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Kivonat

A mesterséges intelligencia teriiletei koziil az elmilt években a neuralis halézatok men-
tek keresztiil talan a legnagyobb fejlédésen (deep learning). A grafikus szamitési egységek
(GPU, Graphical Processing Unit) fejlédése, az algoritmikus fejlesztések és a felhGszolgal-
tatasokban elérhetd oridsi szamitési kapacitias lehetévé tették, hogy hatékonyan tudjunk
dolgozni veliik. Neuréalis halézatok felhasznalasaval szamos teriileten sikeriilt minden ed-
diginél jobb (és sok esetben az ember cimkézésénél is pontosabb) eredményeket elérni:
példaul a kép- és beszédfelismerés, nyelvfeldolgozas, beszédszintézis, idGsor-analizis, ajan-
lérendszerek, valamint a megerdsitéses tanulés teriiletén is 4tiit6 sikereket értek el az utébbi
években.

A kiilénboz6 teriileteken dltalaban specialis halozatokat hasznélnak; képfeldolgozésban a
konvoluciés halozatok terjedtek el. Ezekkel szamos kiilonféle képfeldolgozasi feladatot meg
lehet oldani: képen és videén objektumok felismerésére, képszegmentaciéra, képek hibainak
javitasara, vagy akéar képgenerdlasra is hasznélhaték ilyen halézatok. Bizonyos konvolici-
6s architekturak képesek egy képen pixelpontosan meghatarozni a rajta levé objektumok
helyét. Ilyen halézatok hasznalhatéak példaul az onvezets autdk kameraképeinek elemzé-
seihez, ahol nem csak annyit kell eldénteni, hogy van-e valahol mésik auté vagy gyalogos
a képen, hanem azok pontos helyét is meg kell hatérozni.

Dolgozatomban ismertetem egy olyan halézat elkészitését és tanitasat, amely képes pi-
xelpontosan meghatarozni, hogy az adott képen hol taldlhatok allatok, és ez alapjan képes
kérbevagni a képrél az allatokat, eltavolitva az eredeti hatteret. Ezt felhasznalva elkészi-
tettem egy demonstriciés mintarendszert, amellyel mtivészi hatast, tgynevezett kettés
expozicios (double exposure) képeket lehet késziteni. Ez egy rendkivil kedvelt és népsze-
rd képkészitési eljaras grafikusok és fotosok korében. A kép rendszerint egy figura és egy
természeti kép attiinését jeleniti meg; el6bbi lehet allat, emberi arc, vagy egy tetszéle-
ges alak sziluettje. Jelen esetben a képeken egy allat és egy tajkép alkotja a kompoziciét.
A dolgozat keretében elkészitett megoldasom tetszéleges allatalakot tartalmazd képbdl és

tajképbsl automatikusan képes kettds expozicids, miivészi hatdsi képeket generélni.



Abstract

Among the areas of artificial intelligence, neural networks have undergone some of the
greatest advances in recent years. The improvement of GPUs (Graphical Processing Units),
algorithmic developments and the large computing power available in cloud computing
services have made training neural networks possible in reasonable time. Neural networks
have reached state of the art results in many areas, including image and speech recognition,
natural language processing, speech synthesis, recommendation systems, time series analysis,
and reinforcement learning. These results are often more accurate than those produced by
humans.

The different areas often use specialized networks to reach the best results: in image
processing, convolutional neural networks have become the most successful ones. Using
these networks, we can solve many image processing tasks, including, but not limited to,
image recognition, image segmentation, error correction on images, and image generation.
Certain convolutional networks are capable of determining the exact location of objects
on a picture with pixel-level precision. Such networks can be used to analyze the input
from cameras in self-driving cars, where it is necessary not only to recognize that there
is a pedestrian or another car somewhere in the picture, but its exact location has to be
identified as well.

In this work, I present a neural network that was trained to segment the animals on
images, which automatically allows removing the background of an animal. Using this
network I created an application which creates artistic double exposure images. It is a
very popular image creating method among designers and photographers. These images
are usually made of two pictures: one of a figure, which can be an animal, human face, or
any kind of silhouette, and one of a landscape. I used animal images and landscapes to
create the compositions. The proposed program can generate double exposure images by

automatically combining almost any kind of animal image and landscape image.



1. fejezet

Bevezetd

A mesterséges intelligencia napjainkban jelentds fejlédésen megy keresztiil. Ennek kdszon-
heten szdmtalan olyan programban hasznaljak, amikkel a mindennapjaink sorédn rendsze-
resen taldlkozunk: legyen sz6 akér intelligens személyi asszisztensekr6l, zene- vagy vided-
szolgaltatok ajanlérendszerérsl, tobbnyelvd forditéprogramrél vagy akar egy okostelefonos
kameraalkalmazasrdl, mindegyikben megtalédlhatok ilyen algoritmusok.

A mesterséges intelligencia teriiletei koziil az elmalt években a mély tanulas paradig-
man alapul6 neuralis halozatok kaptak talan a legnagyobb figyelmet (deep learning). A
grafikus szamitasi egységek (GPU, Graphical Processing Unit) fejlédése, az algoritmikus
fejlesztések, a rendelkezésre all6 hatalmas adatbazisok és a felhdszolgaltatasokban elérhetd
oridsi szamitasi kapacitas lehet6vé tették, hogy hatékonyan tudjunk dolgozni veliik. Ne-
uralis halozatok felhasznalasaval szamos teriileten sikeriilt minden eddiginél jobb (és sok
esetben az ember cimkézésénél is pontosabb) eredményeket elérni: példaul a kép- és beszéd-
felismerés, nyelvfeldolgozés, beszédszintézis, id@sor-analizis, ajanlorendszerek, valamint a
megerdsitéses tanulas teriiletén is atiits sikereket értek el az utobbi években.

A kiilénb6z6 teriileteken altalaban specialis haldzatokat hasznalnak; képfeldolgozashan a
konvoluciés halozatok terjedtek el. Ezekkel szdmos kiilénféle képfeldolgozasi feladatot meg
lehet oldani: képen és videdn objektumok felismerésére, képszegmentaciora, képek hibainak
javitasara, vagy akar képgenerdlasra is hasznalhatok ilyen hélézatok. Bizonyos konvolici-
6s architektirak képesek egy képen pixelpontosan meghatarozni a rajta levé objektumok
helyét. Ilyen hélézatok hasznalhatéak példaul az onvezetd autdk kameraképeinek elemzé-
seihez, ahol nem csak annyit kell eldonteni, hogy van-e valahol méasik auté vagy gyalogos
a képen, hanem azok pontos helyét is meg kell hatarozni.

A klasszikus gépi tanulési feladatok mellett a mély tanulas egyik rendkiviil érdekes aga
lett az un. neuralis mivészet (neural art). Ez annyit jelent, hogy a mély neurdlis halozatok
altal egy adott adathalmazbol megtanult valészintiségi eloszlasokat kiilonféleképpen pa-
raméterezve és felhasznalva miivészi hatasu produktum elgallitasdra hasznéljuk fel. Ilyen
produktum lehet kép, video, hangeffektus vagy példaul zene. A neuralis miivészet talan
legismertebb valtozata az ugynevezett neurdlis stilustranszformécié. Ennek 1ényege, hogy
a neuralis halézatok képesek megtanulni példaul egy festd képeire jellemzd jellegzetessége-

ket, a fest6 altal hasznalt egyedi stilusjegyeket, és ezek alapjan képesek barmilyen képet



atrajzolni olyan stilusuva, mintha az adott festd festette volna azt.

Dolgozatomban ismertetem egy olyan halozat elkészitését és tanitasat, amely képes pi-
xelpontosan meghatarozni, hogy egy képen hol talalhatok allatok, és ez alapjan képes kor-
bevagni a képrol az allatokat, eltavolitva az eredeti hatteret. Ezt felhasznalva elkészitettem
egy demonstraciés mintarendszert, amellyel mtivészi hatast, dgynevezett kettss expozicios
(double exposure) képeket lehet késziteni. Néhany példa miivészek altal készitett kettds ex-
pozicios képekre az 1.1. abran lathaté. Ez egy rendkiviil kedvelt és népszerti' képkészitési
eljaras grafikusok és fotosok kérében. A kép rendszerint egy figura és egy természeti kép
attlinését jeleniti meg; el6bbi lehet allat, emberi arc, vagy egy tetszéleges alak sziluettje. Je-
len esetben a képeken egy allat és egy tajkép alkotja a kompoziciot. A dolgozat keretében
elkészitett megoldasom tetszdleges allatalakot tartalmazéd képhdl és tajképbsl automati-
kusan képes kettds expozicios, miivészi hatast képeket generdlni. Az altalam elkészitett
rendszer Gjdonsigit az adja, hogy korabban még nem hasznaltak mély neuralis hal6za-
tokat ketts expozicios képek készitésére; igy az eddigieknél sokkal gyorsabban, mtivészi
hozzaértés és képszerkesztd programok ismerete nélkiil is barki készithet ilyen képeket. A
rendszer kiprobalhato a http://deep2.tmit.bme.hu:5000/ cimen.

1.1. Abra. Mivészek dltal készitett kettés expozicios képek. Forrdsok:
https://www.boredpanda.com/double-erposure-animal-portraits-
by-norwegian-photographer/,  https://www.demilked.com/double-
exposure-animal-portraits-faunascapes-whatwedo-denmark (Letéltés
iddpontja: 2018. 10. 03.)

A dolgozat felépitése a kovetkezd: a 2. fejezetben bemutatom a kapcsolédd tudoményos
eredményeket a képszegmentacio és a neuralis mivészet témakorébdl, a 3. fejezetben ro-
viden bemutatom az elkészitett rendszer miikbdését és részeit, a 4. fejezetben részletesen
ismertetem a képszegmenticiot megvaldsitd neurdlis halozatot, az 5. fejezetben pedig az
allatfejek iranyat meghatarozd neuralis hélozatot, a 6. fejezetben bemutatom a mtivészi
hatasu kettds expozicids kép elkészitésének folyamatat, végiil a 7. fejezetben sszefoglalom

az elvégzett munkat.

!Egy Google keresés a double ezposure kulcsszora 209 millié talalatot eredményez, az elmilt hétre
sztikitett keresés pedig 312 ezret (2018. 10. 26-i adatok alapjan).


http://deep2.tmit.bme.hu:5000/

2. fejezet

Irodalomkutatas

Ebben a fejezetben ismertetem a dolgozatom téméajahoz kapcsolodd tudomanyos cikkeket
és a state of the art megoldasokat. A fejezetben elGszor képfelismerést, illetve képszeg-
mentaciét megvaldsité neurdlis hélézatok keriilnek bemutatésra, majd sz6 esik a neurélis

miivészet teriiletén elért fontosabb eredményekr6l is.

2.1. Képszegmentacio

A képszegmentaciot megvaldsitod neurdlis halozatok el6tt roviden bemutatom a mély tanu-
las képfelismeréssel és objektumdetekciéval kapcesolatos fontosabb eredményeit az elmult

évekbdl.

2.1.1. Képfeldolgozais neurilis hal6zatokkal

A szamitogépes képfeldolgozas kiilénbozs teriiletein az elmilt években szamtalan, minden
eddiginél jobb eredményt értek el mély neurdlis halozatok felhasznéalasaval. Az egyik els6
ilyen eredmény a 2012-es ImageNet verseny megnyerése volt a Torontéi Egyetem kutatoéi
altal elkészitett, AlexNet névre keresztelt neurdlis halézattal [1]. Az ImageNet egy rend-
kiviil nagyszabasi verseny, amelyen az elsGdleges feladat képeken talalhaté objektumok
felismerése'. A versenyen tobb milli6 kép alkotja a tanitashoz felhasznalhato adatbézist,
melyek tobb, mint htszezer kategéridba vannak beosztva a rajta taldlhaté objektum sze-
rint, igy egy-egy kategoériaba jellemzéen néhany szdz vagy ezer kép tartozik. Néhany példa
ezekre a 2.1a. abran lathat6. Az AlexNet egy konvoluciés neurdlis halozat; képfeldolgo-
zashoz azdta is ezek a halozattipusok bizonyulnak legsikeresebbnek. A konvolicios rétegek
mellett még MaxPooling és elérecsatolt rétegek alkotjak a halézatot.

Az AlexNet sikere utan az elkévetkezd években is a konvoluciés neurdlis halozatok arat-
tak gy6zelmet az ImageNet versenyen. 2013-ban az Oxfordi Egyetemen elkészitett VGG-16
nevi halozat lett a legjobb [2]. Ez a héalozat ez el6bbinél mélyebb, azaz tobb konvoluci-
6s réteget hasznal. Egyszert strukturdja miatt gyakran hasznaljdk komplexebb feladatok

megoldasara készitett halézatok alapjaul.

LA verseny azota kiegésziilt, az elmilt évben mar objektumlokalizacié és video alapjan toérténd objek-
tumfelismerés is szerepelt a feladatok kozott.



A Google mérnokei altal készitett Googl.eNet a 2014-es évben érte el a legnagyobb pon-
tossagot az ImageNet versenyen [3|. Ez az el6z6eknél mar komplexebb felépitést halozat;
a jobb eredmények eléréséhez tgynevezett inception module-okbol épitettek fel egy, az ed-
digiekhez képest még t6bb réteghdl 4ll6 halozatot. Az inception module-ok kisebb blokkok
a halézatban, amelyekben kiilénb6zé sziréméretii konvolicids rétegekkel elemzik az el6z6
réteg eredmeényeit, majd ezeket a részeredményeket egyesitik.

A Microsoft altal kifejlesztett ResNet hdldzat 2015-ban nyerte meg az ImageNet versenyt
[4]. A halozat minden eddiginél tobb, 152 réteghdl all. Az ilyen mélységi halozat tanitésa
komoly problémat jelenthet, ennek megoldasara tgynevezett residual block-okat hasznal-
tak, amelyek lényege, hogy az egyes rétegek képesek a bemenetiiket kozvetleniil atadni a
kévetkez6 rétegnek, igy kikiiszobolve a tilsadgosan mély héalozatok tanitasakor jelentkezd
problémékat (elting és felrobbano gradiens). Ez a hélozat a verseny soran a tesztképeket
3,57%-o0s hibaarannyal ismerte fel — ez jobb, mint amire egy atlagos ember képes (kb. 5%-o0s
hiba).

Ezek a halézatok — amellett, hogy az ImageNet versenyen kiemelked6 eredményeket értek
el — rengeteg tudast hordoznak magukban. A hélézatok alsobb rétegei képesek felismerni
egyszeriibb elemeket (pl. vonalak, gorbék, egyszert alakzatok) a képeken, amely elemekbdl
a kés6bbi rétegek felismerik a képen lathaté objektumot. Ezt a tudast felhasznéalhatjuk, ha
olyan képfeldolgozasi problémat szeretnénk megoldani, amely esetében a feldolgozandd ké-
pek tematikdjukban hasonlitanak az ImageNet versenyben levékhoz. Ezért képfeldolgozasi
feladatoknal gyakori médszer, hogy ezeket a hélézatokat hasznaljuk kiinduldsként, és bizo-
nyos rétegeit "tovabbtanitva" mddositjuk a halozatot, hogy az aktualis feladatnak megfele-
16en miikodjon (transfer learning). Igy a halézatok gyorsabban lesznek képesek megoldani
a kivant feladatot, mint ha egy teljesen 1j hélézatot kezdenénk el tanitani véletlenszerd

kiindulasi salyokkal.
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(a) Képek klasszifikdldisa (AlexNet dltal készitett © ——
predikcick). (b) Objektum

dete
2.1. Abra. Képek klasszifikdcidja és objektumdetekcié. (A képek az

AlexNet  cikkbél, illetve a YOLO projekt weboldaldrdl
(hitps://pjreddie.com/darknet/yolo/) szdrmaznak.)



2.1.2. Objektumok helyének meghatarozasa

A képek osztalyozasa utdn a kovetkezd 1épés a képszegmenticio felé a képeken talalhato
objektumok helyének meghatarozasa (object localization). Ez annyit jelent, hogy a halozat-
nak, amellett, hogy felismeri a képen levs objektumokat, azok helyét is meg kell hataroznia
(tkp. egy téglalapot elhelyezve koré). Erre lathato egy pelda a 2.1b. dbrén.

Egyszertibb esetben csak egy objektum talalhaté a képen, amit fel kell ismerni. Ekkor a
korabbiakban bemutatott halézatok kiegészithetSk tovabbi kimenetekkel tigy, hogy ezekben
az objektumok helyét is megbecsiiljék.

Bonyolultabb esetben t6bb (valtozd szamiu) objektum taldlhaté a képeken, amelyek
mindegyikét fel kell ismerni, és a helyiiket is meg kell hatdrozni. Ez az eddigieknél joval
komplexebb feladat, megoldasdhoz Gsszetettebb eszkozokre van sziikség. A korabbi megol-
dasok azért sem hasznalhatok fel itt egy az egyben, mert tébb objektum esetén a kimenet
meérete nem rogzitett: mig az egyszerd képfelismerési feladatnal egy adott hosszisagn vek-
tor a neuralis halézat kimenete, addig itt a kimenet mérete att6l fiigg, hogy hany darab
objektum talalhat6 a képen.

Objektumdetekcios feladatok megoldésara két halézatot mutatok be: az R-CNN-t, és
a YOLO algoritmust. Az R-CNN [5] mitikodése a kovetkezs: a képen kijelolnek bizonyos
régiokat, ezeken futtatjik a konvoliciés neurdlis hélézatokat, és a konvolaciés halézatok
kimenete alapjan SVM-ekkel (Support Vector Machine) hatérozzak meg az objektumok he-
lyét az eredeti képen. A régiok kivilasztasahoz az igynevezett szelektiv keresés algoritmust
hasznaljak, ami kijeldl a képeken olyan régiokat, ahol a felismerendd objektumok poten-
cidlisan elhelyezkedhetnek, igy nem kell minden lehetséges téglalapot végignézni a képen.
A probléma ezzel a modszerrel az, hogy a régidk kijelélése és az ezeken torténd predik-
ci6 nagyon lassuva teszi a mikodést. Ezért elkészitették az R-CNN modositott, fejlettebb
valtozatait. A Fast R-CNN [6] a régiok helyett az egész képet hasznélja a konvolucios
hélézat bemeneteként, igy megspoérolva azt a tobbletszamitast, ami az atlapol6do régiok
esetén jelentkezik az elsg valtozatban. Ebben a régidk kijelolése még mindig a szelektiv
keresés algoritmussal tértént, ami nagymértékben lelassitotta a predikciok készitését. A
tovabbi gyorsitas érdekében a régidk kijelolését egy konvoliciés neuralis halézatra biztak,
igy megsziiletett a Faster R-CNN [7]. Ezzel méar kozel valos idSben megvalosithato az ob-
jektumdetekcié, mikézben a pontossiga is javult a korabbi valtozatokhoz képest.

A kiilonb6z6é R-CNN valtozatok mellett egy masik, objektumdetekciot megvalositd halo-
zat a YOLO (You Only Look Once) [8]. Ez az elgz6ekben bemutatott R-CNN valtozatokhoz
képest teljesen 4j médon kozeliti meg a feladatot: régiok kijel6lése és azokon klasszifikilo
konvoluciés héldzatok futtatisa helyett itt regresszios feladatként kezelik az objektumde-
tekcidt. Egyetlen neuralis halét hasznalnak, aminek a bemenete a kiindulasi kép, amin az
objektumokat fel kell ismerni, kimenetén pedig egybél az objektumokat tartalmazo tég-
lalapok koordinatai és a hozzajuk tartoz6 valoszintiségek jelennek meg. Ezéltal a korabbi
modszerekhez képest sokkal gyorsabban miikddik a felismerés (valos ideji feldolgozast is
lehetévé téve), az egész halozat egyben tanithato. Valamint azaltal, hogy az objektumok

felismerésekor nem csak azok kézvetlen kdrnyezetét latja a neurdlis halézat, hanem az egész



képet, jobban kontextusba tudja helyezni az objektumokat, igy pontosabb lesz a felismerés,

csOkken a hattérben 1évé véletlenszert mintazatokra adott téves predikciok szdma.

2.1.3. Képszegmentacio

A képek klasszifikacidja és a képeken talalhato objektumok helyének detekcioja utan a ko-
vetkezs 1épés a képek még pontosabb feldolgozasahoz a képszegmentécio (semantic segmen-
tation). Ez azt jelenti, hogy a képen taldlhato objektumok helyét nem csak kozelitsleg kell
megjeldlni egy-egy Sket hatarold téglalappal, hanem pixelpontossaggal meg kell allapitani,
hogy a képen egészen pontosan hol helyezkednek el. Erre lathaté egy példa a 2.2. dbran.
Masképp tgy is fogalmazhatnank, hogy a képet kiilonb6zd részekre (szegmensekre) kell
felbontani tigy, hogy minden szegmens egy-egy objektumot tartalmazzon; innen szarmaszik
az elnevezése. Ez a neuralis halézatok szempontjabol azt jelenti, hogy nem csak a képre
vagy egy-egy régiora kell predikciokat késziteni, hanem a kép minden egyes pixelét be kell
sorolni az adott kategoriak valamelyikébe (hattér és felismerends objektumok).
Képszegmentacidoval mar a deep learning elterjedése el6tt is foglalkoztak, de sok maés
teriilethez hasonlban itt is jelents javulast értek el a mély tanulé algoritmusok felhasz-
nélasaval, ezért itt csak a mély tanulas alapt képszegmentacios eredményeket ismertetem.
A korabbiakhoz hasonléan képszegmentacié esetében is a konvoldciés neurdlis halozatok
meghatarozoak, egy ilyen lathato [10]-ben is. Kiindulasi alapnak az ImageNet adatbazison
tanitott halozatokat hasznaltak (pl. AlexNet, VGG, GoogLeNet), amelyeket atalakitottak
teljesen konvoluciés halozatokka (az el6recsatolt rétegek konvolicios réteggé transzforma-
lasaval). Az igy kapott halozatokat end-to-end modon tudjék tanitani, vagyis nincs sziikség
tovabbi el6feldolgozasi 1épésekre és utomunkalatokra ahhoz, hogy megkapjuk a modell pre-
dikciojat. Mivel a kiindulasi ImageNet-es hilézatok tartalmaznak MaxPooling rétegeket,
ezért az elGallitott kimenet az eredetinél kisebb felbontési lenne; ennek kikiiszobolésére
tugynevezett dekonvoluciés rétegeket hasznalnak. FEzek gy miikddnek, mintha "megfor-
ditanank" a konvolicids rétegek miikddését, felcserélve az elGre- és visszairanyt. Mivel a

Pooling rétegeknél jelentGs mennyiségi informéciévesztés torténik, ezért 6nmagukban a de-

(a) Eredeti kép. (b) A képen megjelolt objektumok.

2.2. dbra. Képszegmentdcidé sordn a képen taldlhaté objektumok helyét pizel-
pontossdggal kell meghatdrozni. (A kép az MSCOCO adatbdzisbol
szdrmazik ([9].))
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2.3. abra. A SegNet hdlozat felépitése: enkdder-dekdder architektira, a részek
kozott dtkotésekkel. (A kép az eredeti cikkbsl ([11]) szdrmazik.)

konvoliciés rétegekkel nem lehet teljesen pontos szegmentéciét elsallitani; ezért az alsébb
szinteken lev§ Pooling rétegek kimenetét "el6revitték", hozzdadtik a megfelel§ dekonvo-
lacios rétegek kimenetéhez. Igy az eredeti felbontas visszaallitasakor a durva felbontést,
magas szintd és a precizebb, alacsonyabb szintd informacié is a halézat rendelkezésére all,
ami pontosabb eredményeket jelent.

A SegNet névre keresztelt halozat [11] egy enkoder-dekoder architekturat hasznél, mind-
két rész konvolicios rétegekbdl all. A halozat felépitése lathat6 a 2.3. abran. Az enkoder rész
topologidja megegyezik a VGG-16 halozat konvolacios rétegeivel (az elrecsatolt rétegeket
elhagytdk a VGG halozatbol), a dekoder rész pedig ennek a "megforditottjaként" képzel-
hets el, Pooling helyett Upsampling rétegekkel. Ez azért is el6nyos, mert igy az enkdder
tanftasat nem véletlenszertien inicializalt sulyokkal kell elkezdeni, hanem felhasznéalhatoak
a mar betanitott VGG hélézatban levé silyok. Az enkoder rész feladata a képbdl a ma-
gasabb szintd jellemz6k kinyerése, mig a dekdder rész ezek alapjan a pontos szegmenticid
elgallitasaert felel6s. Az enkdder és a dekoder rész megfelel szintjei kozott itt is talalha-
toak atkotések, de mig az el6z§ esetben a Pooling rétegek teljes kimenetét atadtak ezeknél
az elGrecsatolasoknal, addig jelen esetben csak az indexeket tovabbitjak, vagyis azt, hogy a
MaxPooling esetében a 2 x 2-es ablakokbdl a négy koziil melyik érték lett kivalasztva. Az
atadott indexeket a dekéderben az Upsampling rétegek hasznéljak fel: a nagyobb méretd
kép elsallitasakor az indexnek megfeleld helyre bemasoljak a kisebb képen levs értéket, a
tobbi poziciot pedig nulldkkal t6ltik fel. Ezzel a médszerrel lényegesen kevesebb informaciét
kell 4tadnunk, ami kisebb memériaigényt jelent, mikdzben az elért eredmények pontossaga
nem csokken szamottevéen az elgbbi esethez képest.

Kicsit masféleképpen kozelitik meg a képszegmentéaciéo problémajat [12]-ben. Az elgbbi
két halozat a képek osztalyozasira hasznalt halozatokbol kiindulva készitett képszegmenta-
ciora képes modelleket; habar ennek megvoltak az elényei, a képszegmenticié e cikk szerzéi
szerint mégis masféle architektiraju halozatokat igényel. A legnagyobb problémét a Max-
Pooling rétegek jelentik: mig a képek osztalyozasanal ezek célja, hogy a képen kissé eltolva
elhelyezkedd objektumokat is felismerje a hilézat, addig képszegmenticional ez informacio-
veszteséget jelent az objektumok pontos helyérél. Ezért az itt bemutatott halézatban egy
ujfajta elemet hasznalnak, az tgynevezett nytjtott konvoluciot (dilated convolution, atrous

convolution). Ennek az a lényege, hogy a konvolucios sziir6k nem kozvetleniil egymas mel-
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2.4. abra. DeepLab architektirdk: nydgtott konvolicid haszndlata Spatial Pyra-
mid Pooling-hoz; dltaldnos enkdder-dekdder felépitésd hdldzat archi-
tektirdja és a DeepLab hdlézat dekdder résszel kiegészitve. (Forrds:

[14].)

letti pontok értékeit vizsgéljak, hanem koztiik kihagynak valamennyi pontot. (Péld4ul egy
3 x 3-as sziir§ 1-es kihagyassal egy 5 x 5-0s részbdl a (paratlan, paratlan) koordinatakon
levs 9 db pontot fogja felhasznalni.) Ez lehet6veé teszi, hogy a sztir6k nagyobb részét lassak
a képnek anélkiil, hogy a kép felbontasat csokkentenénk, vagy a sziikséges paraméterek
szamat novelnénk.

Ugyancsak nyujtott konvolaciot hasznalnak a DeepLab esetében is ([13], [14]). Itt a
kép feldolgozasakor egy-egy ponton t6bb nyujtott konvolaciét hasznilnak kiilonbozs kiha-
gyéasokkal, igy a pont kozvetlen és tagabb kiornyezetét is tudjak vizsgélni (Atrous Spatial
Pooling Pyramid, ASPP). Ez a halozat az eredeti képnél kisebb felbontasban késziti el
a szegmentaciot, amit elGszor interpolalassal nagyitottak fel, majd késsbb kiegészitették
egy dekdder halozattal, aminek a feladata az eredeti felbontas visszaéllitasa. A DeepLab
halozat felépitése lathaté a 2.4. dbran.

A RefineNet |15] halozatban az eredeti képnek kiilonbozé felbontasu valtozatait is fel-
hasznaljak. Igy a kisebb felbontéastu képekbdl képesek magasabb szintti informaciok meg-
hatarozasara a képen elhelyezked6 objektumokrél, amihez a nagyobb felbontasu kép hoz-
zavételével képesek az objektumok pontos kérvonaldt meghatarozni.

A képszegmentacio jelenlegi egyik legelterjedtebb célteriilete az dnvezets autdok kame-
raképeinek elemzése, ahol kiemelten fontos, hogy a kép alapjin a rajta levé objektumok
pontos helye meghatirozhaté legyen. Emellett més alkalmazasi teriiletei is vannak, pél-
daul orvosi képfeldolgozésra is hasznalhatoak ilyen halozatok. Erre egy példa [16]. Az itt
bemutatott, U-Net névre keresztelt halozatot elektronmikroszkép-felvételeken levd sejtek
elkiilonitésére tanitottdk be. A hélézat felépitése hasonlit a korabbiakban bemutatottak-
hoz: konvoliciés és MaxPooling, majd pedig konvoliciés és Upsampling rétegek alkotjak,
valamint a két rész kozott atkotések talalhatdak. Az orvosi képfeldolgozas soréan altalaban
kisebb méretti adatbazisok allnak rendelkezésre, mint més képszegmentacios feladatoknal,
ezért az U-Net tanitdsakor nagy hangsilyt forditottak a megfelel§ adatdusitasra, amely

segitségével a halozatot kevés kép felhasznalasaval is pontosabban lehet tanitani.
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A konvolicios neuralis halozatoknal megfigyelhetd, hogy az egyre jobb eredményeket
altaldban egyre meélyebb, tobb rétegbdl all6 halézatokkal érik el. Ez lathatd a Tirami-
su [17] halézat esetében is, amelyet az eddigieknél részletesebben mutatok be, ugyanis
ezt hasznaltam fel a dolgozatomban elkészitett rendszerben a képszegmentacié megva-
lositasara. Ez a halozat a DenseNet [18| architekturajahoz hasonlé blokkokbol épiil fel.
A DenseNet képfelismerd halozat, de ahhoz, hogy jobban megértsiik a Tiramisu hélozat
felépitését, elészor vizsgaljuk meg ezt. A DenseNet abbdl a feltevéshél indul ki, hogy a mé-
lyebb konvolaciés halozatok pontosabb eredményeket tudnak elérni. Azonban a tilsagosan
mély hélézatok tanitdsakor kiilonféle problémék jelentkezhetnek. Ilyen az eltting gradi-
ens (vanishing gradient), amikor a hiba-visszaterjesztés soran a halozat alsobb rétegeibe
mar tdl kicsi gradiensértékek jutnak el, igy az itt levd silyok nem tudnak moédosulni, a
halozat ezen rétegei nem tanulnak meg semmit, vagy csak sokkal lassabban tanulnak. A
masik probléma lehet a felrobbané gradiens (exploding gradient), amikor az alsobb réte-
gekbe tul nagy gradiensértékek jutnak el, igy itt a sulyok tdl nagy ugrasokkal valtoznak.
Ezen problémék esetében az alsébb rétegek, azon til, hogy nem tanulnak, a véletlensze-
ri inicializdlas miatt az eredeti képen felismerendd jellemzsk helyett nagyjabol véletlen
értékeket adnak tovabb a kovetkezd rétegeknek, amelyek igy ha jol is miikodnek, sokkal
rosszabb hatékonysaggal tudjék felismerni a képen levé objektumot. Ezen problémaék ke-
zelésére hasznalhato sok esetben a ReLU aktivacios fuggvény: maz(0,x), illetve ennek
tovabbi valtozatai, amik mas nemlinearis fiiggvényeknél kedvez6bb tulajdonsigokkal ren-
delkeznek a hiba-visszaterjesztés szempontjabol. Nagyon mély halézatoknal azonban ez is
kevés lehet, ezért a DenseNet architektiridban bevezették az tgynevezett dense block-ok
hasznalatat. Ezekben a konvolucidés rétegek bemenetiikén az Gsszes megel6z6 réteg kime-
netét megkapjék, és minden réteg kizvetleniil tovabbitja a kimenetét a blokk vegére. Igy
a hiba visszaterjesztésekor minden réteg kozvetleniil is megkapja a blokk végén meglévs
gradienseket, ezaltal elkeriilhetGek a fentebb leirt problémék.

A Tiramisu [17] halozat ugy képzelhetd el, mint a DenseNet halozat atalakitdsa kép-
szegmenticios célra. A Tiramisu halozat is dense block-okbol épiil fel, a haldzat architek-
tardja és a blokkok strukturdja a 2.5. abran lathat6. A dense block-ok felépitése hasonld
a DenseNet-ben hasznaltakhoz. A blokkokban konvolucids rétegek talalhatoak, kiegészitve
BatchNormalization, ReLU és Dropout rétegekkel a regularizacié és a nemlinearitas érde-
kében. A halozat elsé felében (downsampling path) a blokkok kozott leskalazasok torténnek
(Transition Down), melyek 1 x 1-es konvoluciot és 2 x 2-es MaxPooling-ot tartalmaznak,
kiegészitve a blokkokban is megtalalhato6 regularizacios és aktivacios elemekkel. A blokkok
kimenetéhez hozza vannak csatolva az adott blokk bemenetén kapott értékek is, igy egy-
egy blokk az 6t kozvetleniil megel6z§ altal elGallitott jellemzék mellett a korabbi blokkok
altal megtanult jellemz&ket is megkapja. Ezaltal a jellemz6k szama a halézatban elGre-
haladva folyamatosan novekszik. A Tiramisu héalézat masodik felét (upsampling path) is
dense block-ok alkotjak, melyek kozott felskalazo (Transition Up) elemek talalhatoak. A
felskalazast ugynevezett Transposed Convolution rétegekkel valositjak meg. A halozat két
része kozott atkotések taldlhatoak, amik segitségével a magasabb felbontasiu képekbdl ki-

nyert, alacsonyabb szintd informaciokat is felhasznalja a halozat a felskilazas soran. Itt
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dgynevezett dense block-okbol dll. A blokkok
kézdtt le- és felskdldazo komponensek taldlha-
tok. A hdlézat két dga kiézétt dtkotések ta-
lalhatoak, melyeket szaggatott nyil jelez. A
kis kdrokben a beérkezd adatok dOsszefizése
(konkatendcio) torténik. Megfigyelhetd, hogy
a dense block-ok eltéréen vannak dsszekiotve

Output

(a) A Tiramisu hdldzat struktirdja. A hdlozat (b) Dense block felépitése. A blokkban az egyes

szinteket a konvolicids rétegek mellett Batch-
Normalization, ReLU aktivdicids réteq ¢€s
Dropout alkotjik. A szintek az eredeti beme-
net és a felettiik lévd szint dltal eldallitott jel-
lemzok alapjan készitik el a sajdat jellemzdi-
ket, melyeket dtadnak a kévetkezd szintnek,
valamint kézvetlendl a kimenetre is.

a le- és felskaldzo részben: a hdlozat elején a
blokkok kimenetéhez mindig hozzdfizik a be-
menetét, igy az elddllitott jellemzék szama itt
folyamatosan névekszik.

2.5. abra. Tiramisu hdldzat felépitése és a dense block. (Forrds: [17].)

mar a blokkok koézott nincsenek elérecsatolasok, ugyanis attél nagymértékben megnéne
a halézat paramétereinek szama, ami lényegesen novelné a halézat tanitdsdhoz sziikséges
id6t (a felbontés az elsd részben folyamatosan csokkent, ezért lehetett ott elgrecsatolasokat
hasznalni; itt viszont a felskalazasok miatt a felbontas folyamatosan novekszik). A teljes
Tiramisu halézatban 6sszesen 103 darab konvolicios réteg talalhatd, 6t darab Transition
Up és 6t Transition Down koti Ossze a blokkokat a le- és felskalazas soran. A sok réteg
ellenére, a halézat specidlis szerkezete miatt, a paramétereinek szdma maéas hélézatokénal
alacsonyabb.

A képszegmentacié megvaldsitasakor felhasznalési teriilettdl fliggden lehet szempont a
hélézat futdsdhoz sziikséges id6 is. Ha példaul 6nvezets auték kameraképeinek elemzését
szeretnénk mély neuralis halézatokkal megvalésitani, akkor elengedhetetlen a sokszor valés
idénel is gyorsabb képfeldolgozas. Ez megvalosithaté a [19]-ban bemutatott modszerrel.
Az itt leirt ICNet nevi halozat nagy felbontasa (1024 x 2048-as) képeken valos idgben (30
kép mésodpercenként) képes a szegmentaciéo megvalositasara. Ehhez a halozat az eredeti,
nagy felbontast kép mellett annak lekicsinyitett viltozatait is felhasznélja. El§szor ezek
alapjén elkészit egy hozzévetSleges szegmentacios képet, amit azutén az eredeti felbontasi

kép segitségével pontosit. Ezzel a médszerrel a pontossag jelentds romlasa nélkiil sikeriilt
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felgyorsitani a képszegmentacio folyamatat.

2.2. Neuralis miivészet

A mély neurélis halozatok egyik érdekes felhasznalasi teriilete lett az utobbi években az
ugynevezett neuralis miivészet (neural art). Ez azt jelenti, hogy mély neurdlis halozatok
felhasznalasaval miivészi hatésu produktumot (ez altalaban kép, de lehet példaul zene is)
allitanak els. A feladat nehézségét az adja, hogy nehéz pontosan, matematikailag meg-
fogalmazni, hogy mité6l lesz egy kép "miivészies", valamint — a hagyomaéanyos, felligyelt
tanftassal ellentétben — olyan kimenetet kell elgallitani, amelyhez hasonlé korabban még
nem létezett, igy itt komplexebb megoldisokra van sziikség, nem elég Ssszegytijteni egy
nagy, felcimkézett adatbazist, amelyben levs Osszefiiggéseket a halézat képes megtanulni.

Az egyik legismertebb megvalositasa a neurdlis miivészetnek a stilustranszformacio (style
transfer), ami soran egy objektumot és egy stilust tartalmazo képbdl elgallitunk egy olyan
képet, ami az adott objektumot tartalmazza az adott stilusban (példaul stilusként felhasz-
néalhatjuk ismert festék mitveit, igy barmilyen fényképbdl készithetiink olyan képet, ami
olyan hatast kelt, mint ha egy hires fest6 készitette volna). A stilustranszformacio mellett
szintén kozismert a Google DeepDream (mély alom) nevi alkalmazasa, amivel alomszerti,
kicsit hallucinogén megjelenéstivé alakithatunk egy képet. Ezeken kiviil szamtalan tovabbi
felhasznaldsa van a neurdlis miivészetnek, melyek koziil néhdnyat bemutatok a kovetkezd

alfejezetekben.

2.2.1. Stilustranszforméacio

A stilustranszformécio (style transfer) [20] lényege, hogy egy miivészi kép stilusat atvigyiik
egy masik képre. Ez lathato a 2.6. abréan. A kép generalédsahoz két képre van sziikség: az
egyik a tartalmat, a masik pedig a stilusjegyeket szolgaltatja.

A generalt kép elGallitasahoz definidlunk egy hibafiiggvényt, amely leirja, hogy a generalt
kép mennyire hasonlit a megadott tartalomra és stilusra. A hibafiiggvény felhasznalja a ki-
indulési két képet és a generdlt képet, amik alapjan egy értékkel jellemzi az utébbit: minél
kisebb az érték, annél jobb a generalt kép. A cél az, hogy ezt a hibaérték minél alacsonyabb
legyen. Ehhez a neuralis halozatoknal szokésos hibavisszaterjesztés (backpropagation) algo-
ritmusat a megszokottodl eltérfen hasznaljuk: a valtoztathaté paraméterek a generalt kép

képpontjai lesznek, a hiba kiszamitasakor felhasznalt neuralis halézatok sulyai pedig rog-

2.6. abra. Stilustranszformdcid sordn egy kiinduldsi képet egy adott témdhoz
hasonlévd alakitunk dt. (Festmény: Edvard Munch - A sikoly.)
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zitett értékiiek (a neurdlis halozatok tanitasakor ez éppen forditva szokott lenni: a hélozat
stlyait modositjuk, de a bemeneti képet nem valtoztatjuk meg). A hibafliggvény felhasz-
nalaséval a neuralis halézatok tanitédsakor szokdsos optimizalé algoritmusok segitségével
tobb 1épésen keresztiil egyre jobb generdlt képet allithatunk els. Kiindulasként a generalt
kép pixeleit véletlenszert értékeknek valasztjuk meg.

A hibafiiggveny ket részbol all: tartalmi hibabol (content loss) és stilushibabol (style
loss). Ezek stlyozott Osszege adja a végss hibat. Mindkét hibaérték kiszamolasahoz fel-
hasznaljuk az ImageNet képek felismerésére betanitott VGG héaldzatot.

A tartalmi hiba azt mutatja meg, hogy a generilt képen levs objektum mennyire ha-
sonlit az eredeti képen lev6hoz. Ezt az értéket tigy hatarozzuk meg, hogy az els6 bemeneti
képet és a generalt képet végigfuttatjuk a VGG halozaton, és megvizsgéaljuk a halozat va-
lamely konvolucios rétegének (vagy rétegeinek) aktivacioit: ha a ket kép hasonlo, akkor a
halézatban szamolt értékek is hasonléak lesznek, hiszen a hélézat ekkor ugyanazt a dolgot
ismeri fel a két képen. A hasonlosagot a két kép esetében mért aktivacios értékek kozott
atlagos négyzetes hibaval (mean squared error) szamoljuk.

A stilushiba azt mutatja meg, hogy a generalt kép stilusa mennyire hasonld az elvart
stilust megado6 kép stilusahoz. Ennek kiszamoldsahoz is a VGG hélézat valamely bels§ ré-
tegének aktivicioit hasznaljuk, de a szamolas némileg bonyolultabb az el6zénél. A konvola-
cids réteg kimenetét csatornanként "kilapitjuk" vektorokkd, majd kiszamoljuk e vektorok
paronként vett skalaris szorzatat, és felirjuk ezeket egy métrixba (ez a Gram maétrix). Az
ebben 1év6 értékek a kiillonbozd sziir6k kozotti korrelaciot mutatjidk meg. A bemeneti kép
és a generdlt kép stilusa kozotti hasonlosagot a Gram matrixuk kozotti dtlagos négyzetes
hiba irja le, tehat minél hasonlébb a két kép stilusa, annél inkdbb hasonléak lesznek a

belsliik elgallitott Gram matrixok is.

2.2.2. DeepDream

A stilustranszformacié mellett a masik, széles kérben ismert irdnya a neurdlis miivészetnek a
DeepDream [21], amellyel az elkészitett képek olyan hatéstuak lesznek, mintha a szamitogép
"alméaban" rajzolta volna Sket. A kép bizonyos részei kissé eltorzulnak, és itt kiilénb6zo
formak (példaul allatok) homalyos képe jelenik meg.

A DeepDream eredeti célja a neuralis halézatok vizualizaciéja volt: azt vizsgaltak, hogy
mi alapjan ismeri fel az egyes objektumokat, és egyaltalan milyen jellemz6ket tanulnak
meg a halézat kiilénboz6 rétegei. Ehhez a halézat silyait rogzitették, és a bemeneti képet
gy valtoztattdk, hogy a halézat egy adott kimenete minél nagyobb legyen, vagyis olyan
képet akartak generdlni, melyet a halézat minél nagyobb magabiztossaggal mond egy adott
kategoriaba tartozonak. Ehhez hasonléan valamelyik bels6 réteg egyik kimenetét is maxi-
malizalhatjuk, ekkor azt lathatjuk, hogy az a réteg milyen formakat képes felismerni.

A mély alom-szerti képek generédlasakor is ez torténik: kivalasztunk egy kiindulasi képet,
és ennek a képpontjait médositjuk Ggy, hogy a halézat valamelyik kimenete minél nagyobb
legyen. Ez lathat6 a 2.7. abran is: a képen bizonyos éallatok kérvonalai figyelhet6k meg. A

megjelend formak komplexitasa attol fiigg, hogy a halézat melyik rétegének kimenetén levd
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(a) Kiinduldsi kép.

I

(b) DeepDream effektussal mddositott kép.

2.7. abra. DeepDream segitségével olyan hatdst érhetiink el, mintha a szdmi-
tégép "dlmdban" készitett volna a képet.

értéket maximalizdltuk: az els6 néhany réteg esetében csak egyszeriibb vonalak, gérbék,
hullamok jelennek meg, mig a késébbi rétegek vilasztasakor bonyolult alakzatok téinnek

el§ a képen.

2.2.3. Tovabbi alkalmazasok

Az el6bbi két példan kiviil még szamos tovabbi cikk foglalkozik neuralis mivészettel. [22]-
ben generativ neuralis halozatok (GAN, Generative Adversarial Network) segitségével ké-
szitenek kreativ mtivészi képeket. A GAN-ok (|23]) két neuralis halézatbol allnak: egy gene-

ratorbol és egy diszkriminatorbol. A generator feladata, hogy megadott mintdhoz hasonld
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képeket allitson els, a diszkriminator feladata pedig a valos és a generalt képek megkiilon-
boztetése. A két halozatot egyszerre tanitjak, addig, amig a generativ hélézat képes lesz
az eredetiektdl megkiilonboztethetetlen képek elsallitasara; tanitas soran a diszkriminédtor
segiti a generatort abban, hogy minél jobb képeket produkaljon. A miivészi képek genera-
lasdhoz a GAN kissé modositott valtozatat hasznaltak, amely igy képes kreativabb képek
készitésére.

A neurélis miivészet népszertiségét az is mutatja, hogy a 2017-es NIPS (Newral Informa-
tion Processing Systems) konferencian — ami az egyik legnevesebb konferencia gépi tanulés
témakorében — egynapos workshop-ot rendeztek a gépi tanulas kreativ, miivészi felhaszna-
lasi lehetdségeirsl?. Ezen a generativ modelleket kutato tudésok mellett olyan miivészek is
elGadtak, akik sajat alkotasaikhoz hasznéljak fel a mély neuralis hdlozatok nyujtotta lehe-
t6ségeket. Miivészi képek generédldsa mellett olyan témak is elSkeriiltek itt, mint példaul
zenék generaldsa, automatikus szdvegiras, divatos ruhdk tervezése vagy éppen 1j parfiim-
illatok el6allitdsa. Habar ezek az eredmények korantsem annyira professziondlisak, mint
a korabbi fejezetben ismertetettek, sokszintségiik jol mutatja a mély neurdlis halozatok

mivészi irdnya felhasznalasaban rejlé lehet6ségeket.

https://nips2017creativity.github.io/
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3. fejezet

Rendszerterv

Dolgozatomban egy olyan rendszert tervezek és valdésitok meg, amivel lehetséges kett&s
expozicios képek generdlasa szinte barmilyen kiindulési dllatalakot tartalmazéd képbdl és
tajképhdl.

A kettGs expozicios kép elsallitasanak els6 1épése, hogy az allatfigurat tartalmazo képrél
kérbe kell vagni az allatot, el kell tavolitani az eredeti hatterét. Ezt a feladatot egy kép-
szegmentéciora képes neuralis hilézattal oldottam meg, ami képes elkiiloniteni a képeken
lev§ allatokat a hatteriiktdl. A halézat tanitasdhoz a publikusan elérhetd Microsoft COCO:
Common Objects in Context [9] adatbézist hasznaltam fel. Az adatbazisbol kivalogattam
az allatokat tartalmazé képeket, és a hozzajuk megadott cimkék alapjan elkészitettem a
kép—maszk parokat, ahol a maszkok jelzik az adott képeken az allatok elhelyezkedését. Ezek
felhasznalasaval betanitottam egy Tiramisu [17] halézatot, ami igy képessé valt arra, hogy
felismerje és kdrbevagja a képeken lev§ allatokat.

A kett@s expozicios képeket tigy szeretném elkésziteni, hogy az dllatnak a feje megmarad-
jon, és csak a teste legyen Osszemosva a tajképpel. Ahhoz, hogy ezt meg lehessen csindlni,
meg kell hatarozni, hogy hol taldlhato a képen az allat feje. Ezt rabizhatjuk a program fel-
hasznalojara is, hogy 6 dontse el, merre néz az allat; de még jobb, ha ezt is automatikusan
el tudjuk donteni az allatfigurat tartalmazé kép alapjan. Ezért elkészitettem egy masik
mély neurdlis hal6zatot is, amely feladata eldonteni, hogy az allatnak a testéhez képest
milyen irdnyban helyezkedik el a feje a képen. E halozat alapjat az ImageNet versenyre
készitett VGG-16 adta, amelynek a méar betanult siilyaibol kiindulva jelen feladatot sok-
kal gyorsabban megtanulta a halézat, mintha véletlenszertien inicializalt stlyokkal kezdtiik
volna a tanitast. Ezt a hilézatot is a COCO adatbazisban levd allatokat tartalmazé ké-
pekkel tanitottam, melyeket hdrom csoportra osztottam aszerint, hogy az allat feje balra,
jobbra vagy felfelé néz. A tanitas végére ez a héalézat képessé valt arra, hogy meghatarozza
egy képen levg allat fejének irdnyat.

A két neuralis halozat elkésziiltével méar minden adott, hogy elkészithessiik a kettds
expozicios képeket. A képek készitéséhez sziikség van egy allatalakot tartalmazo képre és
egy tajképre. Az allatot tartalmazo képbdl az els6 hdldzat segitségével kivagjuk az allatot, és
eltavolitjuk az eredeti hatteret. Ezutan a masodik halézat segitségével meghatarozzuk, hogy

milyen irdnyba néz az allat. Ezek felhasznaldsaval egy matematikai algoritmus segitségével
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elkészithetjiik a két kép osszekeverésével kapott kettSs expoziciés képet, iigyelve arra, hogy
az allat feje megmaradjon, és csak a teste legyen elhalvinyitva és Gsszemosva a téjképpel.
A kép elkészitésének folyamata lathaté a 3.1. dbran.

A rendszer a kettds expozicios képek készitése mellett lehet&séget biztosit arra is, hogy
egy allatos képen kérbevagjuk a rajta levd allatot. Ehhez a fent leirt folyamatnak csak az
elsg felét hajtjuk végre, a képszegmentéciéra képes halézat segitségével meghatarozzuk a
képen az allat kérvonalat, majd kérbevagjuk azt. Ez a felhasznalasi mod akkor lehet hasz-
nos, ha allatos képekkel szeretnénk dolgozni, de nem éppen ilyen ketts expozicios képeket
akarunk késziteni, hanem valami mast, példaul egy mésik képre bevagni &ket. Ekkor lehe-
t6ségiink van az allatok automatikus kérbevigasara és az eredeti hatteriik eltavolitasara.

A neurdlis halézatok mikddése nem mindig tokéletes, néha hibaznak a maszk vagy az
allatfej iranyanak pontos meghatirozasaban. Ha a fej iranyét eltévesztette a halézat, ak-
kor lehet@ségiink van kézzel megadni azt, igy tovabbra is elkészithetSek a kettds expozicios
képek. Néha a szegmentacios hilézat altal generalt maszk sem tokéletes, el6fordulhatnak
benne kisebb-nagyobb pontatlansdgok. Bizonyos jellegi hibdk egyszertien javithatok sza-
bély alapt moédszerrel. Elgfordulhat, hogy az allatok helyét jol meghatarozza a halézat,
de bizonyos részeken nem annyira volt biztos a dolgdban, ezért halvany lesz a kimenet.
Olyan is lehetséges, hogy az allat korvonalanak meghatarozasa mellett egyéb teriiletekre
is kis valoszintiséggel azt hitte, hogy allathoz tartoznak. Ilyen jellegti hibak javithatok a
generalt maszkban levs értékek szétvalasztasaval: bizonyos szint alatti értékeket le-, vagy
az afolottieket felkeritjiik a szebb kép elGallitasa érdekében.

Az egyszerd hasznédlhat6sag érdekében a programhoz elkészitettem egy webes feliiletet,
ahol kénnyen lehet kettds expozicids képeket generalni. A feliileten kivalaszthatjuk az alla-
tos képet és a tajképet, amibél a rendszer automatikusan elkésziti a kettds expozicios képet.
Ha nem vagyunk elégedettek az eredménnyel, akkor az el6z6 bekezdésben leirt korrekciokat
is elvégezhetjiik. Emellett a webes feliileten lehet&ség van arra is, hogy csak korbevagjuk
az allatfigurat tartalmazé képet, de ne készitsiink bel6le kettds expozicios képet.

A kettSs expozicios képek eldallitdsat végz6 rendszer minden részét (a webes feliilet
felhasznalooldali részének kivételével) Python (3.5.2) nyelven készitettem el. A neuralis
halozatok elkészitéséhez és tanitdsdhoz a Keras (2.0.8) konyvtarat hasznaltam, ami mo-
gott TensorFlow (1.3.0) backend futott. Ezek mellett felhaszndltam még a NumPy, Pillow,
Matplotlib és Pi