Folyami makromiianyag szennyezok detektalasa

képalapu mesterséges intelligenciaval
Tikasz Gergely
Konzulens: Dr. Baranya Sandor

Vizépitési és Vizgazdalkodasi Tanszék

2023/24 6szi félév

[T T T . s [ mnmm

M UEGYETEM 1782



Tikéasz Gergely b B i i BME EMK VVT
MUEGYETEM 1782 2023.

Tartalom
Tartalmi KIVONAL ....cueiiiieieieie ettt ettt et e et e bt esbe e e be e beeenee e 3
| B 1 /1 (O PP U PP TPPP PP 4
1.1. Makrdmiianyag SZENNYEZOK .......ccveiveriiiiiiiiitieie ettt 4
1.2. Folyami makromiianyag vizsgalati mOdSZerek ...........cccvvvvvriiiiiiiiiiiincsecc e 9
1.2.1. Emberi SZAMIALAS........coviiiiiiieiee e 9
1.2.2.  Kép alapll VIZSZALALt ......cooviiiiiiiieeee e 10
1.2.3.  Haloval torténd VIZSZAlat..........c.eeiieiiiiiiieiecee e 10
1.2.4.  Meriil6fallal torténd VIZSGAlAt ........covviiiiiiiiiiieee e 10
1.2.5.  Mianyagok K€zi De@YUJESE ......ueiiueeiiiiiieiieeie e 10
1.3. Mesterséges INEIlIZENCIA ......cvveiiiiiieiii e 11
1.3.1. Mesterséges intelligencidk elméleti hattere..........cccovveiiiiiiiiiiiiecie e 11
1.3.2.  Makrémiianyagok detektaldsa mesterséges intelligenciaval...........cccccveiiinennns 13
1.4, A dOIZOZAt CELJA ... 14
2. Alkalmazott MOASZETEK ........cocviiiiiiiiee s 15
2.1. Alkalmazott meélytanuld €SZKOZ ..........cocviriiiiiiiiie e 15
2.2. Tanitashoz hasznalt KEPEK ........c.coooviiiiiiiii e 18
2.3 ANNOTALAS ... e e tn e ne e 18
2.4, AUZMENTACIO. ....cveiiiiiiiiiie ittt 20
2.5. MOEl] taNTtASA ...t 20
2.6. ValIAALAS ..o 23
3. EredmMe@nyeK......cooiiiiiiiiiic s 24
3.1. Fejlesztett modellek.... ..o 24
3.2. MOdElIEk DEVELESE ...t 26
A, DISZKUSSZIO. ..ttt ettt ettt b e Re e r e ee e e 35
4.1. Eredmények ErteKelESe........cuiimiiiiiiiiiiie s 35



Tikéasz Gergely BME EMK VVT
2023.

4.2. Tovabbi fejlesztési feladatok elOIranyZasa .........eevvvviiiiiiiiiiiiiiiie e 36

50 KONKIUZIO ...ttt b et nee e beennee s 37
KOSZONENYIIVANIEAS ...t 37
ADBTAJEZYZEK ..ottt 38
IrOdalom JEZYZEK ........eiiiiiiiiieii e 39
Internetes hivatkOZASOK ........couiiiiiiiiiie e 41



: T BME EMK VVT
MUEGYETEM 1782 2023.

g W T

Tikasz Gergely

Tartalmi kivonat

A felszini vizekben egyre jelentdsebb problémaként jelenik meg az antropogén hulladék, mint
szennyez0 anyag. Az utobbi évtizedekben a miianyag haszndlati targyak és csomagoldsok
szama rohamosan novekedett, ezzel egyiitt jelent meg €s nétt a mianyag hulladék mennyisége
a telepiiléseken kiviil, a mezdgazdasagi ¢és természetvédelmi tertileteken. Az artereken 0ssze-
gytlt hulladékot egy kisebb arhullam is konnyedén &bliti ki, igy a természetes uszadékkal
egyiitt vonul le a folyon. Az artereken eldobott vagy odahordott mlianyag tulnyomo részt mak-
rébmiianyag (>5 mm), amely vegyi s biologiai hatasok, valamint hosszt ideig tarté UV sugarzas
¢s mechanikai igénybevétel hatdsara aprobb darabokra esik szét és mikromilanyag (<5 mm)
szennyezOve valik. Hazank medence jellege és vizrajza miatt kiilonds mértékben kiszolgaltatott
a szomszédos orszagokbol érkezd folyami makromilanyag szennyezésnek. Az érkezé ,,hulla-
dékaradat” nem csak okologiai és esztétikai szempontbdl veszélyes, de az arvizi levonulast és

egyes miitargyak lizemeltetést is akadalyozza.

A muanyag szennyezok viselkedésérdl keveset tudunk, mivel azok észlelési, mérési és moni-
toring modszerei még kidolgozatlanok és nem elterjedtek. Jelen dolgozatban felszini vizekben,
elsdsorban folyami kdrnyezetben megjelend makrémiianyagot detektalo kép alapti modszer fej-
lesztése €és annak eredményei keriilnek bemutatdsra. A makromiianyag észleléséhez vizfeliilet-
6l videofelvételek késziiltek, amelyek vizsgalatdhoz szdmos teriileten alkalmazott objektum
felismerd mélytanulo eljaras kertilt bevetésre. A dolgozat célja a felvételeken megjelend mak-
rdmiianyagok detektalasa és szamszeriisitése €s a tanitott detektor teljesitményének vizsgalata
validacid soran. Ezzel lehetéveé téve az eszkdz késdbbi bevetését valds idejli makromilanyag
detektalasra. A makromilanyagok detektalasa lehetdséget adhat monitoring vagy riaszto allo-
masok létrehozéasara €s a makromiianyagok kvantifikalasara. Ilyen allomasokkal gytijtott ada-
tokkal transzport modelleket allithatunk fel, valamint vizsgalhatjuk a makromiianyagok kon-

zervativitasat is, igy jobban megérthetjiik a mlianyagszennyezés viselkedését.
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1. Bevezetés

1.1. Makromiianyag szennyezok

1839-ben Eduard Simon német vegyész felfedezte a polisztirolt (PS) az els6 szintetikus poli-
mert, amelyet nemsokkal kdvetett szamos egyéb polimer tipus is, mint a celluloid €s a polivinil-
klorid (PVC). A természetes és szintetikus polimerek kutatdsa és az Gjonnan felfedezett anyagok
hasznélata igen jelentOssé valt a 20. szazad elsé felében, amikor to6bb mint 15 kiilénb6z6 poli-
mer osztalyt szintetizaltak és kezdtek el gyartani. (Andrady és Neal, 2009) A kiilonb6z6é mii-
anyag tipusok népszerlisége a masodik vilaghaboru utan exponencidlis litemben nétt (1. dbra).
fgy 2022-re az emberiség éves milanyagfelhasznalasa elérte a 470 millié tonnat (2. abra, 3.
abra).

400

350
300 A
250 A

200 A ’

150 - &

100 - '..‘i","""'

50 4 oo

Global Plastics Production (Mt)

o®
»
--"..

Emmmm— T T T T T
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020
Year

1. dbra: A vildg miianyaggyartasa 1950-2019 kozott (Pires da Mata Costa, et al., 2021)
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3. abra: Eves milanyagigény polimertipusok szerint millié tonna per évben (Tunder Said

Energy)

A polimerek elterjedésének és toretlen népszeriségének oka, hogy a szdmos egyedi tulajdon-
sadggal rendelkeznek: nagyon széles hdmérséklet-tartomanyban hasznalhatok, vegyszer- és UV
alldak, valamint nagyon erdsek és szivosak, de forré olvadékként konnyen megmunkalhatok.

Ugyanakkor eldallitasi koltségiik viszonylag alacsony. (Geyer, et al., 2017)

A 2000-es évekre a milanyagtermékek kozott megjelentek az egyszerhasznalatos vagy eldob-
hat6 termékek, mint a pillepalackok, az egyszerhasznalatos evéeszkdzok, stb. (4. dbra). Ezen

kiviil a csomagoldanyagok is jelentds mértékben milanyag alapuak lettek, ez nemcsak a
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milanyagok irdnti igényt fokozta, de drasztikusan novelte a milanyaghulladék mennyiségét is.

(Chen, et al., 2020)

A feleslegessé valt mlianyaghulladék egy részét elégetik és egy részét Gjra hasznositjak, de je-
lentés mennyiség a mai napig eltemetésre keriil (5. abra). A legnagyobb problémat ezek az
anyagok ott okozzak, ahol nincs szervezett hulladékgytijtés, igy a konzervativ hulladékok vagy
haztartasokban keriilnek elégetésre, elasasra vagy egyes esetekben lakott teriileten kiviil tortén-
nek elhelyezésre. Ezen kimenetelek mindegyike aggalyos, kdrnyezetszennyezd és akar egész-

ségre is artalmas, ugyanakkor jelen dolgozatban csak a vizgylijtékon felhalmozott hulladékkal

foglalkozom.
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4. ébra: Globalis miianyag- €és egyszerhasznalatos miilanyagtermelés

(egyszerhasznalatos milanyag - Single-Use Plastic [SUP]) (Chen, et al., 2020)
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5. abra: Osszesitett milanyaghulladék-termelés és artalmatlanitds (millié tonnaban).
A folytonos vonalak az 1950 és 2015 kozotti torténelmi adatokat mutatjak;
a szaggatott vonalak a toérténelmi tendencidk 2050-ig tart6 eldrejelzését mutatjak

(Geyer, et al., 2017)

Sajnos gyakori jelenség, hogy a folyo arterét hulladéklerakasra hasznaljak, amely ilyen szem-
pontbol *praktikusnak’ bizonyul, mivel a felgyiilemlett hulladékot a kovetkezd arhullam kicb-
liti, igy helyben nem okoz tovabbi problémat. A milanyagok tobbsége a viznél kisebb siirliségl,

igy azok a vizfelszinén Giszva hatalmas tdvolsagokat tehetnek meg.

Természetbe kertilésiikkor a miianyagdarabok szinte kizardlag makromiianyag kategdridba so-
rolhatéak, vagyis 5 mm-nél nagyobb szemcse méretiick. Utjuk soran a hosszantarté UV sugar-
zas, a hdmérsékletvaltozas és mechanikai hatdsok soran aprozodhatnak és mikromiianyagga
(< 5Smm) vélhatnak. A mikromilanagyok éldviladgra és az emberi szerveztre gyakorolt hatdsai
intenziven kutatott téma (Ying , et al., 2023, Ivy, et al., 2023, Xiang, et al., 2023), de ismere-

teink igen korlatosak a témarol,

A mikromiianyagok felhalmozddhatnak €16 szervezetekben, elsdsorban allatokban, halakban,

amelyek ¢életben maradasa kérdésessé valik, valamint igy €¢lelmiszerként sem hasznéalhatoak.

A makrémiianyagok is veszélyeztethetnek él61ényeket, ezen feliil egy-egy arhullammal érkezd

hulladékaradat hasonldéan az abiotikus hordalékhoz felgyiilemlhet az artereken, miitargyak
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belsejében, és jéghez, uszadékhoz hasonléan miitdrgyak elott. Emiatt problémat okozhat az ar-
vizi levezetésben, lizemeltetésben (6. abra). Mindezek miatt a makromuianyagok észlelése no-

vekvd jelentdségli mind riasztashoz, mind monitoring tevékenységekhez.

6. abra: Felgylilemlett makromiianyag és uszadék a Kiskorei duzzaszto felvizén
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1.2. Folyami makromiianyag vizsgalati médszerek

A detektalasi és megfigyelési modszerek alapvetden két csoportba oszthatoak, az egyik a mak-
romianyagok vizualis €szlelésén alpszik, ez torténhet emberi megfigyelo altal, vagy valamilyen
digitalis optikai eszkoz segitségével. A masik csoport a miianyagok fizikai mintazaséan alapszik,

ez torténhet haloval, meriil6fallal és a milanyagok kézi begytjtésével. (Hurley, et al., 2023)

A Visual observation B Non-human observation \ C Nets

D Booms E Waste collection activity F Fluvial processes affecting macroplastic
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7. abra: Makroémiianyag vizsgalati modszerek (Hurley, et al., 2023)

bentiic Yansport ‘ resuspeansion

1.2.1. Emberi szamlalas

Egy foly6 makromiianyag szennyezettségének fontos jellemzdje, a makromiianyag fluxus vagy
vizsgalati allapotban egységnyi id6 alatt mennyi makromiianyag dramlik at egy szelvényen. A
vizsgalatnak a legegyszerlibb modja a helyszinen megszdmolni, hogy adott id6 alatt hany mak-
romilanyagot latunk 4tuszni a vizsgalati szelvényen. Ez a modszer ugyan nem igényel kiillono-
sebb felszerelést, de folyamatos emberi jelenlétet és figyelmet kovetel. A vizsgalatot olyan hely-
16l lehet végezni, ahonnan a vizsgalati szelvény belathato, példaul hidakrol, de kisebb folydk,
patakok partrdl is vizsgalhatdak. Nagyobb, szélesebb folydk esetében, ahol egy teljes szelvényt
nem lehet egyszerre belatni, kisebb darabokra kell osztani és az egyes darabokon egymas utan
elvégezni a szamolast. Ez csak kozel allando vizjards mellet végezhetd el. (Emmerik, et al.,

2018)
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1.2.2. Kép alapu vizsgalat

Ahogy szamos mas teriileten, a folyami makrémiianyagok vizsgalatara is bevethetdek kép alapu
eszk6zok. Erre alkalmazhatunk rogzitett kamerat (Xue, et al., 2021, Musi¢, et al., 2020, Kylili,
et al., 2020), dronnal vagy repiilordl késziilt felvételt (Garcia-Garin, et al., 2021, Papakonstan-
tinou) ¢s akar mitholdfelvételeket is. Rogzitett kameraval késziilt felvételeknél az emberi sza-
molashoz hasonl6 helyre van sziikség, valamint annak végzési szabalyai is megegyeznek. Je-
lentésége, hogy a kamera kis koltség mellet is folyamatosan tud {izemelni, valamint tobb ka-

mera képe Ossze-szinkronizalhato, elkeriilve ezzel a dupla detektalasokat.

A videodfelvételek elemzése elvégezhetd emberi szamlaldssal is, viszont az egyre pontosabb ¢és
gyorsabb képalapi mesteréges intelligenciak alkalmazasaval automatizalhat6 a folyamat, igy
csOkkentve a vizsgalat munkaidejét és javitva az eredmények konzisztencidjat. Kép alapu mes-

terséges intelligenciat alkalmazoé vizsgélatokat az 1.3.2-es fejezet mutat be.
1.2.3. Haldval torténé vizsgalat

A fizikai mintavételezésnek egyik modja, ha egy fix ponthoz vagy mérdcsonakhoz rogzitett
halét haszndlunk. Ebben az esetben a hozam meghatarozasara a hald vizbe meritésének ideje is
rogzitendd. Tobb Osszekapcsolt haloval akar a miianyagok vizoszlop menti eloszlasa is vizsgal-
hato, ami csak igen szennyezett folyoknal 1ényeges, ahol a miianyag tobb rétegben jelenik meg.

(Morritt, et al., 2014)
1.2.4. Meriil6fallal torténd vizsgalat

Ez a mddszer hasonlo a haloval torténd vizsgalathoz, itt az dramlasra merdleges meriil6falakat
helyeziink el a folyoban, ami csapdazza a felszinen, avagy annak kézelében 01sz6 mlianyagokat.
Mertil6falakkal elzarhatunk teljes keresztszelvényt, vagy csak kisebb szegmenseket is. Ez a
modszer inkabb karmentesitésre szolgal, mint csupéan vizsgalatra, de az elzaras ideje és a ki-

emelt milanyag tdmege vagy darabszdma alapjan meghatarozhat6 a hozam.
1.2.5. Mianyagok kézi begyiijtése

Egy arhullam utan a partok mentén, illetve az artereken lerakddott miianyagok begytjtése is
szolgaltathat informécioval, ugyanakkor a mlianyag hozam megéllapitasara nem alkalmas a

vizsgalat. Alkalmazasa sokkal inkabb a kdrmentesités teriiletén jellemzd.

10
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A fizikai mintagyiijtésen alapulé6 modszerek elénye, hogy a begylijtott miianyagokon tovabbi
vizsgalatok végezhetdek el, amelyek informéciot szolgaltathatnak a miianyag korardl, anyaga-

rol, aprozddasi allapotardl és egyéb jellemzokrol. (Liro, et al., 2023)

1.3. Mesterséges intelligencia
1.3.1. Mesterséges intelligenciak elméleti hattere

A mesterséges intelligencianak (Artificial Intelligence- AI) nincs szilard definicidja, a kifejezés
egy gyljté fogalom olyan szamitogépes rendszerekre, amelyek olyan problémak megoldéasat
teszik lehetévé, ami konvenciondlisan emberi intelligenciat kovetelne. (Partridge, 2017) Ez
alatt érthetiink komplex problémamegoldést, 6nallé dontéshozatalt vagy eldrejelzést. Ezeknek
az eszk6zoknek az eldnye, hogy egyszerlibb kordbban csak emberi eréforrassal megoldhato
feladatokat automatizalhatnak, igy novelve a kapacitast és csokkentve a munkaigényt. Segitsé-
giikkel nagy mennyiségli adat dolgozhat6 fel, akar valds idében, ezért ezek a rendszerek igen

elterjedtek folyamatiranistasban, robotikdban, 6nvezetésben és szamos mas technikai teriileten.

Az Al technologidk fejlodésé és a megoldandd problémak szamos iranyzatot termeltek ki,
amelybdl az egyik legjelentOsebb a gépi tanulési iranyzat (Machine Learning - ML). Az ML

ezk6zok meglévd adatokbdl épitenek fel modelleket, hogy azokkal hasonld bemeneti adatokhoz
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8. abra: Gépi tanulési agak (Peng, et al., 2021)

11
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Az ML technolégidk kozé tartozik a mélytanulas (Deep Learning - DL) is, ami a mesterséges
neuralis halozatokon (Artificial Neural Networks — ANN) alapszik. Az ANN-eket az emberi agy
neuron haldzata ihlette. A mesterséges haldzatot a bioldgiai neuronokhoz hasonl6 egységek épi-
tik fel, amelyek egymashoz kapcsolodnak és kapcsolddasaik révén hoznak létre egy nemlinearis
determinisztikus modellt. Egy mesterséges neuronnak alapvetden két fazisa van, amelyet a 9.
abra szemléltet. Az elsd, az xi, ... Xxn bemeneti jeleket 6sszegylijti a kapcsolatokon keresztiil, €s

a bemeneti jelek lineédris kombindcidjat kiszamitja a kdvetkezdképpen:

N

a= inwi+b

i=0

A linearis kombindci6 a mésodik fazis bemenete, ahol egy aktivalo fliggvény egy y kimeneti

jelet bocsat ki (Yilmaz, et al., 2023).

y=f(a)

T — | iy |—

Bias (Threshold)

INPUTS WEIGHTS SUMMATION ACTIVATION
FUNCTION FUNCTION

9. abra: Mesterséges neuron miikodése (Yilmaz, et al., 2023)

Képalapu elemzéshez a hagyomanyos ANN nem alkalmazhato, mivel a kép minden pixele egy
inputnak szamitana, igy a modellnek 10°-10° nagysagrendii bemeneti adata lenne, ami hatalmas
szamitasi igényt jelentene. Ezért a kép alapt vizsgalatokhoz az ANN-ek egy specidlis valtozatat
hasznéljadk a Konvolucios neuralis héalozatokat (Convolution Neural Network - CNN). Egy
CNN-ben 3 féle réteg van (10. adbra): (i.) konvolucios réteg, (ii.) 0sszevonod (pooling) réteg, (iii.)
teljesen 0sszekapcsolt réteg. Tehat egy hagyomanyos ANN-hez képest az i. és a ii. rétegekkel

egésziil ki.

12
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Feature Extraction Classification

10. dbra Konvolucios Neuralis Halozat felépitése: bemenet, konvolucios réteg (i.), 6sszevonas
(ii.), teljesen 0sszekapcesolt réteg (iii.), kimenet (forrds: medium.com)

A CNN-ek a bemenetet (input) kiilonboz6 sziirokkel pasztazzak végig a bemenet €s a szlird
kiilonb6z6 modszerekkel vonnak Ossze bizonyos tulajdonsagtérképeket, ezzel csokkentve a
szamitasi igényt. A teljesen 6sszekotott rétegben a tulajdonsag térképek kozotti 6sszefliggések
felallitasa torténik a tanitas soran. Az igy kapott tulajdonsagtérképeket eldallito rétegek és a

neuronokban felallitott kapcsolatok egyitt alkotjak a kész modellt.
1.3.2. Makromianyagok detektalasa mesterséges intelligenciaval

Az 1.2.2 fejezetben bemutatott képalapti mdodszerek mara szinte kivétel nélkiil kiegésziilnek a
felvételeket elemzo kiilonbozé CNN alapu mesteréges intelligencidkkal. Az alkalmazasok tul-
nyomo részt tengeri kdrnyezetben torténnek, ahol a makromiianyag szennyez6k hosszitavon

gyiilemlenek fel.

Egy kiemelked6 pontossdgi modellt fejlesztett tarsaival Teng. Kutatdsuk soran hajora rogzitett
kameraval és dronfelvételekkel dolgoztak, amelyek képeivel (2050 db) egy YOLOv5x modell
tanitottak, aminek a pontossdga meghaladta a 95 %-ot minden detektalt osztalyban. (Teng, et

al., 2022)

Szintén tengeri kornyezetben végzett kutatast tarasaival de Vries, ahol tengerjard hajokon elhe-

lyezett kamerak képeit dolgoztak fel. A képekkel (~ 15000) tanitottak egy YOLOVSs és egy FR-
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CNN modellt is, majd az eredményeiket 6sszehasonlitottak, és arra a kdvetkeztetésre jutottak,

hogy a YOLO modell szignifikansan jobban teljesitett (de Vries, et al., 2020).

Wolf és tarsai tengerparti €s folyami kornyezetben erdsen szennyezett teriileteken késziilt dron-
felvételeket vizsgaltak, amelyekre két modellt tanitottak. Egy nagyobb képrészleteket (csem-
péket) elemz6 detektort és egy kisebb képrészleteket elemz6 kvantifikalé modellt. Mindkét mo-
dell klasszifikaldo CNN volt (Wolf, et al., 2020).

1.4. A dolgozat célja

A dolgozat célja, hogy az egyre inkdbb elterjedd képalapi mélytanuld objektumdetektalasra
alkalmas eszk6zok bevethetdségét vizsgalja hazai folyami makrémiianyag mérésekre. A dolgo-
zat egy alkalmazhatd, valos idejii makromiianyag detektald és kvantifikald rendszer fejleszté-
sének elsd 1épését a mélytanuld detektor eldallitasat mutatja be, valamint tovabbi fejlesztési

feladatokat iranyoz eldre.
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2. Alkalmazott modszerek

2.1. Alkalmazott mélytanulé eszkoz

A képalapu detektalasokhoz szinte kivétel nélkiil CNN modelleket hasznalnak, ezek a modellek
kelléen robusztusak fényképfelvételek gyors vizsgalatdhoz, igy a 1.4-es fejezetben kitlizott fel-
adat elvégzéséhez is ilyen ezkdzt kerestem. Mivel a CNN-0k intenziv fejlodési fazisban vannak,
igy az egyes konkrét eszk6zok kdzott nincs egyértelmi sorrend. Nem csak a modellek és azok
architekturai, de a modellek miikodési elvei kozott sincs altalanosan elfogadott legidealisabb

megoldas.

Az elterjedt R-CNN modszer (Region based Convolutional Neural Network) (Girshick, et al.,
2014) ugyan mara elavult, de az egyik legjelentdsebb irdnyzat alapja. Ennek a modszernek az
elve, hogy az elemzendd képbdl kivalaszt 2000 részletet és ezeket elemzi egy CNN architektu-

raval (11. abra).

R-CNN: Regions with CNN features
= Wamid region ﬂ{ aeroplz:ne? no. |

/ :
> person? yes. |

N\
4[ tvmonitor? no. |

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

11. dbra: R-CNN miikodése (Girshick, et al., 2014)

Késobb a fejlesztdk tovabb gondolva a mddszert eldalltak a Fast R-CNN eljarassal (Girshick,
2015), amely az eredeti 2000 képrészlet helyett egy konvoltcios tulajdonsagtérkép alapjan va-
laszt ki potencidlisan jelentds képrészleteket, igy nagymértékben gyorsitva a folyamatot (12.

abra).
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layer
l projection\
e Conv X| Rol feature
feature map vector For each Rol

12. abra: Fast R-CNN miikodése (Girshick, 2015)

Ennek az elvnek egy maig alkalmazott valtozata a Faster R-CNN (Ren, et al., 2015) ahol, a
tulajdonsag térképet mar egy kiilon neuralis halozattal dolgozza fel, igy még kevesebb és még

lényegesebb teriileteket valasztva ki.

A masik igen széleskorben elterjedt modszer a YOLO (You Only Look Once — ,, csak egyszer
nézel”) (Redmon, et al., 2016). Ennek a modszernek az alapja, ahogy a beszédes neve is mu-
tatja, az, hogy a képet csak egyszer pasztazza at, ekkor eléallit befoglalé dobozokat (Bounding
Box - BB). Ezekhez a dobozokhoz rendel vizsgalt osztalyonként valosziniiségi értékeket, majd

a legmagasabb valosziniiségli doboz-osztalyparokat hagyja meg (13. ébra).

16



Tikéasz Gergely ey BME EMK VVT
MUEGYETEM 1782 2023.

S x S grid on input Final detections

Class probability map

13. dbra: YOLO miikodése

A YOLO-t 2018-ig Joseph Redmond fejlesztette, am a 3. generacido (YOLOV3) kiadasat kove-
toen félve a katonai alkalmazéstdl és adatvédelmi aggalyok miatt felhagyta a fejlesztést. Ezutan
az Ultralytics csapat vette at a fejlesztést, kiadva a makromuianyag detektalasra is tobbek altal

alkalmazott YOLOVS5-6t (Teng, et al., 2022, de Vries, et al., 2020).

A makromianyag detektalas relevans irodalmaban talalt jobb eredményei és egyszeriibb alkal-
mazhatosdga miatt a YOLO-t valasztottam, annak a legfrissebb (2023.01.23-an kiadott)

YOLOVS verzidjat hasznaltam.

A YOLOVS 5 kiilonb6zé méretli modellt tartalmaz (14. abra), ezek: N (Nano - nand), S

(Small - kicsi), M (Medium - kdzepes), L (Large - nagy) és X (eXtra large — extra nagy).
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Nano Small Medium Large XLarge
YOLOV8n YOLOvS8s YOLOV8m YOLOvSI YOLOv8x
6.5 MB 22.6 MB 52.1 MB 87.8 MB 136.9 MB
0.99 mSA100 1.2 mSA100 1.83 msA100 2.39 msAmo 3.53 mSA1oo
37.3 mAPCOCO 449 mAPCOCO 50.2 mAPCOCO 52.9 mAPCOCO 53.9 mAPCOCO

14. dbra: YOLOV8 modelljei és azok tulajdonsagai (memoria igény, detektalas sebessége

A100-as GPUn és mAP a COCO 2017-es adatkészleten) (Sharma, 2023)

Mivel a detektalasi id6tartamok (14. abra) egy kiemelkedden nagy teljesitményti Grafikai kar-
tyan (Nvidia A100) torténd futtatasra igazak, és a hosszabbtavu fejlesztési célom egy szabadba
kitelepithetd eszkoz volt, ahol a modell egy kis kapacitasi CPU-n fog futni, ezért jelen dolgo-

zatban csak az S és az M modelleket alkalmaztam.

2.2. Tanitashoz hasznalt képek

A Modell felparaméterezését a mesterséges intelligenciaknal tanitdsnak nevezziik, ennek egy
kritikus eleme a tanitasi adathalmaz felépitése. Ahogy minden modell, a mesterséges intelligen-
ciak is, oroklik a kalibracidjukhoz hasznalt adatok hibdjabol adédo bizonytalansagokat, ezért
fontos, hogy a lehetd legjobb tanitasi adathalmazt allitsuk eld. Az adathalmaz egyik fele a tani-
tasi képekbdl all, a masik felét az ezeken tett annotalasok adjak, utobbit a 2.3 fejezet részletezi.

A tanitéasi képeknek relevansnak és a modell késébbi alkalmazasahoz hasonlonak kell lennie.

A tanitashoz 1667 felvétel lett 6sszegylijtve, tobbségiik a Vizépitési és Vizgazdalkodasi tanszé-
ken, valamint 223 felvételt kaptam egy a PET Kupatol kapott kamera-elemz6 egység hardver
¢és ahhoz tartoz6 szoftvercsomag részeként. Ez a rendszer elméletben a 1.4 fejezetben leirt de-
tektalo rendszerként miikodik egy bedgyazott Faster R-CNN modellel. Sajnos gyakorlati alkal-
mazasra nem alkalmas, mivel nagy mennyiségii téves detektalast végez, ezért fejlesztoje fel-

hagyta (Paller és E16, 2022).

2.3. Annotalas

Annotélas soran adjuk hozza a képekhez azt az informéciot, amit vissza varunk a modelltdl, ez

objektum detektalas esetén altaldnosan a detektdlni kivant objektumokat jel6ld hatarold

18



BME EMK VVT

Tikasz Gergely bt = T o
MUEGYETEM 1782 2023.

doboz — BB. Az annotalast akkuratusan kell végezni, ugy, hogy egy detektalni kivant objektu-
mot se hagyjunk ki, valamit ne adjunk meg olyan BB-t, ami nem tartalmaz objektumot. Szintén

lényeges, hogy az egyes objektumok megfeleld osztalyba keriiljenek.

A kapott képek jelentds része mar annotalva volt, de nem a célkitlizéseimnek megfeleléen. Mi-
vel kvantifikalas is cél, ezért a mlianyag darabokat (tobbségben palackok) egyesével jeldltembe,
¢s a korabbi kiilonféle forrasbol szarmazé osztalyokbdl csak egyet a plastic-ot hagytam meg.
Ezen elvek mentén annotaltam a felvételeket a Roboflow online feliiletet alkalmazva. Egyes

képekhez nem BB tartozott, hanem pixel maszk (olyan szines kép, ahol az egyes szinek jeldlik

az egyes osztalyokat) (15. abra). Ezekbdl egy sajat programmal készitettem BB-ket.

15. &bra: pixel maszk

Az annotélés soran minden BB-hez 5 adat kertil, a BB osztalya, kozéppontja vizszintes koordi-

natdja, kozéppontja fiiggdleges koordinatdja, szélessége, magassaga. Utdbbi 4 négy normalva
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van a kép méretével, tehat pl.: BB szélesség/ képszélesség. Igy a képek atméretezése soran az

annoticidk nem valtoznak.

2.4. Augmentacio

Augmentacio egy eszkoz a tanitdsi adathalmaz kibdvitésére, ami végsdsoron javithatja a modell
tulajdonsagait. Az adathalmaz kibdvitése ugy érheto el, hogy valamilyen lednyokat gyartunk az
eredeti képekbdl kiillonbozo transzformaciokkal és sziirokkel. Jelen esetben minden képbdl 4
leanyt készitettem, alkalmazva fliggdleges és vizszintes megnyujtast, valamint atméretezést
+10%-kal, elforgatast +15°-kal, mozgasi elmosodast, és perspektivikus transzformaciot. Ezeket
a transzformaciokat véletlenszerlien alkalmaztam - vagy épp nem - a megadott hatarok kozott
véletlenszeri mértékben. Az augmentéciot az Imgaug Python fliggvénykdnyvtar felhasznalasa-
val sajat programban végeztem el, amivel 0sszesen 8321 kép-annotécio part tudtam eléallitani.
Az igy eléallt adathalmazt 3 a YOLO altal megkivant részre osztottam: tanitasi- (70%), teszte-
1ési- (10%) és validacios adatkészletekre (20%).

2.5. Modell tanitasa

A modellek tanitisa lényegében a teljesen dsszekapcsolt réteg neuronjai stilyainak kalibralasa.
A folyamat soran a tanitasra hasznalt képeket kapja meg a modell és arra ad egy eredményt a
halozat aktudlis stilyaival, majd ezt az eredményt a tanito algoritmus Osszehasonlitja a kézi an-
notacidval, utdbbit alapigazsdgnak nevezziik (Ground Thruth). Azt a 1épést amikor eldre felé
hasznaljuk a halézatot Forward Propagation-nek (FP) nevezziik, ezt hasznaljuk a tanitas els6
1épéseként és a modell késébbi felhasznaldsa soran is. A tanitds masodik 1épéseként a halozatot
a kimenet feldl hasznaljuk, tigy, hogy az alapigazsagot adjuk meg bemend adatként és az egyes
neuronok hibait allitjuk eld, ez az un. Backward Propagation (BP). Ezek utan egy optimalizald
fliggvény valtoztatja a sulyokat a hibdk csokkentése érdekében. Egy FP, egy BP és egy suly
valtoztatas a tanitas egy ciklusa, amit epoch-nak neveziink. Egy epoch alatt beadjuk a modell-
nek a teljes tanitasi adathalmazt. A feladat parhuzamosithatésaga miatt egyszerre tobb képet is
be tudunk adni a hélézatnak, az egyszerre beadott képek alkotnak egy bach-et. A bach mérete
meghatarozza a tanitas sebességét, minél tobb képet elemez egyszerre a modell, annal gyorsab-
ban végez. A bach méretét a rendelkezésre 4ll6 memoria szabja meg, a tanitast a Google Colab-

ban elérhetd Tesla T4-es GPU-n végeztem, ami 16 GB memoriaval rendelkezik.

A korabban emlitett optimalizal6 fliggvény feladata, hogy megtaldlja a hibafiiggvény minimu-

mat. Ehhez a hibafliggvény gradiensét hasznaljak az adott pontban, és a gradienssel ellentétes
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iranyaba lépnek tovabb a tanulasi itemmel. (Learning Rate). A modellek tanitasdhoz az SGD
(Stochastic Gradient Descent) modszert hasznaltam, amely a kovetkezd képlettel irhato le

(Aburaed, et al., 2022):

0=0—a- Ve (0;xhyhH)

ahol,

0:a modell paraméterei
a: a tanulasi titem

Vo]:a célfliggvény

x: objektum

y: BB

i: az objektum sorszama.

A minimum keresést a 16. abra szemlélteti.

16. abra: SGD miukodése (forras: medium.com)

A tanitas sordn a YOLOvS8 modellnek szdmos hiperparamétert kell megadni, ezek olyan para-
méterek, amelyek a tanitds sordn nem valtoznak, a tanité személynek kell megadni Oket és a
modell eredményességét nagymértékben befolyasoljdk. Néhany lényeges hiperparamétert mar
bevezettem, ezek az epoch, bach, learning rate, optimizer (SGD). A dolgozatban bemutatott
modelleket képmeéret és architektura fliggvényében eltéré bach mértettel tanitottam SGD opti-
mizer-rel. A képméret a 1ényeges tulajdonsdga a modellnek, jelentése, hogy mekkora képet ele-
mez a modell (eltéré mérti képeket erre alakit), a dolgozatban 640-es €s 1280-as képméretre

tanitott modellek eredményei kertlilnek bemutatasra.

A YOLO tanit6 algoritmusa minden epoch utan elvégez egy tesztet, itt a tanitasi képektdl flig-

getlen teszt adathalmazon végzi el a detektalast, és hasonlitja 0ssze a detektalasokat az
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alapigazsaggal. Ha a tanitasi adathalmazon jelentdsen jobb eredményeket kezd elérni a modell,

mint a teszten akkor taltanulas (overfitting) (17. dbra) jelensége all fent.

Overfitting Right Fit Underfitting

Classification

Regression o 2

17. dbra: Tultanulas (overfitting) forras: MathWorks

Tultanulas esetén a modell tulsdgosan specifikus lesz a tanitasi adatokra, igy a predikcidok pon-

tossaga jelentdsen csokken. A tultanulas elkeriilésére augmentécio (2.4 fejezet) alkalmazhato.
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2.6. Validalas

Validalas soran a kész modell-lel elemezziik a validalasra félretett adathalmazt, és az eredmé-
nyeket hasonlitjuk 0ssze az alapigazsagokkal, hasonldan a tanitis soran végzett teszteléshez.
Az eredmények alapjan a program eldallitja a modell Gsszetévesztési matrixdt (confusion
matrix), ami megmutatja az egyes osztalyokat hany alkalommal tévesztette 0ssze a modell. Je-
len esetben csak egy osztaly van, igy csak annyi informacidval szolgal, hogy az alapigazsag

hanyad részét jelolte meg helyesen.

A validécio és a teszt soran tobb mutatoval is mérhetjiik a modell eredményességét. Az egyik
legegyszeriibb a pontossag (P - Precision) (1. képlet), amely a helyesen detektalt objektumok

¢s az Osszes detektalas aranya.

TP

P= (1.)

"~ FP+TP

Egy masik egyszerli mutat6 az atfedés (R - Recall) (2. képlet), ami a helyes detektalasok és az

alapigazsdgban megadott 6sszes objektum ardnya.

TP

R= @)

~ TP+FN

A fenti mutatok esetében a helyes detektalasokat az loU (Intersection over Union — metszet per
unio) maddszerrel hatarozhatjuk meg (18. &bra). Vagyis a detektalt BB és az alapigazsag BB
IoU-4at szamitjuk ki, és ha ez meghalad egy megadott hatarértéket, akkor tekintjiik helyes de-
tektalasnak (TP - True Positive), ha nem, akkor helytelen detektalasnak (FP - False Positive).
Azokat az objektumokat melyeket a modell egyaltaldn nem ismerte fel, hamis negativ (FN -

False Negative) detektalasoknak nevezziik.

A doboz

B doboz

18. abra: IoU (Metszet per Unid)
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A leggyakrabban hasznalt mutat6é a detektalasok pontossadgara az mAP (maen Avarage Pre-
cision) Az mAP az egyes predikciok pontossaganak (P) stulyozott atlagaként keriil kiszamitasra;
a suly az atfedés (R) novekedése az el6zd predikciohoz képest képest, ehhez a predikciokat
azok magabiztossagi értéke (Confidence) (0-t6l 1-ig a modell altal adott érték, a modell maga-
biztossagat jeloli a predikcid valossagat illetden) szerint sorba rendezziik. Masképpen a P-R
gorbe alatti terliletként szamithat6 ki. Az mAP50 az 50 %-os loU hatarral szamitott mAP, ez a
leggyakrabban hasznalt, viszont szintén alkalmazott az mAP50-95 ami az 50, 55, 60, ..., 90, 95
%-os IoU hatarral szamolt mAP-k 4tlaga.

A validals soran eléallitott mutatok segitenek eldonteni, hogy a modell megfelel-e tovabbi fel-
hasznalésra, illetve segitségiikkel egyszertibb rangsort felallitani a kiilonb6z6 méddszerekkel ta-

nitott modellek kozott.
3. Eredmények

3.1. Fejlesztett modellek

A 2.2-2.4 fejezetekben bemutatott mddon eldallitott adathalmazon szamos modellt tanitottam,

ezek koziil 3 modell keriil bemutatasra (1. tablazat).

Modell | Architektira| Méret | Bach méret

A YOLOv8s | 640x640 39
B YOLOv8s |1280x1280 11
C YOLOv8m | 640x640 22

1. tablazat: Modellek tanitési tulajdonsagai

A modell mérete az a képmértet pixelben, amelyet bemend adatként kezel, az ennél nagyobb,
vagy kisebb méretli képeket ugy méretezi at, hogy egy ekkora négyzetbe férjenek el (oldal
aranyt megtartva). A Bach mértet a lehetd legnagyobbra vettem fel minden modell esetén, amit
a GPU memoridja lehetdvé tett. A harom modell tanitas kozi tesztjeinek eredményeit a 19. dbra
tartalmazza. Itt lathato, hogy az A és a B modell tanitasa nem tartott 300 epoch-ig, mivel az A
modell mutatéi mar kell6 mértékben stagnaltak akkor, amikor a tanitds megszakadt a Colab
GPU felhasznalés idOkorlatja miatt, igy tovabbi epoch-okra nem inditottam el. A B modell teszt-
eredményein pedig egyértelmii tultanulés lathatd 140 epoch-tol. Vagyis a modell minden to-

vabbi epoch-kal veszit az eredményességébol.
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Idérend szerint az A modell sziiletett elsonek, a kisebb (tavolabbi) objektumok jobb detektalasa
érdekében tanitottam a nagyobb felbontast képeket vizsgaldo B modellt, valamint a teljesitmény
altalanos javulasat remélve tanitottam az 6sszetettebb haldzatot hasznald C modellt. A modellek

részletes eredményeit a 2. tablazat tartalmazza.

Modell | Percision | Recall | mAP50 | mAP50-95 | Validation
A 0,8528 | 0,6072 | 0,6872 0,4260 0,64
B 0,8491 | 0,6977 | 0,7739 0,4498 0,73
C 0,8744 | 0,6363 | 0,7166 0,4641 0,67

2. tablazat: Modellek eredményei
3.2. Modellek bevetése

Az el6z6 fejezetben bemutatott modelleket fényképfelvételeken vetettem be, a fényképeket a
2.2 fejezetben emlitett Paller és E1 altal fejlesztett eszkoz készitette. A felvételek a Dunan, a
Pet6fi hid felett a jobbparton alloméasozé MOL zoldszigetrdl (iizemanyagtoltd allomas) késziil-
tek 2023 augusztusaban egy kisebb arhullam soran (tet6z6 vizallas: 406 cm — Budapest 08.10.).

A kihelyezett méréeszk6zon futdé modell (Paller féle) detektalashoz sziikséges minimum maga-
biztossagi érték alacsonyra, 0,1-re lett beallitva, azért, hogy a modell ne limitalja a képek ké-

szitését. Az alabbiakban az A modellel késziilt elemzések 1athatdak.

2023 06 28 19:46:48

20. abra: A modell detektalasai kékkel, magabiztossagi értékekkel; nem detektalt miianyagok

pirossal
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2023-06-28 19:46:51
pet

21. abra: A modell detektaldsai kékkel, magabiztossagi értékekkel; nem detektalt milanyagok

pirossal
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20230628 19:46:52
pet

Plgstic 0.76

2023-06-28 19:46:54
pet

Plgrstic 0.74

P

22. abra: A modell detektalasai kékkel, magabiztossagi értékekkel; nem detektalt miilanyagok

pirossal

A 20. abra22. abra egy érkez0 miianyagpalackot tartalmaz, amelyet a modell mar csak akkor

detektal, amikor az kozelebb ér.
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23. dbra: A modell detektalasai kékkel, magabiztossagi értékekkel; nem detektalt miianyagok

pirossal
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2023 06 28 18:20:46

Plastic 0,45
(o]

2023 06 28 18:20:47

24. dbra: A modell detektalasai kékkel, magabiztossagi értékekkel; nem detektalt miianyagok

pirossal

A 23. abra és a 24. 4bra egy egyszerhaszndlatos milianyag tal és egy potkerék elvonuldsat mu-
tatja. A potkereket a modell tdvolabbrol is felismerte, viszont a talat csak kozvetlen kdzelrol.
Az utolsé képen egyik hulladékot sem detektalta a modell, viszont a képen megjelend korlatot

tévesen milanyagnak jelolte meg.
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6 28 18:40:01

2023 06 28 15:04:11
pet

Plastic 0.39

25. dbra: A modell detektalasai kékkel, magabiztossagi értékekkel; nem detektalt miianyagok

pirossal

A 25. 4bra feliil egy hullamfodrozodast alul egy uszadékronkot detektalt miianyagnak a modell.
Mindkét detektalas téves, viszont nem jelentOsen alacsonyabb a hozzajuk tartoz6 magabiztos-

sagi érték, mint a korabbi miianyag talhoz tartozoé (0,45).
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6-28 20:04:19

Plastic 0.62
L

26. dbra: A modell detektalasai kékkel, magabiztossagi értékekkel; nem detektalt miianyagok

pirossal

A 26. abra egy doboz- vagy vodortetd helyes detektalasa lathato.

A modell bevetésre kertilt a Dunénal jelentdsen szennyezettebb Bodrog folyon is. Ehhez a vizs-
galathoz sziikséges felvételeket a PET Kupatol kaptam. Az eredményeket a 27. dbra28. dbra

tartalmazza, ahol a detektalasok siirisége miatt a dobozok osztalyat és magabiztossagi értékeit

nem abrazoltam., mivel azok kitakartak volna egymast.

32



BME EMK VVT
2023.

Tikész Gergely

27. dbra: Makromiianyag detektalasok a Bodrogon
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28. dbra: Makromiianyag detektalasok a Bodrogon
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4. Diszkusszio

4.1. Eredmények értékelése

A 3.1-es fejezetben bemutatott modellek koziil a B és C modell csak kismértékben mutatott
jobb eredményeket a teszt és validalasi fazisokban. A 3.2-fejezetben lathato felvételeken mind-
harom modell ugyan azon detektalasokat tette, kivéve a 24. 4bra fels6 képét, ahol csak az A és
B modell detektalt tévesen, ezért lettek csak az A modell eredményei abrazolva. A felvételek
elemzése egy Intel Core 17-8565U processzoron tortént, ahol az A modell hozzavetdlegesen 200
ms alatt, a B modell 800 ms alatt és a C modell 400 ms alatt elemzett egy képet. Az eredmények
alapjan kijelenthetd, hogy a magasabb szadmitasi igényli B és C modell nem bizonyult sikere-
sebbnek, igy a magasabb felbontés, illetve az 0sszetettebb modell nem oldja meg az A modell

hianyossagait.

Ugyanakkor a Bodrogrol szarmazo fényképeken az A modell sikeresen detektalta legtobb mii-

anyagot kevés hibas detektalas mellet.

Ismeretes, hogy a neuralis hal6zatok sokszor igen specifikusak, a tanitasi kdrnyezetiikre. Ez a

jelen kutatasi teriileten is igaz (29. ébra).

-O-River B River C River D =O-River E -~ baseline model River A
100

80
X 60
: e G
]
L
/40 7

J./
/’/“/
20 -
0 i ,
0 50 200 600 1800

Additional training examples allowed for test location

29. abra: Az A folyo6ra tanitott modell eredményei masik folyokon, tovabb tanitas

fliggvényében (Lieshout, et al., 2020)
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Ez ajelenség tetten érhetd a 3.1-es fejezetben bemutatott modelleken is, hiszen validacios ered-
ményeik elmaradnak a 1.3.2 fejezetben bemutatott nemzetkozi eredményektdl. Ez egyrészrol
betudhat6 a jelentdsen kisebb tanitdsi adathalmaznak és a képei sokrétliségének. A 29. abra
alapjan egy modell 0j kornyezetben torténd bevetése esetén annak eredményei jelentdsen javit-

hatoak az j kérnyezetbdl szarmazoé felvételek felhasznalasaval torténd tovabbi tanitassal.

4.2. Tovabbi fejlesztési feladatok eldiranyzasa

A jelenlegi modellek egyike sem bizonyult kellen pontosnak és megbizhatonak, hogy az valds
feladatra bevethetd legyen. Ugyanakkor a teszt soran nagy mennyiségli fényképfelvétel késziilt
(810). Ugyan ezeknek csak egy toredéken van makromiianyag, de az ’iires’ képek is igen hasz-
nosak egy adott poziciora beallitott modell tanitasara. Segitségiikkel a teriiletre jellemzd terep-
targyak ¢€s a felvételi szogbdl adodo tiikrozédések (Isd. 25. abra felsd kép) detektalasa kiisz-
obolhetd ki, mivel a modell nem csak azt tanulja meg hogy mi miianyag, hanem azt is mi nem
az. Feltételezhetden az 0j képekkel tovabb tanitott modellek mar megbizhatobb detektalasra

lesznek képesek.

Ha a modellel nem vagyunk elégedettek annak sajat detektalasait, mint annotacidkat megjavit-

hatjuk ¢és az igy kapott adatokkal tanithatjuk tovabb, igy az annotaciés munka csdkkenthetd.

Jelen dolgozatban bemutatott eredmények a modell detektald tizemmaodjaval késziiltek, ugyan-
akkor a YOLOVS beépitett objektum kovetd (tracking) moddal rendelkezik, igy a kvantifikalas

egyszerlibbé valik, elkeriilve egy objektum tobbszori szamitasat.

Mivel a modell architektirajat nem kivanom lecserélni, ezért a jelenlegi modelleket mar el lehet
kezdeni bedgyazni egy kameraképet valos idoben elemzd programba. A programnak folyama-
tosan elemeznie kell a felvételt (ha sziikséges csokkentett képkocka sebességgel), majd a de-
tektalasokat és az azokat tartalmazo felvételeket mentenie kell. Ezen feliil id6bélyeggel szamol-
nia kell a detektaldsokat, mivel igy kaphatunk hasznos iddsorokat, amelyeket mas forrasbol
szarmaz6 idOsorokkal dssze lehet vetni (pl.: vizéallas idésorok). Mindez azért tehetd meg, mert
a modell architektirdja a tanitdsok soran valtozatlan marad, igy az input és output is. Tehat egy

modell verzid csere soran csak a sulyokat tartalmazo t4jlt kell cserélni.

Eldrelathatéan a detektalast és a szdmlalast végzd program egy a kamera mellet miik6dd sza-
mitogépen fut majd. Az igy el6allé mérdeszkoz kielégiti a jelen kutatas hosszutavu céljait, tehat
képes (legalabb nappal) valds idejii makromlianyag detektalast végezni, igy az eredményei

alapjan operativ feladatok és kutatasi tevékenységek is folytathatoak.
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5. Konkluzio

A vilag egyre ndvekvO miianyag €s kiemelten az egyszerhasznalatos miianyag fogyasztasa je-
lentdsen megndvelte a természetbe keriil6 makrémtianyagok mennyiségét. Ezért a folydinkon
megjelend makromiianyag terhelés egyre nagyobb figyelmet kdvetel. A dolgozatban bemutatott
makromuianyag detektalasra alkalmas képalapu technolédgia lehetdséget nyqjt folyami kornye-
zetben a makromiianyag szennyezOk szamanak vizsgalatara, illetve beavatkozas sziikségének
megallapitasdra. A bemutatott modellek még nem alkalmasak lizemszerli bevetésre, viszont

megfeleld alapot adnak a kutatas késobbi fazisainak.
Koszonetnyilvanitas

Szeretnék koszonetet mondani konzulensemnek dr. Baranya Sandorbnak az értékes tanacsaiért
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