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Kivonat

Manapsag egyre novekvo jelentdséggel birnak az onvezetd jarmiivek a kozlekedésben,
¢s ebben kiemelt szerepet jatszik a képfelismerés technologidja. Egy lehetséges modszer a
megvaldsitasra, hogy a jarmiivon elhelyeziink szenzorokat, példaul radarokat és kamerakat,
amelyek felelések az adatok begyiijtéséért. A képfeldolgozast egy szoftver végzi, amely a
mesterséges intelligencia és a neuralis halozatok segitségével hatdrozza meg a kornyezeti
viszonyokat ¢és kozlekedési helyzeteket. A folyamat lezajldsa utidn az eredmény
figyelembevételével avatkozik be a vezetd. A képfeldolgozd szoftver futhat lokalisan és a

felhdben is, TDK dolgozatomban utobbit vizsgaltam.

Kutatasomban azzal foglalkoztam, hogy az adatok feldolgozésa a felhdben, kiilonbdzd
paraméterek mellett milyen hatékonysaggal kivitelezhetd. Lokalisan is végezhetnénk az
adatelemzést, ha olyan dolgokat vizsgalnank az utakon, amelyek ritkdn valtoznak (ilyenek
lehetnek példaul a kozlekedési tablak, jelzélampak, utfestések), igy kisebb méretli neuralis
halézat is hatékonyan tudna miikkodni. A kozlekedésben azonban sokkal jellemzdbb, hogy
folyamatosan valtozo objektumokat kell felismerni (példaul varoskép, kozlekedésben részt
vevO jarmivek, ugyan itt kozlekedési tablak kiilonb6zo iddjarasi helyzetekben), amihez mar
egy dinamikusan novekvo neuralis haldzatra van sziikségiink - ez lokalisan futtatva viszont mar
nem praktikus. A folyamatosan boviilo hald tobb szempontbdl eldnyds. A felismerés
hatékonysaga nem konstans, hanem javuld tendenciat mutatott, ennek kovetkeztében
kiterjeszthetd a feladatkor tobb kozlekedési helyzet elemzésére, amely novelheti az utasok

biztonsagat.

A felhd alapt adatfeldolgozés soran vizsgaltam, hogy mekkora adatatvitel sziikséges a
video- és képanyag tovabbitdsdhoz, kiillonbozd vided sdvszélességek és frissitési rata értékek
mellett elemeztem a miikddést, mértem a késleltetést, és kerestem az optimalis paraméter

értékeket, amelyek mellett még hatékonyan értelmezni lehet az eredményt.



Abstract

Today, self-driving vehicles are becoming increasingly important in transport, and
image recognition technology plays a key role in this. One possible way of implementing this
is to place sensors on the vehicle, such as radars and cameras, which are responsible for
collecting data. Image processing is performed by software that uses artificial intelligence and
neural networks to determine environmental conditions and traffic situations. Once the process
has been completed, the driver intervenes by taking the result into account. The image

processing software can run locally or in the cloud, in my TDK thesis I studied the latter.

In my research, I looked at the efficiency of processing data in the cloud under different
parameters. We could also do data analysis locally by looking at things on the roads that rarely
change (such as traffic signs, traffic lights, road paintings), so a small-scale neural network
could be efficient. In transport, however, it is more typical to have to detect constantly changing
objects (e.g. cityscape, vehicles in traffic, traffic signs in different weather conditions), which
requires a dynamically growing neural network - which is impractical when run locally. A
continuously expanding network has several advantages. The efficiency of the detection is not
constant but improving, and as a result the task can be extended to analyse more traffic

situations, which can increase passenger safety.

In cloud computing, I investigated the data throughput required to transmit video and
image data, analyzed the operation at different video bandwidths and FPS, measured the
latency, and searched for optimal parameter values at which the results can still be interpreted

efficiently.



1. Bevezetés

Manapsag a képfeldolgozas megkeriilhetetlen része az életiinknek. Az automatizalasi
folyamatok jelentOs részére megoldast kindl, hiszen lehetové teszi a szamitogépek szamara,
hogy vizudlis informaciot elemezzenek. Nincs ez mashogy a kozlekedésben sem. Az dnvezetd
¢s vezetést segitd rendszerekkel rendelkezd jarmivek kiilonféle szenzorokkal, koztiik
kamerakkal is fel vannak szerelve, amelyek képét elemezni sziikséges. A modszer adott, a
megvalositasban azonban — amellett, hogy egy rohamos iitemben fejlodo teriiletrdl beszeéliink —

még mindig sok a megvalaszolasra varo kérdes.

TDK dolgozatomban arra kivanok valaszt talalni, hogy milyen feltételei vannak annak,
ha a képen 1évé informacid elemzésére a felhdben keriil sor, milyen kihivasokkal, milyen
elonyokkel jar egyiitt ez a fajta megvalositas. Egy elterjedt kézenfekvé megvalositas, hogy a
képfeldolgozas lokalisan a jarmiiben torténik [1]. Ennek is megvannak a maga eldnyei, mint
példaul az azonnali reakci6. Nincs sziikség halozatra, nincs sziikség kommunikéciora, minden
a jarmi szoftveres rendszerén beliil torténik. Ilyenkor azonban limitdlva van a feldolgozo
neurdlis halozat, és a sulyok mérete, valamint a lokalis modell frissitési gyakorisagaval is
foglalkozni kell. Egy ilyen rendszer hasznos lehet, hogyha olyan objektumokat szeretnénk
¢szlelni az ton, amik nem, vagy csak nagyon ritkdn valtoznak, ilyenek példaul a kozlekedési

tablak, lampak és savok.

Abban az esetben, ha a vizsgalt objektum gyakran valtozik, mint példaul a kiilonbdz6
jarmuvek, vagy a kornyezet, akkor hasznosabb lehet egy dinamikusan novekvé konvolicios
neuralis hal6zat. Ez azonban mar olyan szamitasi igényekkel és idovel rendelkezik, amellyel
nem érdemes az autd lokalis szoftverét terhelni. Ilyenkor jelenthet eldnyt a felhd alapu

adatfeldolgozas [2].

Munkam sordn ilyen objektumokon keresztiil probaltam azokat a paramétereket keresni,
¢s optimalisan megvalasztani, amelyek mellett hatékony miikodést lehet elérni a felhd alapa
képfeldolgozas soran. A megvaldsitott elemek, amelyek a dolgozatomban késdbb bemutatasra

keriilnek a kovetkezok:

e A YOLOV8 [3] objektum detektdldé modell t6bb tipusdnak betanitdsa sajat
adathalmazzal.
o Video kiildésére ¢és fogadéasira alkalmas szerver-kliens paros létrehozdsa, amely

reprezentélja a jarmii és a felhd kozotti kapesolatot.



e A kiilonbozd felismerd modellek paramétereinek mérése, valamint az atvitel

tulajdonsagainak vizsgélata, végiil az eredmények értelmezése.

2. Feldolgozott szakirodalom

2.1. Az objektumfelismerés fejlddése

Az objektumfelismerés a huszadik szdzad végén kezdte el érdekelni az embereket, az
els6 nagyobb attorésig azonban egészen 2001-ig kellett varni [4][5]. Ekkor alkottak meg a Viola
Jones detektorokat. Ezek a korhoz képest nagysagrendekkel gyorsabb mitkodést értek el, ezért
voltak kiemelkeddek a tobbi modell koziil. Foéként arcfelismerésre hasznaltak. Mikodését
tekintve egy csusz6 ablakot hasznaltak, amelyet a vizsgalt képen végig mozgatva (t6bb méretii
ablakokat is), probalta meg felismerni az objektumot. Ha az arc pont beleesett a keretbe akkor
egyezest talalt, ¢s megtortént a felismerés. Ez a modszer, még gy is, hogy korabeli tarsaihoz

képest gyorsnak szamitott, nagyon iddigényes volt.

A kovetkezd ugras 2005-ben volt, ekkor megalkottdk a HOG (Histogram of Oriented
Gradients) detektort. Ennél a modellnél a képfelismerés a kovetkezOképpen zajlott. A képet
azonos méretli cellakra bontottdk, ezzel 1étrehozva egy racsot. Az egyes cellakban gradienst
szamolnak, amellyel kisziirték a kontrasztokat. Ezeket blokkokba rendezték, majd
normalizaltak. A blokkokat Gsszefiizték, amely mar egy celldkat atfedd alakzatot alkotott. A

modellt els6sorban gyalogosok felismerésére fejlesztették ki.

A HOG detektor egy tovabbfejlesztett verzidja jelent meg 2008-ban, ez volt a DPM
(Deformable Part-Based Model). Ez annyiban valtoztatott az el6z6 verzidhoz képest, hogy a
teljes objektumot részekbdl tette 6ssze. Egy jarmiivet az alapjan azonositott, hogy felismerte a

kerekeit, ablakait, lampait, és egyéb részletét.

2.2. YOLO

Az igazdn nagy attorést a konvoliicids neurdlis halézatokon alapuld modellek hoztak. A
gépi tanulas segitségével a kép minden egyes paramétere betanithatd, ez rengeteg lehetdséget
¢és egy Uj vilagot nyitott meg az objektum detektélas teriiletében. 2015-ben jelent meg a YOLO
[6][7]1[8] modell, ami abban volt kiilonleges tarsaihoz képest, hogy ez volt az elsé egylépcsds
detektor, ami azt jelenti, hogy egyetlen neuralis halozattal elemezték a teljes képet. Az eredeti
verzid 24 konvolucios rétegbdl, és 2 teljesen dsszekapcesolt rétegbdl allt, utobbiak feleltek az

crer

és megjosolja annak hatarait. Ezaltal nem a teljes képet vizsgdlja, csak azokat a részeket, ahol
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nagy eséllyel talalhat6 az objektum [1][7]. Miutan megtortént a lokalizalas és a klasszifikacio,
az objektumok koré ugynevezett keretdobozok keriilnek. Ezek a keretdobozok 6 paraméterrel
jellemezhetdek. Az els6é négy a doboz lokécidjara vonatkozik a képen beliil, ezt altalaban egy
X, y, h, w paraméter-egyiittessel irhatd le [7]. Ezek rendre az x és y koordinatak, valamint a
keret magassaga és szélessége. Utobbi két paraméter helyett a YOLO modell biztositja, hogy
hasznalhatunk szintén x és y koordinatakat, amelyek egy masik pontot hatdroznak meg. [gy két
pont fogja megadni a keretet. Az 5. paraméter a felismert osztaly konfidenciajara vonatkozik,

ez szdzalékos értékben adjak meg, a 6. paraméter meg maga a felismert osztaly.

Speed Speed

. val
Size mAP CPUONNX  A100 TensorRT  Params
(pixels) 50-95 (M)
(ms) (ms)

640 373 804 0.99 32

640 44.9 128.4 1.20

640 : 234.7 1.83

640 4 3752 2.39

640 : 479.1 3.53

1. dbra A YOLOv8 modell specifikdcidja elére betanitott adathalmazzal tesztelve [3]

Dolgozatomban a legfrissebb YOLOvVS [3] modellt hasznaltam. Az 1. dbran ennek a
specifikaciojat lathatjuk. Az modell egy beépitett COCO nevezetii 80 elemii adathalmazt
haszndl [9]. Ez az adatbazis olyan hétkdznapi targyakat tartalmaz, amelyekkel a leggyakrabban
talalkozunk. A fenti tabldzatban bal oldalt helyezkednek el a kiilonb6z6 méreti modellek
egymas alatt. A ,size” paraméter a modell bementi nagysigara utal. A kovetkezd a
hatékonysagot jellemzi, majd a sebességet. Itt érdemes megjegyezni, hogy mivel egy nagy
teljesitményli szamitasi folyamatrol van szo6, egyaltalan nem mindegy, hogy min futtatjuk a
felismerést. Egy jobb mindségii grafikus feldolgozo egységgel atlagosan két nagysagrenddel
jobb eredményt tudunk elérni, mint egy processzorral, ami a feldolgozasi sebességet illeti. A
maradék két jellemzd azt mutatja, hogy mekkora paraméterszammal dolgozott a modell, és

mennyi szamitast végzett a tanitas soran.



2.3. Adatfeldolgozas a felhdben

Jangwon Lee és munkatérsai azt kutattak, hogy miért van relevancidja a felhd alapt kép
¢s adatfeldolgozasnak, ennek milyen elényei és hatuliitdi vannak, mi lenne az optimalis
megoldas [2]. A kutatocsoport nem foldi jarmiivekkel, hanem drénokkal végezte a tesztelést,
mivel ott ez a probléma hatvanyozottan értendé a magasabb sebesség és a korlatozott suly miatt
[10]. Ezek a jellemzOk egyébként az autokban is megvannak, ha nem is a feltétleniil a
sulykorlat, de a sebesség mindenképpen. Egy masik k6zos pont, hogy a kornyezet folyamatosan
valtozik, és mozgd, valtozd méretli, egyszerre tobb, akdr mozgd objektumot kell felismerniiik.

feldolgoz6 egységet igényel.

A felhében szinte korldtlan mennyiségli adatforrds van, igy a képfelismerés
hatékonysaga nagymértékben novekedhet, egyszerre akar tobb szdz objektumot is észlelni
lehetne [11][12]. Egy masik elony, hogy az autd plusz képi és térképes forrashoz is hozzaférhet.
Egy ilyen konstrukcié lehetévé teszi egy olyan rendszer kialakulasat €s fejlesztését, amelyben
az autondm- ¢és részben autoném jarmivek egy azon adatbazist taplaljanak. Ez tobb
szempontbdl eldnyds. Egyrészt a felismerés hatékonysdga aranyosan nodvekedne a
kozlekedésben résztvevok szamaval, masrészt a gyartonak nem kéne foglalkoznia azzal a
problémaval, hogy folyamatosan minden forgalomban résztvevd jarmiivén frissitse a tanito

halokat.

A moddszer hatranya ugyanakkor az, hogy a kommunikacio, és a kiildendé adat
mennyisége az autd ¢és a felhd kozott kiszamithatatlan mértéki késést okoz, amely sem a foldi,

sem a légi kozlekedésben nem megengedheto.

A cikkben feltiintetett javaslat egy olyan rendszerre utal, amely egy kisebb méretii
halozatot futtat lokalisan, amely gyorsan csak azt nézi, hogy az adott képen hol talalhat6 érdemi

informacid, és csak ezt az informaciot tovabbitja a felhdbe [13][14].

3. Elmélet1 hattér

3.1. Objektum felismeres
Az objektumok, jelen esetben kozlekedésben résztvevd targyak felismerése tobbféle
modon is torténhet [15]. Az egyik lehetséges modd, hogy geometriai alakzat felismerdt
hasznalunk, ez azonban nem hatékony. Egy masik, hogy szin szerint sziirlink, ezzel

meghatarozzuk, hogy hol helyezkedik el a képen a 1ényegi informécio, ezt kivagva, a tobbi rész
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szamunkra nem érdekes, majd ezen egy szdm/szoveg felismerést futtatunk. Nem ezek a
modellek a legelterjedtebbek. A leggyakrabban haszndlt, legismertebb modszer az
objektumfelismerésre a konvoliicidos neuralis haldézatok alkalmazasa (CNN) [16][17]. Ezt a
modellt az emberi miikddés alapjan fejlesztették ki, innen is jon a neuron elnevezés, hasonlo
feladatot 14t el a haldzatban is, mint egy €l6 organizmusban. Ez a hal6zat képes rengeteg
bemeneti adat alapjan megtanulni, hogy mi talalhat6 a képen. Az egyes neuronoknak vannak
bemenetei, amelyeket sulyozunk. A stulyozas azt jelenti, hogy az egyes bemenetek milyen és
mekkora hatéassal legyenek a neuronra. A bemeneteket Osszegezziik, majd egy aktivacios
fiiggvény eldonti, hogy mi jelenjen meg a kimeneten. Néhany fontosabb aktivacios fliggvény:
sigmoid, relu, leaky relu, tanh, maxout, [7]. A neuralis hal6zat ugy néz ki, hogy a neuronok

kimenetét egy masik neuron bemenetére kapcsoljuk.

O ° " 000432 0 —

DATA FEATURES + — 2 HIDDEN LAYERS QuTPUT

Test Joss 0.002
+ - + -
ons

2. dbra Példa egy konvoltcids neurdlis hdldzatra [18]

Az 2. abran lathaté egy ilyen példahalozat, amelyet a fensorflow [18] oldal
haszndlataval hoztam 1étre. Ez elOre csatolt struktiraban épiilt, ami azt jelenti, hogy az egyes
rétegek kimenetei csak egy kovetkezd réteg bemeneteire csatlakoznak. Léteznek olyan
halozatok is, amelyeknél a neuron kimenetei azonos rétegben talalhatdé neuron bemenetekre
csatlakoznak, de akar visszafelé is kiildhetnek informéciokat. Ezek a rekurrens (visszacsatolt)
halok.

A 2. dbra alapjan bemutatom egy ilyen hal6zat miikodését. Ezeknek a halozatoknak az

eszkoOze a tanitas. Ezt a sulyozéssal oldjuk meg, ami a kovetkez6képpen miikddik. A bemenetre



adunk egy képet, ez ugynevezett konvolucids blokkonként végigfut a neuralis halézaton, majd
megprobalja megjosolni, hogy mi lathat6 a képen. Amennyiben nem megfeleld valaszt adott,
ugy visszafele elkezdem 4llitani a sulyokat annak megfelelden, hogy mi volt a valodi kimenet.
Ezt nevezziik hiba visszaterjesztéses tanulasnak. Az abran a kék ¢és a sarga pottyok alkotjak a
bemenetet, erre kell, hogy ratanuljon a rendszer. A Data résznél kivéalaszthatjuk, hogy milyen
bonyolultsigt mintara akarjuk ratanitani. Az elézéekben mar emlitett fanh aktivacios
fliggvényt hasznalhat6 a kimenetek megvalasztasara. Ez a hal6zat hat neuront tartalmaz, amit
két rejtett rétegbe osztottam szét. A bemeneti tanitod fliggvények az X1, X2 és sin(X1). A feladat
bonyolultsagatol fliggden allithatjuk be a neuronok, valamint a rejtett rétegek szamat, a tanito
fiiggvények tipusat, valamint az aktivacids fliggvényt. A vastagabb vonalak a ,,hasznosabbak”,
ott a leghatékonyabb a tanitas. Ha egy vékonyabb halvanyabb vonalon 1év6 neuront kivesziink
a rendszerbdl, akkor szinte semmilyen szinten nem lesz gyengébb a haldézatunk. A rendszeriink
akkor optimalis, ha minél kisebb a halozat, de mar el tudja latni azt a nehézségii feladatot, amit
adtunk neki.

A tanitas folyamatat két részre tudjuk bontani. Az egyik maga a betanitds, a masik a
tesztelés. Mindkét esetnél nézziik a folyamat hatékonysagat, ez jellemezhet6 az dbran is lathato
test loss €s training loss valtozokkal. A karakterisztikat az epoch fiiggvényében abrazoltuk, ami
azt jelenti, hogy hanyszor futott végig az 6sszes bemeneti adat a halézaton. Az eredmény nem
linearisan, hanem csokkend, laposodo iitemben javul az epoch szamanak ndvekedésével, ez
fligg a feladat bonyolultsagatol, valamint attél, hogy milyen ,batran™ allitjuk a sulyokat. A
batch értékkel azt tudjuk allitani, hogy ha bekiildok egy adatot, akkor utana allitsa a sulyokat,
vagy csak tobb adat bevitele utan tegye ezt meg. Minél nagyobb a batch értéke, annal
gyorsabban tanul a rendszer.

Egy lehetséges veszélyforrds, amire figyelni kell, az a ttlilleszkedés. Ez azt jelenti, hogy
tul sokszor kiildom be az adatokat a hdl6zatnak,vagyis tul nagy az epoch szam, €s a rendszerem
nagyon jOl ratanul a tanitdé mintdkra. Ez csak azért probléma, mert igy azokat a bemeneteket,
amikkel tanitottunk, azokat akar hibatlanul fogja tudni, de ez egyaltalan nem jelenti azt, hogy
majd a tesztelésnél egy random bementre j61 meg fogja josolni, hogy mit tartalmaz az adott kép.
Ezt kiilonb6z6 modszerekkel ki tudjuk kiiszobdlni.

Fontos, hogy a bementet, hogyan adjuk be halozatnak, ettdl is fligg a hatékonysag.
Ahelyett, hogy a pixeleket adnank be adatként, sokkal célravezetdbb, ha a pixelek kornyezetét
vessziik konvolucioval. Ez tulajdonképpen egy matrixot illeszt minden pixelre, amely matrix
elemei meghatarozzak, hogy mennyivel kell szorozni a szomszédos pixel értékeket. A kép

szélén figyelni kell, hogy a matrix, ha kilog, akkor a széleket majd utdlag vagjuk le (nullaval
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szorozzuk be), vagy ne engedélyezziik a matrixnak, hogy a kép szélénél tovabb menjen. Ezzel
a miivelettel éleket kerestink. A metodus alapja, hogy a szomszédos pixelek hasonloak, ezeket
egyszerusitjiik kevesebb pixellé. Egy halozat tobbfajta miiveletsorozatok dsszessége, ilyenek a
mar emlitett konvolucid, max pooling, aminek megadhatd, hogy mennyi elem koziil valasszon
egyet, igy csokkenteni tudja a dimenziészamot, 1étezik még dropout, amelynek segitségével
gatolni lehet a taltanulast. Ezeket a miiveleteket akar tobbszor is elvégezhetjiik egymas utan, a
kimenetnek egyeznie kell a neurdlis halozat bemeneti elemszamaval. A neurdlis halozat
kimenete annyi neuront kell, hogy tartalmazzon, ahany fajta lehetséges kimenet van, példaul,
ha szamjegyeket akarunk felismerni, akkor 10 féle neuron lesz a kimeneten, mindegyikhez

tartozik egy szamjegy 0-atol 9-ig.

4. A probléma vizsgalata

A probléma forrasa az a korlatolt kapacitds, amely a jarmire jellemzd, mind
szoftveresen, mind hardveresen. Az objektum detektdlas egy nagy szamitasokat igényld
folyamat, amely hosszabb id6t vesz igénybe. A komplexitas fokozddik, ha dinamikusan valtozo
objektumokat szeretnénk meghatarozni. Amennyiben példaul kozlekedési tablakat ismeriink
fel, nincs sziikség olyan nagyméretii halora, mert a tablak mindig ugyantgy néznek ki, €¢s ami
még fontosabb, hogy sok van beldliik. Lehetséges, hogy egy-egy tabla elé belog egy novény,
vagy el van ferdiilve, forgatva, esetleg sériilt, de az esetek legnagyobb részében a modell
alkalmazhatd, és az ilyen eseteket is konnyen felismeri. A probléma ott kezdddik, amikor
gyakran valtoz6 objektumokat akarunk felismerni, amelyekbdl raadasul kevés szamu is van,
ilyen lehet példaul egy konkrét épiilet, vagy természeti latvanyossag. Felmeriilhet a kérdés,
hogy mi sziikség van ezeknek a felismerésére. Elsdsorban az, hogy fejlettebb navigacids

rendszereket tudjunk létrehozni.

5. A megoldas menete

5.1. Adatbazis készités
Mint mar emlitettem, a kutatdisomhoz a YOLOVS [3] modellt hasznaltam, ez azonban
csak azt a 80 objektumot képes detektalni, amelyeket a COCO [9] adathalmaz tartalmaz. Ahhoz,
hogy a modell olyan dolgot ismerjen fel, amit csak szeretnénk, az els6 1épés az adatok gyfijtése.
Erre két lehetség van, 1éteznek adatbazisok, amelyeket le lehet tolteni, vagy sajat magunknak

kell azt elkésziteni, példaul fotok alapjan. Vizsgédlataim sordn a teszteléshez két, eltérd

11



karakterisztikaju épiiletet hasznaltam, az egyik egy lakohaz, a masik egy templom, és ezeken

keresztiil vizsgaltam a fent emlitett problémat (3. abra).

3.dbra Felismerendé objektumok — lakdhdz (balra)
és templom (jobbra)

A képeken mar latszik, hogy gyakorlati szempontbol miben tér el ez a fajta felismerés,
mint egy tablafelismerés: mindkét épiilet takarasban van, nincs olyan pozicid, ahonnan az

egészet latni lehetne, a hianyzo részeket a tobbi készitett képbdl kell sszerakni.

A képeket olyan formatumba kell hozni, hogy azokat a YOLOvS modellekkel tanitani
lehessen. Ehhez a ,,Roboflow” [19] nevezetii online szoftvert hasznaltam. Az alkalmas
formatumhoz a képeket annotalni kell, amely soran egy széveges fajlban megadjuk mindazt,
ami a tanitashoz sziikséges, igy a felismerendd objektum koordindtéit a mar ismertetett modon,
valamint az osztdly szamat és nevét. Jelen esetben 2 osztalyt tudunk definidlni: ,,House” és
,Church”. Az adathalmazom 239 elemes lett, ami egy kisebb mennyiségili adatnak felel meg
tanitasi szempontbol. A képek mellett 1étrehoztam tesztelésre szant videdkat is, amelyeket tgy
készitettem, hogy gépjarmiivel kiilonbozd iranyokbol elhaladtam a felismerendd objektumok

mellett.

5.2. Adatbazis tanitasa

A dolgozatomban 4 tipust modellt tanitottam be nano, small, medium, large. Mindegyik

25 epoch hosszan tanult, és az eredmény a kovetkezd lett:
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Confusion Matrix

Church

Predicted
House

0.20 0.07

background

-0.0

Church House background
True

4. dbra Konfuziés mdtrix

A 4. dabran lathatdo eredmény, a nano modell tanitdsa utdn keletkezett. Egy ilyen
konfiizidés matrixot a kdvetkezOképpen kell értelmezni. Egy valtozos esetben 4 blokkra oszthato
a matrix. Az elsé az igaz pozitiv, ez azt mutatja meg, hogy az esetek hany szazalékdban
azonositotta a modell az objektumot helyesen. A 4. abran két ilyen cella is van, ott, ahol az azok
a sorok és oszlopok metszik egymast, amiknek azonos a neve. Ezek alapjan leolvashatjuk, hogy
a legkisebb modellel valo tanitas utan a templomot 80, a hazat 93 szazalékban ismerte fel
helyesen, az adatbazisban talalhatd képek alapjan (teszteléshez is ezt hasznalta). A kovetkezd
cella az igaz negativ, ezek azok az események, amikor a képen nem volt az adott objektumbol,
és helyesen, nem is ismerte fel. A kdvetketd eset a hamis pozitiv, azaz, ha egy objektum nincs
ott, mégis azonositja valamelyik osztalyként. Végiil az utolso eset a hamis negativ, ahol az
objektum ott van, mégsem ismeri fel a program. Ezt a matrixban a background sor és oszlop,

és az osztalyok metszetei jelolik.
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A tanitds masik fontos eredménye maga, hogy hanyadik epoch esetén milyen volt a

hatékonysag. Ezt az 5. abra szemlélteti.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
1.0
18 4 —e— results 1.8 0.8
0.8 '
1.6 1.6
1.4 3 0.6 0.6
1.4
12 0.4
1.0 2 12 0.4
0.2
0.8
1 1.0
0.6 0.0 02
0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
1.3 1.5
35
1.2 1.4 08 0.6
11 3.0
1.3 0.6
2.5 :
1.0 0.4
0.9 2.0 1.2 0.4
0.2
08 Ls 1.1 02
0.7 10
1.0 0.0 0.0
0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20

5. dbra Tanitdsi statisztikak

Amit az 5. abrarol fontos kiemelni, és jol reprezentélja a tanulas milyenségét, az az elsé
két paraméter, a train/box_loss, valamint a train/cls loss. Az dbran lathat6 tobbi paraméter is a
tanitdas folyamatar6él ad informaciot, de ezeket jelen kutatdsomban nem vizsgaltam. A
train/box_loss a keretdoboz jellemzésére szolgal, tehat a lokéciora, a train/cls loss pedig az
osztaly predikcidjanak pontossidgara. Az lathato mindkét grafikonon, hogy egy laposodo,
lassuld tendenciaju hatékonysag novekedést (veszteség csOkkenést) fedezhetiink fel. Az itt
lathat6o adatok nagyban fliggnek az adathalmaz méretétdl, valamint az osztalyok szamatol. Itt
levonhat6 az a konzekvencia, hogy nagyjabol 20 epoch elegendd lett volna, mert utana jelentds
mértékben nem javult a kimenet. Ilyenkor azért érdemes csokkenteni a tanitasi ciklusok szamat,

hogy iddt, és szdmitasi kapacitast nyerjiink.

A small modell tanitdsa hasonlé eredményekkel zarult, itt az igaz pozitiv értékek szama
a lakohaznal 95, a templomnal 80 volt. Az mar 2 tanitas utén is feltlind, hogy a médszer a hazat
sokkal jobb hatékonysaggal felismeri, mint a templomot, ez annak koszonhetd, hogy a

lakohézat | tisztabb” koriilmények kozott sikeriilt lefotdzni.

Medium és large modellek esetében csak minimalis valtozas volt az el6zd esethez

képest. Ez a kis valtozas az adathalmaz kicsiny jellegének tudhat6 be.

14



5.3. Tesztel6 kornyezet
A modellek teszteléséhez python programozasi nyelven hoztam létre egy arra alkalmas

kornyezetet, ahogyan az a 6. abran is latszik.

ultralytics
cv2

model = YOLO("modell n
cap = cv2.VideoCapture("\

ret, frame = cap.read()

results = model(frame, show= , conf=0.75)

cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('q"):

.release()
.destroyal lWindows ()

6. dbra A modell tesztelésére alkalmas python kéd

A teszteléshez sziikséges a YOLO modell, valamint a ¢v2, ami egy nyilt forraskédu
képfeldolgozo konyvtar, ez utdbbit csak a vided6 megjelenitésére hasznaltam. A konfidencia
szintet 75 szazalékra allitottam, ezaltal csak azok az objektumok jelennek meg, amelyeket
legalabb ilyen pontossaggal fel tud ismerni. Ahogyan azt az [. dbran mar bemutattam,

nagysagrendbeli kiilonbség van a processzor ¢€s a grafikus feldolgozo egység sebességében.

7. dbra Eredmény — a vizsgdlt lakéhdz felismerése a modell dltal. A szamérték a konfidencidt jelenti.
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A teszteléshez egy 681 képkocka (frame) hossz videot hasznaltam, ez nagyjabol 22
masodperc. Ha processzorrol futtattam, akkor ez a program tobb mint 9 perc alatt fordult le.

Dolgozatomban késdbb kitérek arra, hogy hogyan lehet GPU alapu tesztelést végezni.

8. dbra Eredmény — a vizsgdlt templom felismerése a mddszer dltal. A szamértékek a konfidencidkat
jelentik.

A 7. és 8. abran lathatd a 2 osztaly sikeres felismerése. Mindkét képen megjelenik a

koriil hataroldé doboz, valamint a konfidencia szint.

5.4. Jarmi-felhd kommunikacio
A kommunikaciora a jarmii €és felhd kozott szintén python programozasi nyelven

létrehoztam egy szerver-kliens parost (9. dbra).

receive video(): socket.soc (socket.AF_INET, socket.SOCK_STREAM)
frame_count = @ print( g ion...")
socket.Socket(socke‘t..5F71I~JET, socket.SOCK_STREAM) =5 s.bind((HOST, PORT))
s.connect( (HOST, PORT))

print("Connect : s.listen()

conn, addr = s.accept()
5 conn:
data = b’ print(f"Con by {addr}")
"\ X data: start time = time.time()
packet recv(4096) start_time_byte = time.time()
packet:|

data += packet

ret, frame = cap.read()
ret:

len(data) == o:

frame count += 1 resize = cv2.resize(frame, (width, height))
end_time = time.time() frame count += 1
elapsed_time = end_time - start_time data = cv2.imencode('.jpg", resize)[1].tobytes()

9. abra Szerver (balra) és Kliens(jobbra)
fontosabb részletei
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A kapcsolatot Wifi halozaton keresztiil hozom Iétre, ehhez sziikséges a haldzat ip-cime,
valamint egy port, amin a kapcsolatot meg tudjuk teremteni. A kapcsolatot a 9. abran jelen
esetben a kliens hozza 1étre, ezt kell eldszor elinditani. Ehhez kapcsolodik a szerver. A videot
képekre bontja a program, majd ezeket bajtként tovabbitja a halézaton. A fogadd oldalon 4096-
os bajtcsomagonként fogadja az adatot, a gyorsabb beolvasas érdekében. Ha ennél tobb adat
jon egyszerre akkor a recv() fliggvény tobbszor is lefut. Ebbol visszaallithato az eredeti video,

amin mar lehet futtatnunk a betanitott modelliinket.

A valdsagban ezt tigy kell elképzelni, hogy amint az aut6 elindul, €s automatikusan vagy
manudlisan bekapcsoljuk az objektum felismerd rendszert, tigy a jarmiviink felveszi a

kapcsolatot a felhdvel, €s amint ez létrejott megindulhat az adatkiildés.

5.5. Tesztelés

A teszteléshez docker kornyezetet hasznaltam, mivel a sajat gépemben nincs megfeleld
erdsségli grafikus feldolgozd egység. Dockeren beliil 1étrehoztam egy ubuntu disztribicios
virtualis kornyezetet, ahova feltoltottem a sziikséges python, videod €s stulyfajlokat. Ahhoz, hogy
mindent futtatni tudjak, ide is le kellett toltenem a sziikséges kovetelményeket. A vizualis

megjelenéshez noVNC ablakot hasznaltam.

A tesztelésnél el6szor meg kellett vizsgalnom, hogy milyen paramétereim vannak, €s
hogyan szeretném 6ket mddositani. Egy fontos szempontnak tartottam a bitrata vizsgalatat.
Ebbdl is 2 fajtat néztem. Az elsé a CBR (Constant Bit Rate), azaz konstans bitrata, ami azt
jelenti, hogy a vide6 folyaman egységnyi id6 alatt (altalaban egy masodperc), mennyi adat
aramoljon at. Ha ez az érték konstans, akkor hasznos lehet akkor, ha az atviteli sebességnek
stabilnak kell lennie. Ennek viszont az az é&ra, hogy a vided egyes pontjain az eredetinél
rosszabb képmindséget kapunk. Ellenkezd esetben VBR-rdl (Variable Bit Rate), azaz valtozo
bitratarol beszélhetiink [20][21].

Ezen feliil vizsgaltam még a frissitési rata értékét. Ehhez meg kellett mérnem, hogy a
video, amin tesztelek, mekkora FPS (Frame Per Second) értékkel rendelkezik. A mérést szintén
python programban végeztem, az eredmény 27nek adddott. Igy 3 limitet allitottam be. 30, azaz

nincs korlat, mert ezt az értéket sosem lépte tul, 15 és 5.

A feldolgozast befolydsold tovabbi tényezd még a vided vagy €él6kép mindsége. Jelen

esetben a felbontas 1920x1080 pixel volt, azaz Full HD. Ezt vettem 100 szazaléknak, majd
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vizsgaltam 80, 60, 40, 20 és 10 szazalé¢kon. A kiilonbozo videdkat ffmpeg szoftver segitségével

allitottam eld.

Ha minden eshetdséget vizsgalok, akkor ez 6x3x2x4, azaz 144 eshetdség. A tesztelést 2
részre bontottam. Az elsdben csak azt néztem, hogy a modelljeim milyen hatékonysaggal
elemzik a videdimat, a masodik esetben pedig az atvitel paramétereit vizsgaltam. Itt az atlagos

savszélességet, valamint az atvitel idejét mértem.

Az eredményeket minden alkalommal egy .csv kiterjesztésti fajlba mentettem. Ezeket a

.csv fajlokat aztan a 70. dbran lathatd modon elemeztem.

index, row data.iterrows():
frame = row[ 'Frame’]
cont = row["Conf"]

frame < 310:
accuracy neg += 1
310 <= frame <= 557:
accuracy pos += 1
conf values.append(conf)
frame > 557:
accuracy neg += 1

average conf = sum(conf values) / len(conf values) cont values

normalized accuracy = ((434-accuracy neg) + accuracy pos)/maximum_frame

10. dbra Az adatelemzés folyamata — python kodrészlet

A video, amit feldolgoztam 22 masodperc hossza volt, 681 képkockabol allt. Ezen a
310. frame-tdl az 557.-ig latszodott az 1. objektum, azaz a haz. A kiirt .csv fajlokbdl 2 adatot
vizsgaltam. Az atlagos konfidenciat, amit igaz pozitiv esetben mértem. Itt fontos
megjegyeznem, hogy még mindig csak azokat az objektumokat listdztam, amelyek
konfidencidja 75 szazalék folott volt. A masik, vizsgélt paraméter a teljes hatékonysag volt. Itt
szét kellett valasztanom 2 esetet. Az els§ a hamis pozitiv, tehat amikor gy ismerte fel az
objektumot, hogy nem is volt ott, a masik az igaz pozitiv, amikor pedig ott volt és fel is ismerte.
Ez alapjan a programkdd 2 valtozot tart fent, az egyiket akkor ndveli, ha a hamis pozitivban
van érték, a masikat akkor, ha az igaz pozitivban. A végén ebbdl tigy szamoltam hatékonysagot,
hogy az 6sszes hamis képkockaszambol kivontam az els6 valtozot, majd hozzaadtam a masodik

valtozot és elosztottam a teljes képkocka szammal.

18



6. Eredmények
6.1. Atvitel

a) b)

Kiildési idé "CBR" esetén Savszélesség "CBR" esetén

Savszélesség[MB/s]

100

15

Frissitési rata[fps] 10 Minéség[%] Frissitési rata[fps] 10 Mindség[%]
c) d)

Kiildési idé "VBR" esetén Sdvszélesség "VBR" esetén

1dé[s]
Savszelesség[MB/s]

T ] 0 Mindséql%] s wi ] 10 Mingseég[%]
11. dbra CBR Vided kiildési ideje (a), és az dtlagos sdvszélessége (b), VBR vided
kiildési ideje (c), és az dtlagos sdvszélessége (d)

Ahhoz, hogy a mért adatokat megfelelden tudjuk értelmezni, eldszor tudnunk kell, hogy
mennyi id6, és milyen savszélesség sziikséges az egyes paraméterli videok tovabbitasahoz a
halozaton. A méréseket Wifi, és 4G halozaton is elvégeztem, de mivel mindkét esetben azonos
eredményt kaptam (a legnagyobb eltérés 0,01 masodperc volt a teljes kiildési iddben), ezért

most csak a Wifi halozaton valo kommunikacié eredményeit mutatom be, lasd //.abra.

A kiildési idok esetében megallapithato, hogy a frissitési ratatél mind CBR, mind VBR
esetben aranyosan fliggenek. Ez az elézetes becslések alapjan varhatd is volt, hiszen, ha fele
annyi adatot kell elkiildeni, akkor fele akkora lesz a kiildési id6 nagysagrendileg azonos kiildési
sebesség mellett. A mindséggel mar korantsem ez a helyzet, itt a ndvekedés inkabb
exponencialis jellegli. A vizsgalt vided hossza 22 masodperc, igy kapasbol kizérhatjuk az

1920x1080 pixeles felbontast. Ennek a képkockanak kiildésével folyamatosan cstiszna a
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késleltetés a valosaghoz képest. Ha a valdsagot nézziik, ahol €lében jon a kép, akkor ez azt
jelentené, hogy 1 képkocka konstans bitrata esetén 354, valtozo bitrata esetén 368
ezredmasodperc alatt menne &t, tehadt ennyit minimum csGszna az adat, amihez még
hozzdadddik a képfeldolgozasi id6, valamint a minimalis adatvisszakiildési id6. Legjobb
esetben ez 1, valamint 1,1 ezredmasodperc. A kiilonbség 2 nagysagrend, a kérdés, hogy a

feldolgozas milyen hatékonyan miikodik ezekben az esetekben.

Ahogyan azt el6zetesen vartuk, konstans bitrata esetében a savszélesség alacsonyabb,
mint valtoz6 bitrata esetén. Az atlagos savszélességek szinte fliggetlenek a frissitési ratatol. A
mindségben pedig egy olyan tendencia latszik, hogy csdkkenthetjiik a felbontast nagyjabol 50
szazalékig, azaz konkrét értekekkel szdmolva 960x540 pixelig, az atlagos savszélesség eddig a
pontig hozzavetdlegesen konstans. Innen viszont egy linedrishoz kozelithetd, attol kicsit
erosebben csokkend értékesést lathatunk. Ez magyardzhaté azzal, hogy 50 szazalékos
felbontasnal valamilyen hdlozati maximumba {itkézik a kiildés. Nagyobb méretli videdknal
tobb adatod visziink at egységnyi 1d6 alatt, viszont ez azt is jelenti, hogy ilyen kiildési idok
mellett, legalabb ezt a savszélességet kell biztositani. A modellhatékonysagokkal dsszevetve a

dolgozatomban késdbb megallapitast teszek arra, hogy melyik valtozat hatékonyabb.
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6.2. Modellek hatékonysaga

6.2.1. Nano modell
a) b)

Nano modell CBR - Hatékonysag Nano modell CBR - Konfidencia

P 2] =]
o =] =]

[\
=]

Hatékonysag[%]
Konfidencia[%)]

Frissitési rata[fps] 10 Mindség[%)] Frissitési rata[fps] 10 Mindség[%]

c) d)

Nano modell VBR - Haték

ysag Nano modell VBR - Konfidencia

® ®
S O

N
o

Hatékonysag[%]
B
o
Koenfidencia[%]

100

40

Frissitési rata[fps] 10 Minéseg[%] Frissitési rata[fps] 10 Mindség[%]

12. dbra Nano modell CBR hatékonysdg (a), konfidencia (b), VBR
hatékonysdg (c), konfidencia (d)

Az els6 modell, amit teszteltem az a nano méretii volt, ahol konstan bitratat
alkalmaztam. Ennek eredményeit lathatjuk a 12. dbran. A vizsgalat soran minden esetben a
hatékonysagot, valamit a konfidencia szintet mértem, majd ezeket abrazoltam a frissitési rata
¢és a mindség fliggvényében. Azt mar az elsd modell alapjan levonhatjuk, hogy az frissitési rata
értékek nem befolyadsoljak, sem a konfidenciat, sem a hatékonysagot. Ezt vartuk, hiszen attol,
hogy csak feleannyi, vagy hatod annyi képkockat vizsgalok, attol még nem lesz mas a
felismerés, ha aranyosan hagyok ki a pozitivbdl és a negativbol. Szembetiind még, hogy a
hatékonysagra nagyobb hatassal van a kép mindsége, mint a konfidenciara. Ez alapjan, kisebb
képmindségnél kevesebb objektumot ismer fel a modell, vagy rosszkor, viszont, ha felismeri,

akkor ugyan olyan magabiztosan, mint nagyobb képmindségnél.
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Valtozé bitrataju esetben 1ényegesen nagyobb értékeket kaptunk, mint konstans bitrata
esetén. A hatékonysag atlagosan 5-10 szazalékértékkel volt magasabb, a felismerés
hatékonysadga pedig kozel valtozatlan maradt. A nano modell alkalmazédsa esetén a

képfeldolgozasi id6 40 és 50 ms kozott ingadozott.

6.2.2. Small modell
a) b)

Small modell CER - |

ysdag Small modell CBR - Konfidencia

100 100

50 50

Hatékonysag[%]
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13. dbra Small modell CBR hatékonysdg (a), konfidencia (b), VBR
hatékonysdg (c), konfidencia (d)

A small modell vizsgalatanal, ha a hatékonysagot nézziik, akkor azt 1atjuk, hogy a kisebb
mindségli videdk felzarkdztak a nagyobb felbontast videok mellé, so6t, konstans bitrataju
esetben a 30 és az 5, valtozo bitrataju esetben az 5 frissitési rata értékeknél a legalacsonyabb
felbontasnal talalkozunk a legnagyobb értékkel (/3. dbra). Ennek koszonhetden nano
modellhez képest itt tapasztaltuk a legnagyobb véltozast. CBR tesztelés soran a hatékonysag
nagyot ugrott, helyenként 5-10 szazalékérték, viszont a VBR tesztelésnél alig valtozott valami

az eldzo, kisebb modellhez képest, egyediil a gyengébb mindségnél, magasabbnal még romlott
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is. Valoszintlileg azért ndOhetett a hatékonysag a kisebb felbontasnal, mert a hamis pozitiv

ismerések szama csokkent. Ezzel a modellel egy kép felismerése 80-110 ms id6t vett igénybe.

6.2.3. Medium modell

a) b)

Medium dell CBR - Hatél
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c) d)

14. dbra Medium modell CBR hatékonysdg (a), konfidencia (b), VBR
hatékonysdg (c), konfidencia (d)

A medium modell hatékonysdganal altalanossdgban megallapithatjuk, hogy a 10
szazalékos felbontasnal a nano modellhez hasonldan visszaesett az érték, de ahhoz, és az €l6z6
modellhez képest is, itt mar egyértelmili a ndvekedés. A konfidencia szint is ndvekedett, most
VBR esetben latjuk, hogy a legkisebb mindségi beallitds mellett a legmagasabb a felismerési
biztossag. Valtozo bitratanal, az 6sszes mindségen, €s az Osszes frissitési rata érték mellett kozel

azonosnak adddott a konfidencia. A képfeldolgozasi id6 itt 160-240 ms id6t vett igénybe.
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6.2.4. Large modell

a) b)

Large modell CBR - Hatékonysag Large modell CBR - Konfidencia
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15. dbra Large modell CBR hatékonysdg (a), konfidencia (b), VBR
hatékonysdg (c), konfidencia (d)

A large modell messze a legjobb teljesitményt nyujtja, ennek viszont az az ara, hogy
egy kép feldolgozasahoz 280-440 ms idOre van sziiksége. Ha a hatékonysagot vizsgaljuk, akkor
azt tapasztaljuk, hogy megint kialakult egy lépcsOzetes eloszlas a mindség fliggvényében
konstans és valtozo bitrata esetén is. A modellek végéhez érve ki lehet jelenteni, hogy a vizsgalt

paraméterek vizsgalt tartomanyan a konfidencia szintje fliggetlen volt mind a frissitési ratatol,

mind a kép mindségétol.

6.3. Osszesitett elemzés

Az Osszesitett elemzés célja, hogy az ismeretek tiikrében meghatdrozzuk a
legoptimalisabb paramétereket, amivel a kitlizott cél elérhetd és megvaldsithato a gyakorlatban.
A dontéshez fontos ismerniink néhany informacioét az emberek, és a gépek reakcioidejérdl. A

vezetésnél beszélhetiink reakcididérdl, valamint arrol az idérdl, amig észlelem az objektumot,
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a veszélyt és megadom ra a megfeleld reakciot. Ez az embereknél atlagosan 390 és 600 ms
kozott mozog, a fiatalabbak esetében, akar elérheti a 220 ms-os értéket. A gépeknél az
elfogadott atlagos cselekvési id6 500 ms. Ha ezeket a szdmokat figyelembe vessziik, akkor
nagyjabol olyan értéket kell valasztanunk, ahol a feldolgozasi, valamint atviteli id6 ez alatt az
érték alatt van [22][23][24]. Az optimalis paraméterek kivalasztasat vizsgaltam sajat mért

adatokkal is, valamint er6sebb grafikus feldolgozé egységet feltételezve is.

Modellek hatékonysaga (30 fps)

90

80

Hatekonysag[%]

NANO SMALL MEDIUM LARGE
Modellek

16. abra Modellek hatékonysdga 30 frissitési ratan

A konstans bitrata, és valtozo bitrata §sszehasonlitdsara vegyiik alapul a 76. dbrat. Itt a
modellek fliggvényében 4brazoltam a hatékonysagot, valamint kiilonvalasztottam a VBR ¢és
CBR értekeket. Az 6sszehasonlitast 30 frissitési rata érték és 100 szazalékos felbontas mellett
végeztem. Azt tapasztaltam, hogy a hatékonysag a vartnak megfeleléen a modellek méretének
novekedésével novekszik. A bitrata Osszehasonlitdsban viszont nincs ilyen eredmény, nem
tudjuk altalanosan meghatarozni, hogy melyik a hatékonyabb, ez a kiilonb6z6 modellek

esetében eltér.
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Modellek hatékonysaga (5 fps)
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17. abra Modellek hatékonysaga 5 frissitési ratan

Ahhoz, hogy tisztabban lassunk megvizsgaltam még egy konkrét esetet (/7. dbra). A
frissitési rata itt 5, a felbontés pedig 10 szazaléka a teljes felbontdsnak. Ezzel a legnagyobb ¢€s
legkisebb méretli videot is megvizsgalom. Itt mar azt sem tudjuk egyértelmiien megallapitani,
hogy a modellek méretének novelésével novekszik a hatékonysag is. A legnagyobb értékek a

small és medium modelleknél talalhato.

Az esettanulmanyok alapjan a kovetkezd megéllapitdsok teheték a feldolgozashoz

valasztott paraméterekrol.

Az 5 FPS érték ugyan az atvitelnél jelentdsen csokkenti a kiildési id6t, mégsem célszerti
alkalmazni, mert ezt annak az aran éri el, hogy rengeteg adatot veszit, egészen pontosan a teszt
soran alkalmazott videdn az adatok 80 szézaléka elveszett. Ilyenkor minden 0,2. masodpercben
érkezik egy adat. Ez 50 km/h sebességnél még csak 2,8 méter kiesést, de 130 km/h sebességnél
mar 7,2 méter kiesést jelent. Ezek az értékek nem tlinnek soknak, de balesetmegelézési
szempontbol megengedhetetlen. 15 FPS esetén ezek az értékek mar viszonylag
elfogadhatdbbak: rendre 0,925 m és 2,4 m. A kdzlekedés soran azonban minden pillanat szamit,
ezért itt a tartomany lehetd legmagasabb értékét célszerli valasztani, jelen esetben a 30 frissitési

rata értéket.
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Ha megvizgsaljuk a kiikldési id6, az atlagos savszélesség, €s a hatékonysag aranyat,
akkor arra juthatunk, hogy sokkal nagyobb mértékben csdkken a kiildési id6 és a savszélesség,

mint a hatékonysag, ami az dsszes vizsgalt modellre igaz.

Mivel a konstans bitrataju video kiildése kisebb savszélességet igényel, ezért célszeri
olyan modellt valasztani, ahol a hatékonysig CBR esetében nagyobb mint VBR

alkalmazasakor. Ez leginkabb a small és medium modellekre igaz.

A felbontasnal érdemesebb a kiildési paramétereket vizsgédlni, mivel az objektum
detektalas sordn ami leginkabb szamitott az a modell mérete volt. Ha a legkisebb felbontassal
megvizsgaljuk a small és medium modelleket, akkor a kovetkezd értékeket kapjuk. Small
modellt alapul véve 79,1 szédzalékos, mig medium modellnél 80,6 szdzalékos volt a

hatékonysag. Ez kisebb kiilonbség, mint amekkora a modellek kozotti feldolgozasi id6 eltérése.

A vizsgalt paraméterek mellett a végsd valasztasom tehdt a small modellre esett. A
modell konstans bitrataja, 30 frissitési rataji €és 192x108 pixel felbontasu videdja az alabbiak
szerint alakult: az észleléstdl a reakcioig eltelt id6: 37 ms (a legrosszabb esetben ennyit kell
varni a kovetkez6 képkockara [22]) + 6 ms (egy képkocka kiildési ideje) + 95 ms (a modell egy
képkockara szamitott feldolgozasi ideje), tehat 6sszesen 138 ms volt. Ez béven az autok altal

elfogadott cselekvési id6 alatt van.

7. Osszegzés

TDK munkém soran az volt a célom, hogy vizsgdljam, milyen paraméterek ¢és milyen
beallitassal szlikségesek ahhoz, hogy a felhé alapu képfeldolgozast hatékonyan lehessen
végezni. Azért van erre sziikkség, mert ha gyakran valtozd objektumokat észleliink, akkor
hatékonyabb miikodést tudunk elérni akkor, ha a tanitd haldzat folyamatosan boviil. A masik
szempont, hogy egy ilyen bdviild, nagyméretii neurdlis haldézatot nem célszeri lokalisan

miikddtetni, valamint folyamatosan frissiteni.

A kutatdsom elsd része adatgylijtésbol allt, képeket készitettem azokrdl az
objektumokrdl, amelyeket fel szerettem volna ismerni. Ezek utan elkészitettem az
adathalmazomat, amit a YOLOvV8 modell segitségével betanitottam. Ennek segitségével 4
kiilonboz6é méretli sulyfajlt is 1étre tudtam hozni. A projektem masik része a kommunikacio, igy
ehhez is létrehoztam egy tesztelé kornyezetet python programozasi nyelven. A jarmi felhd
kapcsolatot egy szerver-kliens paros valdsitotta meg, melyek Wifi halozaton keresztiil

kommunikaltak. Az atvitelt és a tanitast a kovetkezd paraméterek modositgatasaval teszteltem.
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Vide6 mindsége, frissitési rata, bitrata milyensége (konstans vagy valtozo) és a kiilonbozo

méretll modellek.

Az eredményeket értékelve kijelenthetd, hogy az id6 legnagyobb részét nem az adatok
kiildése, hanem a képfeldolgozas teszi ki. A hatékonysag és a konfidencia szint alig fligg a
frissitési rata értékétdl, és csak kis mértékben fligg a vided6 mindségétol. Ezek a kijelentések
abban a tartomanyban értendék, amelyben a vizsgalatot végeztem. Ezen paraméterek helyes

megvalasztasa foként a video atvitelének helyes megvalasztasa szempontjabol fontosak.

A kutatdsom alapjan kijelentem, hogy Osszességében van relevancidja a felhd alapt
feldolgozasnak, a szinte korlatlan mértékben elérhetd eréforrasok mellett mar csak az atvitel

paramétereit kell helyesen megvalasztani.

Koszonetnyilvanitas:

Koszondm témavezetdmnek, Dr. Fehér Géabornak, hogy motivalt a TDK dolgozat

elkészitésében, és hasznos tandcsaival segitette munkamat.
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