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Kivonat

Egyre tobb pildta nélkiili 1€gi jarmli (Unmanned Aerial Vehicle, UAV) vagy mas néven
dron jelenik meg a Iégtérben, melyek On- vagy taviranyitassal kozlekednek. Elobbiek esetében
a megfeleld integracid egyik fontos eleme az érzékelés (pl.: 1atas) és az azt kovetd esetleges
reakci6. TDK munkdmban a (fedélzeti) kamerdn megjelend UAV egységek automatikus
azonositasaval foglalkozom, ezen feladat megoldasara konvolucids neuralis halozatokat

(Convolutional Neural Network, CNN) hasznalok.

A dolgozatom témdja a Magyar Tudomanyos Akadémia (MTA), Szamitastechnikai és
Automatizalasi Kutatdintézet (SZTAKI), Informatikai Kutaté Laboratorium egyik projektjének
része. A kutatas célja egy monokuléris kamera alapu fedélzeti beagyazott rendszer fejlesztése,
amelynek feladata, hogy valoés idében dolgozza fel a képi adatokat és inditsa el az elkeriilési

folyamatot, ha sziikséges.

A megoldasom mély neuralis halézatokon alapul (Deep Neural Network, DNN), e
tanulomodellek kozos tulajdonsaga, hogy nagy szamitasi kapacitast igényelnek, de ezzel
ellentétesen a beagyazott kornyezetben jelentdsen kevesebb erdforras érhetd el. A tanitast el6re
el lehet végezni erds grafikus processzorok (Graphical Processing Unit, GPU) segitségével, &m
a valos ideju feldolgozéashoz a kész haldzat predikcidjanak is gyorsnak kell lennie. Tovabbi
kihivas, hogy kevés adat all rendelkezésre az ilyen rendszerek tanitdsahoz sziikséges

adatmennyiséghez képest.

Kutatdsom sordn megvizsgdlom a nemzetkozi szakirodalomban elérhetd kiilonb6zo
altalanos lehetdségeket a problémak megoldasara és az adott rendszerre optimalizalt tanulo
modelleket dolgozok Kki. Tovabba kiilonb6z6 tanulasi technikakat hasonlitok Ossze és
optimalizdlom a haldézatokra a korlatozasokat figyelembe véve. Dolgozatomban bemutatom az

eredményeket, 6sszemérve a kiilonb6zé modellek képességeit.



Abstract

More and more unmanned aerial vehicles (UAV), also known as drones, are present in
the national airspace either with remote control or with fully autonomous on-board system. In
the latter case, the sense (based on e.g. visual, radar or multi-modal input) and avoid capability
is crucial in the integration of such devices. In my research | focus on the automatic

identification of the UAVs with convolutional neural networks (CNN).

This topic is part of the project called Real Flight Demonstration of Monocular Image-
Based Aircraft Sense and Avoid from the Computer and Automation Research Institute
(SZTAKI) of the Hungarian Academy of Sciences (MTA). The main goal is to develop a
monocular camera based on-board system, which processes image data in real-time and initiates

collision avoidance if required.

The core of my solution for the task are deep neural networks (DNN). These artificial
intelligence models require quite a lot of computational capacity. In contrast to this, there are
significantly less resources available in embedded environments. The learning part could be
done previously on strong graphical processing units (GPU), but the deployment phase of the
net should also be fast for real-time processing. Further requirement for machine learning
models is data. In this case the small size of the available dataset is an other challenge to solve.

In my research | review the potential techniques for the problems recommended by the
literature and I develop an adequate method for this specific system. Furthermore, | compare
different learning techniques for convolutional neural architectures with respect to the given
restrictions. Last but not least the evaluation of the solution is also part of my work. The results
are set side by side for the different models.



1. Bevezetés

Az autonom jarmiivek teriilete napjaink egyik legizgalmasabb témajanak tekinthetd
mind az ipari, mind a tudomanyos vilagban. Az 6sszes nagy technoldgiai cég képviseli magat
valamilyen szinten ezeknek a rendszereknek a fejlesztésében. Az Onvezetd autok
[4,5,14,24,33], az UAV gépek tobb kiilonbozo teriiletet is érintenek, példaul szenzorok,

“dolgok internete” (Internet of Things, IoT), Big Data vagy éppen mesterséges intelligencia.

Utobbihoz tartozik a dronok onallosaganak mértéke, mely magaba foglalja mind a tavoli
iranyitdsu jarmi, mind pedig a teljesen 6ndllo UAV kérdéskorét. Az ilyesfajta miikodés
eléréséhez sokféle hardveres és szoftveres megoldas lehetséges. Az MTA SZTAKI-ban 2016-
ban t6bb kutatdcsoport egyiittmiikodésével inditott projekt [35] célja egy évek Ota fejlesztett
UAV kiegészitése egy lathatd szintartomanyl kameraval és a hozzé tartoz6 intrader detektalo
integralasa. A projekt célja, hogy a robotok dontéshozo képességét bovitsiik egy automatikus

utkozéselkeriild rendszerrel.

A monokularis kamera rogziti a felvételt, ekdzben harom f6 feladatot kell végrehajtani
rovid 1d6 alatt. Ezeknek a miiveleteknek a sebessége meghatarozo, hiszen valos idében kell
reagalni adott esetben. Ez az egyik legfontosabb megszoritds barmely autoném rendszerre
nézve, mely fiigg a hardveres, a szoftveres és a kommunikaciés komponensektdl. Az elsd
feladat tehat, hogy a képi adatot feldolgozzuk, és detektaljunk minden esetleges érzékelhetd
veszélyforrast magas visszahivasi arany mellett. Ezt koveti a konkrét felismerés, egy
osztalyozas, hogy a képen van-e masik repiil6 eszkdz vagy sem. Végiil a kiértékelés alapjan

egy esetleges elkeriild mandvert kell végrehajtani.

Az én feladatom az UAV egységek felismerését segitd tanuld rendszer elkészitése.
Ehhez rendelkezésre all egy eldre felcimkézett adathalmaz, igy alapvetden kinalkozott, hogy

feliigyelt tanuldson (supervised learning) alapulé megoldast valasszak.

A tanuld rendszerek kozott manapsag a neuralis halozatok [1,3,15] a legelterjedtebbek
vizualis szenzorok kimenetének feldolgozasara. Az egyre mélyebb és mélyebb architektirak
alkalmazéasadnak legfébb oka, hogy ma mar sok esetben léteznek megfeleld méretii
adathalmazok [9], és a feladathoz sziikséges szamitasi kapacitas is rendelkezésre all [18]. A
dronok beagyazott rendszerei technologiai korlataik okan (pl. fogyasztas, hiités, tomeg és
kornyezeti hatasok) jelentés mértékben elmaradnak az egyébként széles korben alkalmazott
asztali vagy szerver GPGPU-k teljesitményétol. Felmeriil a kérdés, lehetséges-e s ha igen

milyen forméban alkalmazni bedgyazott rendszerekben mély neuralis haldzatokat.



Az utdbbi években mind a neurdlis halozatok, mind bedgyazasuk egyre nagyobb és
nagyobb figyelmet kapott. Célhardverek jelentek meg gépi tanulasi algoritmusok tanitisara
¢s/vagy felhasznalasra. Ilyen célu chipeket fejleszt példaul a Nvidia és a Google is, illetve mar
az Apple 1) okostelefonjaiban is megtaldlhatd hasonld. Szoftveres oldalon nagyon sok
keretrendszer érhetd el (pl.: Tensorflow?, Caffe?), melyeket a gyartok is tamogatnak kiilsnbozo,
a tanitas gyorsitasat eldsegitd nativ program konyvtarakkal. Grafikus gyorsitokon vald
tanitdishoz a CUDA programozasi nyelvhez elérhet6 a kiilon a neuralis halozatokra és a mély

tanulasra optimalizalt cuDNN?® csomag.

A kutatasom célja, hogy bemutassam, miként lehet konvolacios neuralis haldzatokat

alkalmazni az adott korlatozasok mellett.

L https://www.tensorflow.org
2 https://caffe.berkeleyvision.org
3 https://developer.nvidia.com/cuda-zone



2. Irodalmi attekintés

A dolgozatomban taglalt rendszerek a gépi tanulas teriiletéhez tartozonak tekinthetdek.
Szemben a klasszikus programozasi modszerekkel, nem bizonyos szabalyok és utasitasok
mentén hajtja végre a program a feladatot, hanem sajat maga sajatitja el az adatok statisztikai
tulajdonsagai alapjan a kivant miikddést. Ezaltal olyan problémakat is meg tudunk oldani,
amelyeket mas modszerekkel nem, vagy nagyon nehezen lehet abszolvalni. Ide tartoznak a
kiilonbozo osztalyozasi feladatok, felismerési problémak, példaul képfelismerés. Miutdn maga
a feladat soran az eldre kivalogatott jelolt teriiletek osztilyozéasa a feladat, sem tradicionalis
Boosting [2,8,32] sem Support Vector Machine [6,30,22] vagy éppen Bag-of-features [7,23]

alapi modszereket nem alkalmaztam.
Neuron

A mesterséges neuralis halozatok olyan tanul6 rendszerek, melyeket az agyban talalhato
bioldgiai neuronokrél és azok héldzatarol mintaztak. Ezért a biologiai megfeleldjéhez

hasonldan a neuronok tekinthetdek a rendszer alapvetd alkotoelemének [1,3].

A modell lényege, hogy egy sulyozott 0sszeget képziink a bemenetekbdl, és erre

alkalmazunk egy aktivacios fliiggvényt.

o >/u )— Kimenet

1. abra: Perceptron harom bemenettel*

Multilayer Perceptron

Egy neuronnak korlatozottak a képességei (véges a kapacitasa), ezért ahogy az agyban,
a modellekben is tobb egységet kapcsolunk Ossze, igy kapunk halozatokat. Ennek egyik
legegyszeriibb modja az eldrecsatolas, ebben az esetben egy-egy neuron altal kiszamolt
eredményt tovabbadunk egy masiknak, mint bemenet. Masik lehetdség a visszacsatolés

valamely formadja, ezeket rekurrens halozatoknak nevezziik, de ez nem témaja a dolgozatnak,

4 http://neuralnetworksanddeeplearning.com



ugyan a javasolt modellek természetes kiterjesztése mar a rekurrencia kihasznalasat is

megkivanja.

Alapvetden a halozatot szélességében is novelhetjiik, ez azt jelenti, hogy parhuzamosan
mikodtetiink egységeket, melyek igy egy réteget alkotnak. Elére csatolt (Feed-forward)
halozatok esetén harom tipust kiilonboztethetiink meg, bemeneti, rejtett s kimeneti réteg. A
legelsd soran kapja meg a halozat az adatokat, az utolso a mesterséges neuralis halozat (artificial
neural network, ANN) valaszat adja, mig a koztes rétegek végzik a szamolast €s taroljak el az
informaciot. Multilayer Perceptron (MLP) haldzatot akkor kapunk, ha a rétegek kozott teljes
Osszekottetést alkalmazunk a fentiek szerint, azaz az 1. réteg minden neuronjanak kimenetét a
i+1. réteg minden neuronjanak bemenetére kotiink elérecsatoltan. A modell mélységét a rejtett
rétegek szama jelzi [3]. Ismert, hogy a mélyebb architektirak kevesebb neuronnal képesek

kozeliteni, mint a nem mély architektirdk [20,26,34].

Rejtett réteg

2. dbra: Elbre csatolt neurdlis halézat®

Neuralis halozatok tanitasa

Az ANN-ek tanitasa tulajdonképpen visszavezethetd az optimalizaldsi problémékra. A
modellek altal meghatarozott tobbdimenzids sulytérben keressiik egy szabadon valasztott
hibafiiggvény globalis (vagy a gyakorlatban lokalis) szélsoértékét. Erre a leggyakrabban
gradiens alapt (gradient descent) mddszereket hasznalnak [17,28]. Harom f0 tipusa 1étezik, az
elsd a batch learning, amelyben a teljes adathalmazt a hal6zat bemenetére tessziik és egyben
szamoljuk ki a valtoztatds mennyiségét. A masik véglet amikor az adatokat egyesével adjuk at

a modellnek. A két tipus pozitiv tulajdonsagait egyesiti a mini-batch learning, amely egy

5 http://neuralnetworksanddeeplearning.com



hiperparamétere lesz a tanitdsnak, mi szabhatjuk meg, hany adat keriiljon egyszerre a
bemenetre. Ezt nevezziik sztochasztikus gradiens moddszernek (SGD, Stochastic Gradient

Descent).

A sulyok frissitéséért a hibavisszaterjeszté algoritmus (backpropagation [28]) felelOs,
ezaltal lehetséges a tobbrétegli neuralis haldzatok tanitdsa. A mddszer azt hasznalja ki, hogy
ezek a modellek matematikailag egymasba agyazott fliggvényként is leirhatok és a lanc szabaly
alkalmazéséaval kiszamolhatd, hogy a kimeneten érzékelt hiba javitdsahoz mely sulyokat kell

valtoztatni, hogy a kivant eredményt kapjuk.

Az optimalizaci6 gyorsitasara tobbféle gyorsito eljarast dolgoztak ki a kutatok, napjaink
egyik legjobb ilyen modszerét ADAM-nek nevezik [17]. A kutatasom soran ezt hasznalom a

halozatok tanitasara.

Konvolucios neuralis halozatok

A fent emlitettekben eddig nem foglalkoztunk azzal, hogy milyen tipusu a bemenet, az
ANN-ek univerzalis osztalyozoknak tekinthetdek, azaz nem szamit, hogy szdveget, fizikai
jeleket, vagy képeket hasznalunk. Viszont ha szigoritjuk ezt egy feltétellel akkor tovabbi

optimalizaciokat tudunk bevezetni.

A konvoluciés neuralis halozatok [19] pont azzal érnek el javulast példaul a
képfelismerési feladatokban, hogy kifejezetten képeket varnak a bemeneten. A hagyomanyos
teljesen csatolt rétegeket igy kiegészithetjiik specialisabb tarsaikkal, ezek lehetnek konvolucios
rétegek, pooling rétegek [11,12,15,19,29]. El6bbiek a jellemzdket nyerik ki a képekbdl és
taroljak el a paramétereikben, utobbiak pedig a dimenzid (paraméterszam) csokkentésében
jatszanak fontos szerepet, igy novelve a hatékonysagot. A feldolgozo folyamatban a kezdeti
képlinkbdl, melynek a dominéans kiterjedései a szélessége és a magassaga voltak, egy olyan

adatszerkezetet kapunk, ahol a mélység a dominans.

crer

egyszerl rétegek egymas utan csatolasaval érhetjiik el. Fontos jitas volt, mikor lecserélték a
dominans szigmoid tipusu aktivacios fliggvényeket €és helyette ReLu-t (Rectified linear unit),
illetve a modositasait hasznaljak a tanitdshoz, ezt teszem én is a dolgozatomban. Ennek elonye,

hogy gyorsabb a tanulas és kevesebb szamolast igényel.



3. Adathalmaz

Alapvetden két nagyobb fiiggetlen halmazbol all a kialakult adatbazis. Az els6 nagyobb
egységbe a SZTAKI csapata altal egy RC (“remote control”) repiilordl késziilt felvételek
tartoznak [35]. Ez 6sszességében 8 kiilonalld videot jelent, melyek a kutatas soran fokozatosan
valtak elérhetdvé. A bindris fajlokhoz késziiltek leird szovegfajlok, ezek tartalmazzék a
cimkéket, hogy melyik képkockan (frame) talalhato a keresett objektum, illetve az azt befoglalo
téglalap (bounding-box) koordinatai.

3. dbra: SZTAKI adatbazis

A masodik fele az adatoknak egy referencia halmazként tekinthetdé kiilso
felvételsorozat, amelyet a lausanne-i miiszaki egyetem (Ecole polytechnique fédérale de
Lausanne EPFL) gépi latassal foglalkozd kutatolaboratériuma tett kdzzé a hozzatartozo
MATLAB projekttel az eredményeiket bemutatd cikkiik megjelenésével egyidében [27]. A
videofelvételek repiilokrdl és dronokrol késziiltek. E1obbi formailag kozel megegyezd a fenti

eszkoOzzel, tehat varhatdan noveli a pontossagot, utdobbi viszont mas felépitésii, ezért a pusztan

4.db1;a: CVPR dron adatbazis
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egy-egy képre hagyatkozva a képfelismerd modellek altalanositasi képességét fejlesztheti, ha
azonos pozitiv cimkével tanitjuk. Ezekhez is elérhetdek (sajnos teljesen mas formatumban) a
manudlisan 1étrehozott cimkéket tartalmazo leir6fajlok. Els6 1épés a két adathalmaz egységes
formara alakitasa. Mivel mar 1étezett egy, a SZTAKI belso felvételeire épiilo adatformatum,
minden adathalmazt ennek megfeleléen transzformaltam. A tanitdshoz, szintén folytatolagos
okokbdl, a képeket RGB szinekbdl egycsatornds alakra hoztuk. Ennek eredménye, hogy
minden jelolt (vagy véletlenszerien valasztott negativ minta) teriilet leirasat a

kovetkez6 formatumban tarolom:

e exp: az adott felvételsorozat azonositdja

e fid: a felvételen beliili frame sorszdma

e label: binaris érték, van a képen UAV: 1, nincs: 0

e X, cy: aframe-bdl kivagott bounding box kdzepének x, y koordinataja

o feat {0,1023}: a kivagott bounding box 32x32-re méretezett kiteritett pixelértékei
Azokon a frame-eken, amelyeken nincs annotacid repiilé objektumrodl, a hattérbol

vagunk ki véletlenszerlien egy jelenetet negativ mintaként. Az 1. tdblazat osszefoglalja az igy

Osszeallt kb. 150.000 adat eloszlasat (kerekitett értékek).

Exp: Label 1 (db) | Label 0 (db)
0 2.000 23.000
1 1.000 20.000
2 200 2.500
3 700 14.500
4 700 14.000
5 400 10.000
6 900 16.000
7 100 7.000
SZTAKI: 6.000 107.000
CVPR planes 4.500 3.000
CVPR drones 14.000 20.000
Teljes: 24.500 130.000

1. tablazat: Teljes tanité adathalmaz
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4. Tanito kornyezet

Szoftver

A feladathoz adott volt, hogy a Caffe Deep Learning keretrendszert kell hasznalni,
ugyanis a teljes projekt szempontjabol az is cél volt, hogy a kordbban hasznalt megoldasokhoz
hozza lehessen mérni a kornyezet teljesitményét, a legfontosabb szempontként a kész modell
predikalasi sebességét. Ezen feliil kritikus korlat, hogy az eldzetes tesztek alapjan a SZTAKI
UAYV repiiléjében mar integralt Nvidia Jetson TX1-hez az Nvidia 4ltal fejlesztett TensorRT® a
szignifikans elénnyel a leghatékonyabb keretrendszer, mely altalunk felhasznalt verzidjaban

még csak Caffe modelleket képes nativan kezelni.

A Berkerley amerikai egyetemen fejlesztett rendszer egyik legnagyobb elénye, hogy az
alapvetd funkcioit C++ nyelven irtak, illetve remek CUDA (felhasznalt verzid: 8) integraciot
tartalmaz a GPU-n val¢ tanitashoz, melyet tovabb gyorsit a mar emlitett cuDNN (felhasznalt
verzio: v7.0) modul. A feladat szempontjabol kifejezetten elényds, hogy a konvolucios
hélézatokra kiilondsen nagy hangsulyt fektettek az optimalizacié sordn. Osszességében tehat az
egyik leggyorsabb megoldast kinalja a feladat altal igényelt szempontokban, tovabba command

line és python interfész érhetd el hozza a konnyebb fejlesztéshez.
Hardver
A konkrét cél architektirdban, azaz a repiilon, amelyen fut a predikcid, egy Nvidia
Tegra X1 chip talalhat6 a kovetkezd paraméterekkel:
e CPU: ARM Cortex-A57
e GPU: 256 CUDA szamol6 egység

e RAM: 4GB

Caffe-val lehet6ségiink van mind CPU-n, mind GPU-n tanitani, mi utobbit valasztottuk.
Kétféle hardveres kornyezetet hasznaltunk, egyet a kutatasokhoz, modellek 6sszerakdsahoz és

gyors tesztelésekhez, illetve egy masikat az érdembeli mély tanulashoz.

6 https://developer.nvidia.com/tensorrt
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Fejlesztoi architektira

e CPU: Intel Core i7-6700HQ, 2,5/3,5 GHz
e GPU: NVIDIA GeForce 940MX, 2 GB VRAM

e RAM:8GB
Tanulasi architektara

e CPU: Intel Core i7-3770K, 3,5/3,9 GHz
e GPU: 2x NVIDIA GeForce GTX 980, 4 GB VRAM
e RAM: 16 GB

A tényleges tanitasra célszeriibb a nagy szamitasi kapacitassal rendelkezé grafikus

kartyakat alkalmazni, erre alkalmas a SZTAKI altal nytjtott szerver.
Adatok feldolgozasa, tisztitasa.

Caffe-ban 3 {6 lehet6ség van fajlokbol vald tanulasra. Mivel a rendszer célja pusztan
vizualis adatok alapjan felismerni intrudereket, lehetdség van a bemenet megadésara kozvetlen
a képek fajlrendszerbeli Gtvonalainak felsorolasaval is. Szamunkra mar van egy tomdritettebb
csv f3jl, ami leirja a képkockakat, de sajnos ezt kdzvetleniil nem lehet felhasznalni. Helyette
vagy LMDB adatbazisként, vagy HDF5 formatumban tudjuk megadni a bemenetet. En utobbit
valasztottam, mert pythonban viszonylag egyszerlien lehet atalakitani ebbe az adatstruktaraba

a CSV fajlokat.

A képek pixelértékein €és cimkéin til mds attribatumok is megtaldlhatoak az
adathalmazban. Ezek mind adminisztrativ feladatot latnak el, azonositjak az egyes 32x32-es
befoglalé négyzeteket. Ebbdl adoddan egyediek a képekre valo tekintettel, tehat nem hordoznak
a tanitds soran olyan statisztikai értéket, amely alapjan az ANN konnyebben megtanulhatna
felismerni a repiil egységeket. Tehat a végsé bemeneten csak a képeket adjuk be modelltol
fliggden megfeleld formatumban, illetve a pixelértékeket mar normalizalva tarolom a HDFS

struktaraban.
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5. Alapveto neuralis modellek 6sszehasonlitasa

Ez a kétosztalyos osztalyozéasi feladat egyszerlinek mondhatdo a tobb kategorias,
nagyobb felbontasu €s szines képfelismerési tarsaihoz képest. Pont ez a cél, hogy a neuralis
halézatok eldnyeit effektiven atiiltessiik bedgyazott rendszerekbe. Tehat eldszor azt kell
meghatdrozni, hogy lehetséges-e az utobbi problémaékra szakosodott konvolicios haldzatokat

¢s mély tanulést eszk6zdlni, vagy klasszikusabb modellekkel érdemes megoldani a feladatot.
Logisztikus regresszios alapu osztalyozas

Két osztaly esetén egy egyszerli logisztikus regresszio (logreg) is bevethetd mint
klasszifikalé6 modell. Tulajdonképpen egy neuronnak feleltetheté meg. Hatrdnya, hogy csak
linearisan szeparalhat6 feladatra miikodik helyesen. Caffe-ban egy 1 neuront tartalmazo

teljesen csatolt rétegként implementéalhatjuk.
Multilayer Perceptron

Ez a modell mar alkalmazhat6é nemlinearis problémak megoldasara is. Hatranya, hogy
kevés réteggel is nagy paraméterszam jar, ezért hamar tultanulhat, azaz a tanitdo adatokra
pontositja a sulyokat, ezzel veszitve az altalanositasi képességébdl. Az dsszehasonlitdsok soran
két rejtett réteggel rendelkez6 modellt hasznaltunk, melyek 16, 32 vagy 64 neuront

tartalmazhattak. Ez a két rendszer a képeket vektoros formaban kapja a bemenetre.
Konvolucios Neuralis halozat

Kifejezetten képek tanulasara alkalmas neuralis architektira [19], ezentul egyik nagy
elénye a feladat szempontjabol, hogy kisebb paramétertér sziikséges a tanulds soran, de jelen
esetben az optimalizaci6 soran itt is figyelembe kell venni, hogy a mélységet nem érdemes a

végtelenségig novelni. A CNN modellek 32x32x1-es bemeneteket kapnak.

A tesztelések alatt két konvolicios réteget, két pooling réteket €s egy fully-connected
réteget tanitottunk, ahol a két konvoluciés 16,32,64 mig az utols6 FC réteg 16,32,64,128

paramétert vehetett fel.

A pontossag (minél jobb predikcids eredmény) és a hatékonysdg (minél kevesebb
paraméter, minél gyorsabb mitkodés) tekintetében a képen lathatd6 CNN modellt valasztottuk

optimalisnak.
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6. Adat augmentacio

Vegyiink két hipotetikus lehetdséget. Els6 esetben a tanitd adataink “nem tul jok”,
nehezen lehet beldliik kinyerni barmit is, ebben az esetben hidba van két (egyenként is jo!)
tanuld modelliink, amelybdl az egyik “sokkal jobb” a masiknal, nem fog annyival “jobb”
eredményt adni, mint a masik. Ellenben a masodik esetben megfeleld adataink vannak, “j6”
volt a gyljtés €s a feldolgozas is, ugyanazok a modelleket hasznalva azt tapasztaljuk, hogy a

“gyengébb” is eredményesebb volt, mint az el6z06 esetben a “jobb”.
SZTAKI felvételek

Az 1. tablazatban lathato, hogy kevés a pozitiv felvétel, azaz olyanok, amelyeken
talalhato UAV egység. Meélytanulds soran fontos, hogy kelld6 mennyiség alljon a
rendelkezésiinkre, de minden osztalynak megfelelé mennyiségii képviseldje kell legyen az

adathalmazban. Ezek hianya két problémahoz vezethet.

Ha az egyes osztidlyokbdl nem hasonld aranyu képviselé van, akkor jelen binaris
klasszifikacié sordn fenndll az a veszély a modell egyszerlien az egyik osztalyt “észre sem
veszi” és mindenre a masikat tippeli, mert igy is sok taldlata van. UAV koérnyezetben sokkal
fontosabb, hogy ne legyen olyan hiba, amely valdjaban veszélyt jelentett volna (false negative),
még ha ennek aran tobbszor végziink kikeriilési mandvert olyan esetben is, amikor nem kellet
volna (false positive). Ezt a koltségfiiggvény kiiszobének (threshold) allitasaval is lehet

szabalyozni.

Ha kevés az adat, akkor nem tudjuk az adatokat a klasszikus tanit6-validalo-teszt
harmasokra bontani. Ezen javit, ha (k-fold) cross-validation technikat alkalmazunk. Ekkor az
adathalmazt tobb (k db) hasonlo felépitésii diszjunkt részhalmazra bontjuk, és tigy alakitjuk ki
a tanulast, hogy mindig egy ilyen csoportot hasznalunk validaciora a tobbit tanitisra. Az
Osszesre (k lehetdség) elvégezziik a tanitast és a végén kombinaljuk az igy kapott modellek

eredményét.

Jelen esetben a kézenfekvd felosztas a felvételenkénti csoportositasa az adatoknak.
Mivel valamennyire kiilonbozdek az egyes felvételekbdl szarmazd képadatok ezaltal a
modellek altalanositasi képességére is tudunk kovetkeztetni. Sajnos nagy a kiilonbség egy-egy
videobdl szarmazd képek mennyiségei kozott, ezért a végiil 3 koriilbeliil egyforma részre

osztottam az adatokat.
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5. abra: 3-fold cross validation

Az adathalmaz ndvelésére megoldast nyujt az adat augmentacié (data augmentation).
Az emberi felismerés szamara egy macskarol késziilt fotd és annak tiikorképe nem jelent
kiilonbséget, ellenben a szamitdgépnek ezek kiilonbozd bemenetet jelentenek. Ilyen mddon a

tanitas elott a képet egy feldolgozé pipeline-on vezetjiik keresztiil, amely plusz adatot general.
Az alkalmazott miiveletek:

o tengelyes tiikrozés,

o forgatas, akdr 1 fokonként is lehetséges, mi 45 fokot alkalmazunk

e kivagads és nagyitas,_a kép egy részletét vessziik €és visszaméretezziik az eredeti

dimenziok szerint. Jelenleg 24x24 és 16x16 méretli képrészleteket nagyitunk vissza
32x32-essé.

e kontraszt kiemelés,_a kép pixelértékeire alkalmazott filterrel kiemelhetiink vagy
lecsokkenthetiink tulajdonsagokat. A pixelértékeket egy szigmoid fiiggvényen
ateresztve sokkal inkabb a szélsdértékek (fekete, fehér) felé tolodnak el a sziirke

arnyalatok, ezért a kontrasztosabb lesz a kép.

-
.‘:>

6.dbra: augmentdcios miiveletek
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7. Sajat modellek

Az eddigi két konstrukci6 (sima és augmentalt adatok) tanitdsa soran a modell véletlen
allapotbdl indul. Ezen fejezetben a transfer learning lehetséges megvalositasait vizsgalom meg,
a CVPR adathalmazt minden esetben eldzetesen ismert halmaznak tekintem és a CVPR repiil6
¢és dron felvételeken betanitott modelleket mint mar stabil allapotu neuralis haldzatokat tanitjuk
tovabb. A feladat kihivasa, hogy a kapott modellek 6nmagukban is értékelhetoek (l1d.
Kiértékelés). A cél, hogy a SZTAKI sajat adatait felhasznalva noveljiik a halozat generalizalasi
képességét [1,30]. A tanitd halmazokat kétféleképpen kombindljuk, illetve a kovetkezd

fejezetben a tanulési algoritmusban is valtoztatast eszkozoliink.
Egyiittes tanitas

Az architektura lényege, hogy a CVPR és a sajat adatainkat egybevéve végezzik a
tanitast. ElObbit 70%-30%-os tanitdsi és validacidés arannyal, mig utobbit a kordbban
alkalmazott 3-fold cross validation szerint osztjuk fel. Az igy 1étrejott 3 konvolacids halozatot
egyenként teszteljiik és mérjiik az eredményeit, majd tobb kiértékelési metrikaval 6sszevonjuk

a teljesitményiiket, amely tiikkrozi a kombinéaciobdl elérhetd javulast.

|

—

‘ Modell 1 J

1. abra: Egyiitt tanitds cross validation technikaval

Elétanitas és finomhangolas

A CNN modellt eloszor a CVPR adatokon tanitjuk be, 70%-30%-0s tanitdsi és
validacios aranyt alkalmazva. Ezutan a korabbi 3-fold cross validation szerint felosztott sajat
képeken finomhangoljuk a halét. A betanult konvolucidés halézat a sulyaiban 6rzi a CVPR
felvételekbdl kinyerhetd feature-oket, ez segiti a tovabbtanulast. A transfer learning modszerrel
ellentétben most nem rogzitjiikk a konvolacids rétegek sulyait, egyrészt a modell kis mérete

miatt, masrészt nem az a cél, hogy egy hatalmas, tobbosztalyon betanitott modellt &thangoljunk
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a sajat tobbosztalyos, hasonld domain-nel rendelkezd feladatunkba felhaszndlva a kinyert

jellemzdket, hanem ugyanabba a két csoportba tartozé adatokat finomitjuk és bovitjiik.

| |
! !l I

[ SZTAKI FOLD 1 J t SZTAKI FOLD 2 J [ SZTAKI FOLD 3 ]

)

8. dbra: Finomhangolas cross validation technikaval

Tanitasi paraméterek

A fenti kutatas tapasztalataibol a kovetkezo paraméterekkel végezziik a tanitast. A mini-
batch méretet 30-ra allitottuk, ADAM modszerrel optimalizalt SGD tanitast végziink az ajanlott
alap paraméterekkel. Minden epoch utan validacidt végziink €s a tultanulds elkeriilése végett
korai megallitast alkalmazunk, ha a mért hibaérték elkezd rohamosan ndvekedni a tanitasi

hibdhoz képest.
A tanitasi modszer valtoztatasa

A kutatas jelenleg itt tart, ebbdl a fazisbol még nincsenek modszeresen végzett mérések,
a fejlesztés és a varhat6 javulas tesztelése zajlik. A konvolucios haldzatot ugy tanitjuk, hogy a
tanitas soran olyan negativ mintakat képziink, hogy a képrdl sok véletlenszerli mintat vesziink,
amelyekre a sulyok aktudlis allapota szerint a legnagyobb az esély, hogy UAV egység van rajta.
Az igy kapott legnagyobb értéket, azaz azt amelyikre leginkdbb azt mondta tévesen, hogy van

rajta UAV, a halozat bemenetére adjuk, mint 0-4s cimkével rendelkez6 adat.

Label: 0

9. dbra Negativ mintak gytijtése
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8. Kiértékelés
Osztalyozasi metrikak

Két osztaly esetén a kovetkezd lehetdségeink vannak egy tesztképre adott valasz

kiértékelésekor (1: positive, 0: negative):
e True positive (TP): a képet helyesen 1-es cimkével lattuk el
e False positive (FP): a kép helyteleniil kapott 1-es cimkét, 0 a jo valasz
e False negative (FN): a kép helyteleniil kapott 0-as cimkét, 1 a j6 valasz
e True negative (TN): a képet helyesen 0-as cimkével lattuk el

Ezeket felhasznalhatjuk az ugynevezett precision és recall értékek kiszdmitasdhoz.
TP

p .. -
recision TP + FP

A jol eltalalt 1-es cimkéji képek szamat elosztjuk az Gsszes pozitivnak jeldlt képek
szamaval.

TP

Recall = TP+—FN

Ezt a mérészamot tigy kapjuk meg, hogy most a jol eltalalt 1-es cimkeéjii tesztképek
szamat az Osszes eredetileg 1-es cimkével rendelkez6 kép szamaval osztjuk, ezt adja a nevezd.
Szokéas még true positive rate-nek (TPR hivni, mert azt fejezi ki, hogy hanyat talaltunk el jol a

pozitiv adatokbol.
Receiver operating characteristic gorbe (ROC) és a gorbe alatti teriilt (AUC)

Az osztalyozas eredménye lehet, két diszkrét érték, 0 vagy 1, ha két osztalyunk van
illetve lehet a folytonos értek 0 és 1 kozott, ahogy a mi modelleink i1s mitkodnek. Ekkor
megallapithatunk egy kiiszobértéket (threshold), amely elvalasztja a két osztalyunkat. Egyik a
kiiszob feletti, masik a kiiszob alatti tartomanyt jelenti. A ROC gorbe azt mutatja meg, hogy ezt
az értéket valtoztatva hogyan valtozik a TPR és az analdog modon definialt false positive rate

(FPR) aranya.

A Kkét tengelyen 1év6 mérték 0 és 1 kozott valtozhat, a (0,0) és (1,1) pontot 6sszekotd
egyenes jelenti a két érték egyenld aranyat, ez tulajdonképpen a véletlenszeriien tippelé modell

mutatdja, hiszen két osztalyba 50-50% eséllyel lehet ily modon kategorizalni. A vonal alatti
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értékkel rendelkez6é modellek rossznak tekinthetdek, a cél, hogy a vonal felett legyen legalabb
a gorbe egy része, attdl fliggden, hogy mennyire vagyunk megengeddek a FP értékekkel az
alkalmazott kornyezetben. Példaul egy banki hitelrendszerben nem szeretnénk, ha tévesen

fogadjuk el valaki hitelképességét és utana nem fizeti vissza a pénziinket.

A lehetd legjobb érték a bal fels6 sarok, a (0,1) pont, ekkor nincs hibasan pozitivnak
jelolt adat. Minél inkabb kozeliti ezt a pontot a modelliink ROC gorbéje, annal inkdbb tekinthetd
“jonak”.

A gorbe alatti teriilet ugy lehet értelmezni, hogy azt a valosziniiséget adja meg, hogy
egy véletlenszerlien valasztott pozitiv adat nagyobb értéket kap, mint egy ugyan igy valasztott
negativ. Tehat a (0,1) skalan nagyobb értéke lesz, ami jo, ha tovabbra is azzal a feltételezéssel

¢llink, hogy a pozitiv adatokat jeloljiik a skala 1-es végén.
Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG)

Ez a metrika egy modell rangsorolasi képességét értékeli. Altalaban keresmotorok és
ajanlorendszerek hatékonysagat szoktdk vele mérni. A mi esetiinkben értelmezhetjiik a
kovetkezOképpen. A CNN 4altal a tesztképekre adott értékeket sorrendbe allitjuk és az indexiik
alapjan megnézziik a cimkék tombjében, hogy valoban pozitiv, azaz relevans adat volt-e vagy

sem.

A DCQG érték egy p pozicidban:

p Zreli -1

DCG, = _
L - log,(i +1)
1=

ahol rel; a kiértékelt eredménye, relevanciaja a tesztelt adatnak. Ezaltal azt érjiik el, hogy
amikor a modelliink azokat a képeket, amelyek nagy relevancidval rendelkeznek, azaz 1-es
cimkéjii kéne legyen, de mégis hatra keriilt, azaz inkabb 0-4s cimkével lattuk el (threshold fiiggd

mit tekintlink jonak) hatra sorolja, biintessiik, illetve a kis relevanciajiiak ne kertiljenek eldre.

A normalizalt DCG értéket a kovetkezoképpen lehet kiszdmolni egy p pozicidban:

DCG,

DCG, =
T e,

Ahol az IDCG az idealis GCD értéket jelenti, azaz csak a pozitiv értékeken kiszdmolt

DCQG értéket. A kiilonboz0 skalaju eredmények dsszehasonlitasa végett kell normalizalni.
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Eredmények

Az alap modell ROC-AUC értéke, az 6sszes CVPR adaton tanitva és a SZTAKI sajat

felvételein tesztelve:

Receiver operating characteristic
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10. dbra: Alap modell a SZTAKI adaton tesztelve

Az alap modell ROC-AUC értéke, az Osszes CVPR adaton tanitva és a validacios

képeken kiértékelve:

Receiver operating characteristic
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11. dbra: Alap modell a CVPR adaton tesztelve

Lathato, hogy a CNN a tanult adatokon nagyon jo eredményt ért el (AUC = 0.96),
nagyon meredeken megy fel a gérbe az elején, ez azt jelenti, hogy a threshold valtoztatasaval
tovabbra is sok TP értéket kapunk és kevés FN-at. Koriilbeliil 0,8-as TPR értéknél 1épjiik 4t azt
a hatarértéket, amellyel elkezd néni a FPR. Ahhoz, hogy megkozelitsiik az maximum TPR-t,
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ez koriilbeliil 30%-os FPR értékkel jar. Ez remek validacids pontossag, de a modell valddi

képességét a tiszta tesztadatokon lehet mérni, amely a fenti dbran lathat6. Ott hasonlé FPR

mellett érjik a csucsot, amely 0,9-es TPR értéket jelent, tehat minden 10. képet rosszul

tippeliink 1-esnek. Ez utdn a pont utdn mar sokkal jobban novekszik a FPR, igy mar nem éri

meg a thresholdot valtoztatni. A masik két modell ezen az eredményen hivatott javitani.

CVPR ¢és SZTAKI adatok egyiittes tanitasa, utobbi 3-fold cross-validation-nel, elébbi a

70-30%-0s aranyban a teljes cvpr adathalmazbol:
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True Positive Rate
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Receiver operating characteristic
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12. abra: Egyiitt tanitas cross-validation technikaval

A 3 futas atlagos eredménye 0.98-as AUC értek (fenti kép) Ez jelentds javulas az alap

modellekhez képest, mikdzben a validacios adatokon sikeriilt megtartani az atlagos AUC-o0t
(lenti kép). A modell koriilbeliil 0,1-es FPR ratanal éri el a legjobb TPR értékét, de az (1,1)

10

08

06

04

True Positive Rate

0z

0o

Receiver operating characteristic

ROC fold 0 (AUC = 0.93)
ROC fold 1 (AUC = 0.98)
ROC fold 2 (AUC = 0.98)
== Luck
—— Mean ROC [AUC = 0.96 = 0.02)
+ 1 std. dev.

02

04

06

08

13. dbra: Egyiittes tanitds validalasa
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pontig nem ¢éri el azt, igy mindig lesznek FN predikciok. Kerekitve 1000 képbdl 9 hibas. A
felvétel 24 fps (frame per second) sebességii tehat kb. 40 masodpercenként 9 képkockan vét FN
hibat.

CVPR adatokon el6tanitva, majd SZTAKI képeken tovabb finomitva, elébbi 70-30%-

os felosztasban, utobbi 3-fold cross-validation-nel:

Receiver operating characteristic
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14. abra: Finomhangolas cross-validation technikaval

CVPR adatokon elétanitva, majd SZTAKI képeken tovabb finomitva, elébbi 70-30%-

os felosztasban, utobbi 3-fold cross-validation-nel, CVPR validacios eredmény:

Receiver operating characteristic
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15. dbra: Finomhangolas validalasa

Ez a modell az el6bbihez hasonld 0,97-es atlagos AUC eredményt ért el, ellenben a

validacios adatokon romlott a teljesitménye. Nem csak az AUC érték csokkent, hanem 0,8-as
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TPR érték utan drasztikusan né az FPR és nem nd az elébbi, tehat sok a FN predikcid. A
konvolucios halozat bar még nem tanult til, de mivel a finomhangolas soran csak a SZTAKI
sajat adathalmazat kapta, amelyben nincs a CVPR-h0z hasnolé dron felvétel, csak az eldbbicket
tarold sulyok erdsddtek, sajnos utdbbiak révasara. Ellenben sokkal gyorsabban konvergalt a
tanitds, atlagosan 30 epoch kellett ehhez, mig a masik modellnek 50. Tehat elénye, hogy
gyorsabban tanul, illetve eldrevetiti azt a lehetdséget, hogy a jovoben mindig frissitse a modellt
a felvételek alapjan a UAV egység. Ezt valamely korlatozassal bevezetve, hogy ne ronsta a
korabbi eredményeket, vagy ahogy fejlddnek a hardveres teljesitmények, lehet ndvelni a

halozat méreteit €s paramétereit.
Modellek 6sszehasonlitasa

Mindegyik modellt haromféle modon tanitottunk. A fenti az els6féle, amelyben az
0sszes CVPR adatot hasznaltuk alapnak, a masodik, harmadikban pedig vagy csak a repiildket,

vagy csak a dronokat.
A jelolések:

e Az alap modell: base modell, kék szin

e [Egyiitt tanitas: + jellel, piros szin

e Finomhangolés: > jellel, sarga szin

Az Osszes tanitohalmazra kiilon megtalalhaté a ROC-AUC és a NDCG eredmény a

kovetkezo tablazatokban. Az elsé kettd a SZTAKI adatokon tesztelve, utobbi ketté a CVPR
validacios képekkel.

Teszt adat: SZTAKI

CVPR +&/PRM! s7TAKI CVPR +&/PRM! s7TAKI CVPR + G/ R SZTAKI

1 Base modell

0.9 Base modell Base modell
0.8

0.7

0.6

0.5

ALL Planes Drones

Roc-Auc

CVPR tanit6 adathalmaz

16. abra: A modellek ROC-AUC eredménye a SZTAKI adatokon
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A legjobb eredményt a teljes tanitohalmazon a fent kifejtett CVPR + SZTAKI egyiittes
tanitds eredményezte a ROC-AUC értékekben, nem sokkal lemaradva a finomhangolt
konvoluciés haldzattol. A NDCG mérésben ez a aprd kiilonbség is elvész. Pusztan a repiilds
adathalmazon tanitva sziilettek ebben a kategéridban a legjobb eredmények, mert ez a két
felvételsorozat jobban hasonlit egymasra, mint a harmadikra, ezért eleve az alap modell egész
jo teljesitményt nyujt. Az utols6 metodika szerint a CVPR -> SZTAKI haldzat lett a legjobb
mind ROC-AUC, mind NDCG értékben.

Teszt adat: SZTAKI
; CVPR +GV/RRi% SZTAKI CVPR+ PR sz7aki CVPR +@¢hR G SZTAKI
0

. Base-modell Base model
Base modell
0.
0.
0.
0.5

ALL Planes Drones

NDCG
(=-] =]

~

(=)}

CVPR tanité adathalmaz

17. dbra: A modellek NDCG eredményei a SZTAKI adatokon

Lathatd, hogy 0sszességében mindkét komplexebb tanitas jelentds javulast hozott a
tesztelés soran annak ellenére, hogy a képfelismerési problémak kozott ez a konnyebbek kozé
tartozik. A konvolucios haldzat viszont tovabbra is maradt egy viszonylag kicsi, kompakt
modell, amely konnyen alkalmazhaté a mai UAV rendszerek altal nyujtott hardveres

kdrnyezetben.
Validacio

A ROC-AUC érték a teljes halmazon a korabbi gorbékrol ismert, csak repiilds és csak
dronos CVPR felvételeken mindkét kombinalt modell veszit az eredményébdl az alaphoz

képest, de mig az eldbbinél koriilbeliil megtartjak a kivant szintet, utobbinal féleg a

finomhangolt verzid szerepel gyengébben.

A NDCG metrikat figyelve azt tapasztaltuk, hogy az Osszes modell kozel azonos

teljesitményt nyq;jt a validacios adatokon, jol megtanulva azokat.
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Teszt adat: CVPR

Roc-Auc

©VRR -> SZTAKI

7PRK szTAKI

SV Base modell
10 Base rGVRRI+ SZTAKI OB s7TAKI
+ SZTAKI
Base 1RUEET SEIRN ik
0.9 €V ER-->-SZTAKI
0.8
0.7
0.6
0.5
Planes Drones
CVPR tanité adathalmaz
18. dbra: A modellek ROC-AUC értéke a validacios képeken
Teszt adat: Cvg;se rCVPRI+ SZTAKI Base II
. CVPR -> SZTAKI Base rGVRRI+E VP SZTAKI +
09
08
0]
o
=)
=z 07
0.6
05
Planes Drones

CVPR tanité adathalmaz

19. abra: A modellek NDCG értéke a validacios képeken
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9. Osszefoglalas

A kutatas célja az volt, hogy megmutassam, hogy a SZTAKI Avoid and Sense nevii
projektjében alkamazhatunk konvolicids neuralis halozatokat UAV egységek felismerésére a

beagyazott rendszer altal allitott korlatozasok figyelembevételével.

Ennek elérése érdekében el6szor attekintettem a szakirodalom erre vonatkozo részeit,
¢s a talalt lehetOségek koziil valogattam a problémak megoldasara. A kutatashoz és
fejlesztéshez a Caffe Deep Learning keretrendszert hasznaltam, mely kiilonos hangsulyt fektet

a képfelismerési feladatok optimalizéaciojara.

A kutatas elején megkerestem az idealis architektarat, figyelembe véve, hogy a
rendelkezésre 4llo adat ritka, illetve a célhardver, amelyen futnia kell a végsé betanult
modellnek, korlatozott szamitasi képességekkel rendelkezik. Az adatbazist noveltem
augmentaciés modszerekkel, és a tanitashoz cross-validationt alkalmaztam. Ezek utan a
rendelkezésiinkre allo kiils6 adatot felhasznalva tobbféle, a tanuldst javité architektarat

dolgoztam ki az osztalyozas javitasa céljabol.

Az eredmények igazoltdk a modellek eredményességét, bar a konvolicid neurdlis
halézatoknak viszonylag egyszeri a probléma megoldasa, kelld modszerekkel ez
tovabbfejleszthetd. Kisebb javitdsokat eredményezhet még a tanitds hiperparamétereinek

tovabbi finomitasa, 4m ezt majd a projekt végsé modelljénél érdemes elkésziteni.

Az altalam ajanlott két modszert 0sszehasonlitottam két mérdszam segitségével is.
Sikeriilt 0,98-as ROC-AUC pontszamot elérni. Miutan a jelenlegi modell feltételez kdltséges
eléfeldolgozasi 1€péseket, a Jovoben szeretnénk megvizsgalni, hogy az eléfeldolgozési 1€pések
kivalthatoak-e [10,25,31,33], milyen formaban lehetséges kihasznalni a felvételek bels6
dinamik4jat [13,16] és milyen eldnydkkel jar a dolgozatban emlitett kdrnyezet kalibracios

modszer.
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11. Koszonetnyilvanitas

Szeretném elsésorban konzulenseimnek, Acs Juditnak és Daroczy Balintnak
megkOszonni az alhatatos munkajukat és a segitségnyujtasukat. Tovabba Aleksziev Rita
munkatarsamnak tartozok koszonettel, aki az utolsd utdni pillanatban is segitett a célom
elérésében. Végil, de nem utolsésorban halds vagyok névéremnek, Szabd Andrednak a

tamogatasaért.
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