztalyon beliil azoknak a
becsiilt dobozoknak a szamat adja meg, melyek a tényleges dobozokkal egy megadott
IOU értéknél nem kisebb mértékben vannak atfedésben. A FP (,false positive”) egy
osztalyon beliil azoknak a becsiilt dobozoknak a szamat adja, melyek a tényleges
dobozokkal egy megadott IOU értéknél kisebb mértékben vannak atfedésben. A FN
(,,false negative”) pedig azoknak a tényleges dobozoknak a szamat adja, amelyet nem
becsiilt meg egy megadott IOU értéknél nemkisebb atfedéssel az algoritmusunk. Az AP
szamitasakor - tehat a ,precision” és a ,recall” szamitasakor is - a TP, FP és FN
kiszamitasakor hasznalt IOU hatarérték megegyezik. Miutdn mindegyik osztalyra
kiszamoltuk az ,, Average Precision” értékeket egy adott IOU hatarértéket hasznalva,
ezeket az értékeket atlagoljuk, hogy megkapjuk az adott IOU hatarértékhez tartozo
,mean Average Precision”-t. A mAP értékek kiszamitasahoz a [18] pascalvoc.py
programjat hasznaltam.

Egy betanitott modellre a validalas két 1épésben zajlott. E16szor megmértem a
mAP-et 100 iteracionként 0,25-6s, 0,5-6s és 0,75-6s IOU hatarértékekre, és mindegyik
IOU hatarértékre 10-es csoportonként atlagoltam ezeket. A 10-es csoportok nem
diszjunktak, két egymast kovetd 10-es csoport 9 kozos elemet tartalmaz. Az igy kapott

atlagos mAP értékeket abrazoltam. Az abran egy adott iteraci6 sorszamahoz tartozo
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érték az adott iteracid, és az azt megel6z6 9 mért iteraci6 mAP értékeinek az atlaga. A

két modellre a kovetkez6 mérések sziilettek (11. abra: 1 osztaly, 12. abra: toébb osztaly):
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12. abra: Tobb osztalyti modellhez tartozé atlagos mAP értékek

Az 1 osztdlyd modell legmagasabb atlagos mAP értékét 0,75-6s IOU

hatarértéknél a 6800. iteracioban mérjiik, a tobb osztalyti modellét pedig a 6200.-ban.

A validalas masodik 1épésében mindkét modell esetén azt a 10 elmentett

modellallapotot vettem, amelyekhez tartozé6 mAP értékekbdl a maximalis atlagos mAP
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értéket szamoltuk ki 0,75-0s IOU hatarérték esetén. Az 1 osztalyd modellnél ezek az

5900 és 6800, a tobb osztalyia modellnél pedig az 5300 és 6200 kozotti iteraciokhoz

tartoz6 modellallapotok voltak. Modellenként a 10-10 modellallapot koziil végiil azt

valasztottam ki, amelynél a 0,75-6s IOU hatarértékkel szamitott mAP érték a

legmagasabb. Az 1 osztalyti modellnél ez a 6700. iteracidhoz, a tobb osztalyi modellnél

pedig az 5300. iteraciohoz tartoz6 modellallapot volt. Ezek adjak a modell végs6

allapotat, ezekre teszteltem le a rendszeremet. A teszteredményeimet a kovetkezo

részben mutatom be.

3.3.8 A modell tesztelése

A workflow utolsé eleme az elkésziilt és validalt modell tesztelése. A tesztelés

eredményei a kovetkez6 tablazatban talalhatoak:

; 1 osztaly Tobb osztaly
0.25 mAP 95.5% 53.3%
0.50 mAP 95.2% 52.1%
0.75 mAP 76.3% 26.2%

A t6bb osztalyd modellnél az egyes osztalyokhoz tartozé ,,Average Precision”

értékek 0,25-6s, 0,5-0s és 0,75-0s IOU hatarérték esetén:

! Audi BMW Chevrolet Dodge Ford
0.25 mAP 59.5% 65.3% 64.7% 44% 33%
0.50 mAP 58.9% 62.1% 63% 44% 32.6%
0.75 mAP 33% 26.9% 24% 27.6% 19.4%
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4 Konkluzio

A dolgozatomban bemutattam az objektum lokalizaci6 irodalmat, kivalasztottam

a YOLO algoritmust, bemutattam egy arra épiil6, altalam készitett rendszer

implementacidjat, végiil pedig leteszteltem a betanitott modelleket.

A rendszer szdmos irdnyban tovabbfejleszthetd. A teljesség igénye nélkiil

felsorolok néhany potencialis tovabbhaladasi irdanyt a jovére nézve:

Az 1 osztalyd és tobb osztalyd modell 0Osszekapcsolasa kozos
dontéshozatallal

A rendszer tovabbtanitasa, és az igy létrejott modell elemzése

Betanitds az eredeti ,anchor box”-okkal, az igy kapott modellek

Osszehasonlitasa a jelenlegi modellekkel

Tanitas nagyobb adathalmazzal

Tanitas Uj objektumokra

Az adathalmaz kiterjesztése ijfajta modszerekkel

Egyéb validacios modszerek kiprobalasa

Kiindulas a betanitott YOLO v3 modellbdl, és annak a finomhangolasa

Egyéb haléarchitektirak kiprobalasa

Bar a dolgozatomban bemutatott rendszer még gyerekcipében jar, egy

tovabbfejlesztett verzidja szamos teriileten hasznalhaté lenne, melyek koziil néhany:

Onvezet6 autok teriilete

Forgalomszamlalas

Auté sebességének mérése kamerakép alapjan
Automarkak lefedettségének vizsgalata

Adott teriiletre jellemz6 kozlekedési szokasok elemzése

Filmek, videdk automatikus elemzése, annotalasa
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Fuggelék

o r o s

Miel6tt elkezdenénk foglalkozni a rendszeriink felépitésével, néhany Iépést
sziikséges megtenniink.

El6szor is be kell szerezniink a YOLO koédjat. Ezt a darknet [13] nevii nyilt
forraskodu neuralis hal6 keretrendszer tartalmazza.

Ha van réa lehet6ség, hasznaljunk videokartyat a tanitdshoz és a futtatashoz.
Nvidia GPU-t érdemes valasztanunk, mivel a gépi tanulassal foglalkoz6 k6zosségnél ez
szamit standardnak, és a videokartyan futé rendszerek nagy része ugy késziil, hogy
komolyabb atalakitasok nélkiil csak Nvidia vide6kartyan tudnak futni. En egy Nvidia
GeForce GTX 1060-at hasznaltam 3GB-os VRAM-mal. Két programot kellett
installalni, egyrészt a CUDA-t, amely egy GPU API Nvidia videokartyakhoz, illetve a
cuDNN-t, amely egy mély neuralis halé konyvtar. A YOLO mindkettd programot
hasznalja, a GPU hasznalata tanitasnal kb. 120-szoros, tesztelésnél pedig kb. 400-szoros
sebességnovekedést jelentett a CPU-n val6 futtatashoz képest.

Erdemes az OpenCV-t is felinstalldlni, amely egy ,,computer vision” konyvtar.
Segitségével a halo tesztelésénél nemcsak fajlba menthetjiilk a képet a rajta bejelolt
dobozokkal és objektumtipusokkal, hanem rogton megjelenithetjik azt. Ez
konnyebséget jelent, ha egymas utan sok képen probaljuk ki a modelliinket. Emellett az
OpenCV hasznalataval videokat is konnyedén be tudunk olvasni a rendszerbe, és a
képkockakat a vide6 lejatszasa kozben tudjuk futtatni a halén, igy a vide6 nézése
kozben lathatjuk a bejeldlt objektumokat.

A YOLO-t ezutan ugy build-eljiik hogy a hozzatartoz6 Makefile-ban, a CUDA-
hoz, cuDNN-hez, illetve OpenCV-hez tartozé flag-ek értékét 1-re allitjuk.
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