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Kivonat

A forgalom figyelése és iranyitasa a modern varostervezés ¢és a rendvédelem kritikus
eleme, a sebességmérd kamerak pedig kulcsfontossagl szerepet jatszanak a kozati biztonsag
fenntartasaban. A teriilet jelenlegi allapotat tekintve azonban szdmos kihivassal néz szembe,
beleértve a rendszamok nagy pontossaggal vald leolvasasat és a jarmii sebességének preciz
meéréset.

A rendszam felismerd rendszerek tipikusan konvolicioés neuralis halokat (CNN)
alkalmaznak a képjellemzok kinyerésére, karakterek szegmentéalasara és azok leolvasasara. A
rendszamok pontos felismerését azonban megneheziti azok szadmos valtozata, melyek
kiilonbozo formakkal és kialakitassal birnak. Tovabbi jelentds hatraltatd tényezd a valtozo
szemszOgbdl vald észlelésiik, ami jelentdsen torzithatja megjelenésiiket és igy a tartalmuk
felismerését neheziti, hiszen a konvolicids halok nem invaridnsok térbeli valtozasokra. A
szakirodalomban tovabba hosszl-rovidtavu memoéria (LSTM) halo alapti megoldasokkal is
taldlkozhatunk, melyekkel egy karakter szegmentacié nélkiili leolvasis valdsithatd meg,
ugyanakkor ezek komplexebb felépitéssel és tanithatdosaggal birnak.

Sebességmérést klasszikusan dedikalt hardver szenzorokkal végzik. Ilyen szenzorok
példaul az tutba épitett induktiv hurokérzékeldk, kiilonbozd 1ézerek és Doppler radarok,
melyekkel nagy pontossagu eredmények érhetdek el, viszont beszerzésiik €s karbantartasuk
jelentds koltséggel jar. A jarmivek sebességének egyetlen kameraval torténd mérését a
szakirodalomban eddig tobbféle modszerrel is megkozelitették, ilyen példaul az Gt geometriai
informaciodit, a mozgd objektumok képpontjai szamanak kiilonbségét és a mozgasvektor
homografiai leképezését a képsikrol a globalis koordinatasikra felhasznalé megoldasok. Ezek
a modszerek azonban koriilményesek és nem mindig adnak pontos eredményeket.

Munkamban egyrészrél egy olyan, teljesen konvolucids mély neuralis halé alapt
megoldast fejlesztek ki, amely szegmentacid mentesen teszi lehetdvé a rendszamok
felismerését. Ezt a halot egy ugynevezett térbeli transzformator haloval kombindlom, mellyel a
konvoltcios haloknak a térbeli gyengeségeit célzom kikiisz6bolni. A halot eldszor
mesterségesen generdlt rendszdmok segitségével tanitom be, majd valés képeken
finomhangolom és tesztelem.

Masrészrdl a sebességmérd kamera egységet monokularis, azaz egykameras, abszolit
mélység becsld algoritmusokon alapuld sebességmérd rendszerrel probalom megvaldsitani,
amikhez state-of-the-art mélységbecslé modszereket hasznalok fel. A kapott mélység értékeket
3D rekonstrukcid segitségével a jarmiivek sebességének kiszamitdsara hasznidlom fel. A
fejlesztett rendszert és a hasznalt mélységbecsld algoritmusokat hardveres sebességméréssel
validalt adathalmazon értékelem ki.

A fejlesztett megoldasokat egy miikodo sebességfigyeld kamera rendszerként egyesitem,
amit az olvasokozonség szamara elérhetdve teszek.



Abstract

Traffic monitoring and control is a critical element of modern urban planning and law
enforcement, and speed cameras play a key role in maintaining road safety. However, given the
current state of the field, it faces several challenges, including reading license plates with high
accuracy and measuring vehicle speed precisely.

License plate recognition systems typically use convolutional neural networks (CNN) to extract
image features, segment characters, and read them. However, the exact recognition of license
plates is made difficult by their numerous versions, which have different shapes and designs.
Another significant hindering factor is their perception from a changing perspective, which can
significantly distort their appearance and thus make it difficult to recognize their content, since
convolutional nets are not invariant to spatial changes. In the literature, we can also find long-
short-term memory (LSTM) network-based solutions, which can be used to read a character
segmentation-free, but at the same time, they have a more complex structure and are harder to
train.

Speed measurement is classically performed with dedicated hardware sensors. Such sensors
are, for example, inductive loop sensors built into the road, various lasers and Doppler radars,
which can be used to achieve high-precision results, but their acquisition and maintenance
involve significant costs. The measurement of the speed of vehicles with a single camera has
been approached in the literature using several methods, such as solutions that use the geometric
information of the road, the difference in the number of pixels of moving objects, or the
homographic mapping of the motion vector from the image plane to the global coordinate plane.
However, these methods are cumbersome and do not always give accurate results.

In my work, on the one hand, I develop a solution based on a fully convolutional deep neural
network, which enables the recognition of license plates without segmentation. | combine this
with a so-called spatial transformer network, with which | aim to eliminate the spatial
weaknesses of convolutional networks. | first train the network using artificially generated
license plates, then fine-tune and test it on real images.

On the other hand, | am trying to implement the speed measurement camera unit with a
monocular, i.e., single-camera, speed measurement system based on absolute depth estimation
algorithms, for which I use state-of-the-art depth estimation methods. | use the obtained depth
values to calculate the speed of the vehicles with the help of 3D reconstruction. | evaluate the
developed system and the used depth estimation algorithms on a data set validated by hardware
speed measurement.

| combine the developed solutions as a working speed monitoring camera system, which | make
available to the reading public.



1 Bevezetés

A sebességmérd kamerdk fontos szerepet jatszanak a kozuti biztonsag és a kozlekedés
hatékonysaganak javitasaban. Ezek a kamerak a forgalmi sebességkorlatozasok betartatasara és
a gyorshajtds megakadalyozasara szolgalnak. Ez csokkenti a balesetek valdszinliségét a
veszélyes teriileteken, példaul iskolak vagy épitkezések kornyékén. A gyorshajtas vilagszerte a
kozati balesetek egyik kiemelkedd oka: a jarmii sebességének novekedése kozvetlen
Osszefiiggésben van mind a baleset bekovetkezésének valosziniiségével, mind a baleset
kovetkezményeinek sulyossagaval, ezért a sebességmérd kamerak jelentds szerepet jatszanak a
kozlekedési balesetek és halalesetek szamanak csokkentésében.

Ezen kamerak kihelyezése és karbantartasa azonban koltséges. A vételaruk jelentds részét a
benniik talalhaté méréhardver teszi ki. Ez Magyarorszagon fele-fele aranyban 1ézeres, illetve
radar alapu szenzorokat jelent. Elterjedésiik azonban nem véletlen: ezen megolddsok preciz
sebességadatokkal tudnak szolgalni, melyeket mas szenzorokkal eddig nem sikertilt kivaltani.
A szakirodalomban kiilonb6z6 megoldasok talalhatoak, amelyek csak egy RGB kamera
segitségével probalnak sebességet mérni. Ezek jelentdsen koltséghatékonyabbak, viszont
nehézkes kalibracids folyamatokat igényelnek.

A mért jarmli sebességét megmérve, azt a jarmiithoz, pontosabban a rendszamtablajahoz kell
tarsitani. Ehhez az azonositashoz pontos rendszamtéabla felismerési eljarasra van sziikség. Ez
célszerien szintén RGB kamerakkal végzendd és szamos jelenlegi megoldas talalhatd ra.
Legtobbjiik mély neuralis halokat haszndl erre a célra, ezen beliil a kiilonbdz6 konvolicids
halok, mint példaul a YOLO a rendszdmtabla detektalasra és az azon 1évd karakterek
szegmentalasara, mas architekturak, mint példaul a rekurrens neurdlis halok és a hosszu-
rovidtavi memoridja halok a karakterek felismerésére keriilnek széleskdrben felhasznéalasra. A
szegmentacios technikdknal azonban a korai képjellemzdk kinyerésénél (példaul karakterek
szegmentalasnal) fellépd hibak éatterjedhetnek a késdbbi szakaszokra, amely hibas eredményhez
vezethet. Ezen kiviil ezek a modszerek Gsszetettebbek lehetnek, mivel mindegy szakaszhoz
kiilon modelleket és algoritmusokat igényelhetnek, melyeknek futattdsa, illetve tanitasa is 1d6
és szamitasi kapacitas igényesebb.

A fent emlitett problémékra keresek megoldast a dolgozatomban. A sebességmérést egy
egykameras megoldassal kozelitem meg, amihez mélységbecsld algoritmusokat hasznalok.
Ezek a megoldasok manapsag egy szélesebb korben terjednek el: mindenhol, ahol 2D képekbdl
3D tér rekonstrualasara van sziikség elterjedtek, legyenek azok kiterjesztett valosag vagy robot
navigacios applikaciok. Sebességmérésnél is ez az alapvetd feladat: 3D-s adatok kinyerése 2D-
s képekbdl, majd ezen informaciok alapjan tavolsag kiilonbségeket, az id6 fiiggvényében pedig
sebességet meghatarozni. Munkdmban két modern monokularis mélységbecsld algoritmust
hasznalok fel a 3D terek rekonstrukciojahoz: az egyik a széleskorben hasznalt és bevalt Adabins
algoritmus, mely az adaptiv taroldival, melyekrdl a nevét kapta reformalta a teriiletet. A masik
megoldas, amit felhasznalok az a ZoeDepth, amelynek a ZoeD-M12-N nevii variansa a dolgozat
irasakor state-of-the-art mélységbecslé algoritmus a NYU-Depth V2 adathalmaz benchmarkon.
Az ezen algoritmusok kimenetébdl kapott abszolit mélységét az egyes rendszamtablaknak a
hasznalt kamera belsd paramétereinek segitségével a 3D térbe transzformalom, amelybdl
képkockarol képkockéra tavolsdgokat szamolok, ebbdl pedig sebességet hatirozok meg. A
kapott sebességeket egy induktiv hurokérzékeldvel validalt adathalmazon értékelem ki.



A rendszamtablédk detektalasara és leolvasasara pedig egy szegmentacid6 mentes megoldast
fejlesztek ki, amely kevés paraméterrel, tehat gyors tanithatdsaggal €s futdsi idével is pontos
megoldast ad. Ehhez egy teljesen konvolucios halot hasznalok fel, amelynek nincsenek teljesen
kapcsolt rétegei. Ezt a halot egy térbeli transzformdacios haloval kombindlom, amellyel az
eredeti hald és Osszességében a konvolucids halok térbeli gyengeségeit célzom kijavitani. A
tanitashoz ¢és értékeléshez egy 100.000-100.000 valos és generalt rendszamtabla adatbazist
hasznalok fel.

A fent emlitett megolddsaimmal a rendszdmtébla felismerés terén széleskortien elérhetd
hardveren tanithat6 és futtathatd, a sebességmérés témajaban pedig a lehetd legkevesebb
elozetes kalibraciot igényld megoldast célzok kifejleszteni. A dolgozatomban eldszor a
megoldasok elméleti hatterét mutatom be, majd a felhasznalt irodalomon keresztiil a hasonlo
modern megoldasokat ismertetem. Ezutdn a javasolt mddszereim implementalasat végiil az
azzal elért eredményeket mutatom be.



2 Elméleti hattér

2.1 Konvolucios halok

A mélytanulasi algoritmusok, amelyeket az emberi agy szerkezete ihletett, mesterséges
neuronok dsszekapcsolt rétegeibdl allnak. Ezek a haldzatok képesek automatikusan megtanulni,
hogy hatalmas mennyiségii adatbol felismerjenek mintdkat és jellemzoket, ami kiilonosen
hatékonnya teszi Oket olyan feladatokban, mint a kép- és beszédfelismerés. A konvolucios
neuralis halok (tovabbiakban CNN) a mély tanulasi architekturak egy alcsoportja, kifejezetten
a racsszerl adatok, példaul képek feldolgozasara késziiltek.

Fully Connected Layers

Convolution 1 + ReLU Max pooling Convolution 2 + ReLU Max pooling u /
L % \ | 7
i ] R — N> 0
| 5 W -
0 R
L - \ 1
¥ \ ‘A\
‘ - ‘ 9
Output

1. abra: A konvolucios halok altalanos felépitése (forras: [1])

A konvolucids neuralis halézatok jellemzdéen konvolucios rétegekbdl allnak a képjellemzok
kinyeréséhez, pooling rétegekbdl a mintavételezéshez, teljesen dsszekapcsolt rétegekbdl az
osztalyozashoz, aktivacios fiiggvényekbdl (példaul ReLU) a nemlinearitdshoz, ami komplex
mintdzat megtanuldsdnak elérését teszi lehetdvé ¢€s normalizald rétegekbdl a képzés
stabilitdsanak és pontossagdnak ndvelése érdekében. A teljesen Osszekapcsolt neuralis
héalozatokkal ellentétben, amelyek minden egyes bemeneti jellemz6t fiiggetleniil kezelnek, a
CNN-ek konvolucids rétegeket hasznalnak a helyi mintdk felismerésére, ami lehetdvé teszi
szamukra a képek bonyolult részleteinek megragadasat.

A mély tanulasi modellek, koztiik a CNN-ek tanitasa a backpropagation nevii folyamatot
foglalja magéaban, amelynek soran a hal6zat cimkézett adatokbol tanul. Tobb iteracion keresztiil
a modell ugy allitja be belsd paramétereit, hogy minimalizélja a jéslatai €s a tényleges cimkék
kozotti kiilonbséget. Ez az iterativ tanulasi folyamat, amelyet gyakran olyan algoritmusok
hajtanak végre, mint a sztochasztikus gradiens ereszkedés (SGD), fejleszti a halozat azon
képességét, hogy pontos eldrejelzéseket tudjon késziteni.

A CNN-eknek a mintak felismerésében valo kivalosaguk ellenére teljesitményiik valtozik a kép
méretezésének és forgatasanak fliiggvényében. Ha a CNN-eket meghatarozott méretaranyokra
vagy orientdciokra tanitottak meg, akkor nehézségekbe litkozhetnek az dltalanositassal, amikor
e szempontok valtozatossagaival talalkoznak. Példaul, ha egy CNN-t elsésorban
macskaképekre képeztek ki egy adott orientacioban, akkor elbizonytalanodhat, amikor
megprobal egy mas pdzban vagy méretben 1év0 macskat azonositani. Ez az invariancia hianya
azért meril fel, mert a hal6zatban megtanult jellemzék nem igazodnak megfeleléen az
atalakitott bemenethez, ami téves osztalyozashoz vezet.



3 Feldolgozott irodalom

3.1 Videé alapu sebességmérés

A fejlesztett sebességmérd kameran vide6 alapi sebességmérést valdsitok meg. Ehhez a
szakirodalomban mar meglévé megoldasokat tanulményoztam, amiket a kovetkezdkben
mutatok be.

A videoalapu sebességmérd megoldasok egyik és legnépszeriibb megoldiasa a homografia
kiszamitasan alapuldé megkozelitések, amelyek egy sik (az ut) linedris transzformaciojaként a
3D-s vetiileti térbdl egy 2D-s vetiileti térbe (a kamera képsikjaba) vald transzformécion
alapulnak. Ily modon a képek madartavlatba transzformalhatok, amelyben a pixeleltolodasok
kozvetleniil valos tavolsagokka alakithatok at. Ez a megkdozelités a leggyakrabban alkalmazott
a rogzitett rendszerek esetében [2].

A sebességmérd rendszereket jellemzden intruziv és nem intruziv kategoridkra osztjak, ahol az
intruziv érzékeldk fizikai telepitést igényelnek az uttestre, a nem intruziv érzékeldk pedig
alternativ modszereket hasznalnak, példaul 1ézeres mérdket és Doppler-radarokat. A vided
alapu sebességmérés Otlete nem ujkeletii [3]. A szerzok a jarmiivek sebességének mérésére egy
nem intraziv, videdalapu rendszert javasolnak, amely digitalis kamerakat hasznal a jarmiivek
képének rogzitésére és mozgasanak elemzésére. Megjegyzik, hogy a meglévd videodalapu
rendszerek dragak lehetnek és gyakori karbantartast igényelnek, de azt javasoljak, hogy a
digitalis kameratechnologia fejlddése a videdalapu rendszereket mas, nem intruziv
érzékeldkkel szemben olcsobb alternativava teheti.

Video
—){ Motion detection ‘
4
License place detection

i)

Motion prediction (SIFT)
T

Feature tracking (KLT)
1
Speed estimation

2. abra: A szerzok altal javasolt megoldas blokkdiagramja (forras: [3])

A javasolt rendszerben alkalmazott mozgésérzékelés a Motion History Image (MHI)
koncepcion alapul. Az MHI egy olyan bindris kép, amely a videdsorozat mozgasanak
elézményeit mutatja be, a vildgosabb pixelek a kozelmultbeli mozgast jelzik. Az MHI
kiszamitasa a képkocka-kiilonbségek kiiszobértékének meghatarozasaval, majd az MHI idébeli
frissitésével torténik egy decay fliggvény segitségével. Az igy kapott binaris szegmentacios
maszkot a mozg6 jarmiiveket tartalmazo relevans régiok azonositasara hasznaljak.

crer

jellemzdk egy csoportjat, és tobb képkockan keresztiil koveti azt. A cél egy olyan lista
eléallitasa, amely a kovetett jellemzOk palydjat tartalmazza. A jellemzdk kivalasztdsa minden
jaérmi esetében csak egyszer torténik, kozvetleniil a rendszamtéabla észlelése utan. Shi és Tomasi
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megkozelitését kovetve, a "jo jellemzd" olyan régid, amely egynél tobb iranyban nagy
intenzitasvaltozast mutat, példaul texturalt régiok vagy sarkok. A Kanade-Lucas-Tomasi (KLT)
algoritmust hasznaljdk a jellemzdk képkockéakon keresztiili kovetésére. A nagy sebességgel
mozgd jarmiivek nagy elmozdulasaival valé megbirk6zas érdekében egy kezdeti
mozgasbecslést végeznek a Scale-Invariant Feature Transform altal kivont jellemzok

dsszevetésével.

Image plane

b

]

" Road plane

3. abra: A kép és az ut sikjanak illusztracidja (forras: [3])

A rendszer a jarmii sebességeket az elmozdulas vektorokbol szdmolja ki. Minden elmozdulas
vektor a jarmii pillanatnyi sebességével asszocialhato, melynek mértékegysége pixel/képkocka
a kép sikjaban. Ezt a mennyiséget km/h-ba atvaltva valds sebességet kapunk. Ehhez egy fontos
feltételezést haszndlnak, mely szerint mindegyik sav az ton egy-egy képsikon fekszik. Ez a
feltételezés teszi lehet6vé a pixelben 1évé di mozgasvektorok leképezését a kép sikjarol a talaj
sikjara méterben 1évé vi elmozdulasokka. A pinhole kamera modellt feltételezve ez a leképezés
a jelenet egyetlen nézete alapjan, homografiaval - sikrol sikba vetitett projektiv
transzformacioval - végezheto el, ezt a folyamatot inverz perspektivanak is nevezik. Ehhez
sziikség van egy 3x3 méretli H homografiai matrixra, amellyel a p; = (x;, ;) képpontot a p,, =
(xw, Yw) vilag sikjaba transzformalhatjuk a kovetkez6képpen:

Xy Z Xy X
| = || = ]y @
1 z 1
A homografia matrixot négy képbéli pixelpontnak négy, a valdsagban ismert ponthoz
asszocialasaval kapjuk meg. Ehhez a szerzok az induktiv hurokérzékeldk jeloléseit hasznaltak
az aszfalton, melyek 4.8 méter x 2.0 méteres téglalapokat formalnak. A szerzOk tovabba

feltételeztek, hogy az ut savjai kiilonbozd sikokon fekszenek, ezért sdvonként egy-egy
homografia matrixot mértek ki.

A javasolt sebességbecslési modszerben az egyes jarmiivek mért sebességét megszorozzak egy
S konstans tényezdvel, amely a kisérletekben 0.9-re van bedllitva. Ez a hibas mérések hatdsanak
mérséklésére szolgal, amelyet az a tény okoz, hogy a tényleges rendszamtabldk mindig az ut
szintje felett vannak, ami a tényleges sebességnél nagyobb szamitott sebességet eredményez. A
jarmi végleges sebességét a pillanatnyi sebesség tobb képkockan keresztiili atlagolasa
eredményezi, mikozben a jarmli egy adott képteriiletnél tartézkodik. A kisérletek sordn a
sebességmérési régiot a ground truth értékeket szolgaltatd hurokdetektorokhoz kozel
hasznaltak, hogy lehetové tegyék a mért sebességek és a ground truth sebességek kozvetlen
Osszehasonlitasat. A szerzOk megjegyzik, hogy az S-tényez6 hasznalata egyszerti, de hatékony,



amennyiben a kovetett jellemzok megkdzelitdleg azonos tavolsagra vannak a talajtol. Ettol
azonban nagyobb jarmiivek konnyedén eltérhetnek.

A javasolt rendszer jol teljesit varosi kdrnyezetben: a tobb mint 8000 jarmiivel késziilt, kozel
Ot oranyi videon tesztelve az atlagos hibaja -0.5 km/h volt, és az esetek tobb mint 96%-aban
sikerlilt a szabalyozasi hatarértékeken (+3/-2 km/h) beliil maradnia. A modszer azonban a
homografiai matrix kimérését és a rendszer nagyon preciz kalibraciojat igényli, ami iddigényes
¢és nehézkes feladat.

Videoalapt sebességméréshez a videdkon talalhato objektumok valos mérete is felhasznalhato,
példaul a rendszamtablaé [4] vagy jarm(ié [5]. A J. Sochor és tarsai altal javasolt megoldas [5]
automatikus modszert kindl a térfigyeld sebességmérd kamerak kalibralasara, beleértve a
jelenet méretskalajat is, melynek meglétével a sebesség konnyedén kiszamolhato.

Az automatikus kalibralas a kovetkezéképpen mikodik: Az elsé két eltiinési pont (vanishing
point) és a principalis pont felhasznalasaval kiszamithato a fokusztavolsag, a harmadik eltiinési
pont, az utsik normalvektora és az utvonal sikja. Az Gtsikot azonban csak a méretaranyig lehet
kiszamitani (mivel az utsik tavolsagat nem lehet csak az eltiinési pontokbol meghatarozni). A
kapott ttsikbodl kiszdmolhato 3D koordinata a képsik egy tetszéleges pontjabol. Az utsikon a
tavolsagokat kozvetleniil 3D koordinatakkal lehetséges mérni; mivel azonban az ut sikja egy
konstans értékkel elére meghatarozott tavolsagra el van tolva, a P1 és P2 pontok kozotti
tavolsagot nem lehet kdzvetleniil méterben (vagy mas valds tavolsagegységben) kifejezni. Ezért
egy masik kalibracids paramétert kell bevezetni, amelyet skalazo faktornak neveziink, és amely
az Ut sikjanak pszeudo-egységeibdl méterekre alakitja at a tavolsag skalazasaval.

L
4. abra: A jarmiiveken edgelet-ek detektalasa (forras: [5])

A megoldas a két eltlinési pontot automatikusan hatarozza meg. Az elsé eltlinési pontot a képen
1év6 savok metszéspontjabol becsiilik meg. A tanulmany a mozgd jarmiiveken 1évé relevans
eltlinési pont becsléséhez. A masodik eltinési pont észleléséhez az elhalad6 jarmiivek éleit,
ugynevezett edgelet-eket hasznaljak, mivel az élek altal alkotott vonalak egybeesnek az elsé
eltlinési ponttal. Az élek detektalasa ugy torténik, hogy a kép gradiens nagysaganak lokalis
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maximumaibdl kiindulasi pontokat keresnek, és minden ilyen pont koriil egy matrixot alkotnak.
megkozelitésnek az eredményét abrazolja a 4. abra, ahol bal oldalt feliil a kiindulési pontok,
alul a kiszamolt edgelet-ek, jobb oldalt pedig a piros vonalak jelzik az elsé eltiinési pontot
kozelitd egyeneseket, a kék, illetve zold vonalak pedig mésodik eltiinési pontét.

A méretarany meghatarozasahoz a jarmiivek renderelt 3D modelljeinek és a képen észlelt
befoglaldé dobozoknak (bounding boxoknak) valé Osszehasonlitdsdt hasznalja a jelenet
méretaranyanak pontos megéllapitdsdhoz. Ehhez a jarmiivek pontos osztalyozasat kisérlik meg,
miszerint a gyartot, a modellt, a varianst és az évjaratot is meghatarozzak a detektalas soran. A
detektalt 3D befoglaldo dobozokat ezutan a megfelel6 3D-s CAD modellhez illesztik ahogy azt
a 5. abra illusztralja, ahol feliil a detektalt jarmii és hozza tartozé 3D modell, alul pedig jarmiire
illesztett befoglaldo doboz és a modell vaza lathatd. A befoglaldo doboz pixelben mért méretét a
valés 3D modell méterben adott nagysdgaval Osszevetve meghatarozhaté a méret skalazasi
arany.

5. abra: A méret skala ardny meghatarozasahoz hasznalt 3D modell illesztés a detektalt jarmiivekre
(forras: [5])

A jarmivek sebessége a kovetésiik sordn a képkockdk kozotti id0 segitségével kertilnek
kiszamitasra. A javasolt modszer a 1.10 km/h-s atlagos sebességmérési hibat ért, mellyel az
addigi state-of-the-art automatikus kalibracios technikat 86%-kal, a manualis kalibraciot pedig
19%-kal teljesitette tal. A javasolt modszernek nincsenek megkotések a kamera elhelyezésére
vonatkozoan, ¢és tetszéleges nézdpontbol haszndlhato. A jarmiivek jarmiiméretein alapuld
megkozelitéseknek hatranyaként azonban egyértelmiien felhozhaté a finom szemcseméretii
automodell-osztalyozd rendszer alkalmazéasanak sziikségessége, a pontos jarmiitipus
detektalasatol valo fiiggés, illetve a valds, 3D-s modellek beszerzésének nehézsége.

Az eddig emlitett modszereken kiviil 1éteznek olyan modszerek is, amelyek a képkockakon
vagy az uttest megjelolt vonalakat vagy régiokat hasznalnak a sebesség becsléséhez [6] [7].
Ezek a modszerek nem igénylik a kamerarendszer kalibraldsat. A jarmivek mindig azonos
tavolsagban keriilnek észlelésre, sebességiiket az elére meghatarozott virtualis vonalaknak vagy
régioknak keresztezésekor, az idébeli mintavételi rata segitségével (példaul képkocka sebesség)
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hatarozzak meg. A pontos tavolsagbecsléshez a jarmii valamely részének talajra levetitett
pontjat kell pontosan meghatarozni. Ez a feladat 6sszetett a perspektivikus korlatok, a térbeli
¢s iddbeli diszkretizacios problémak, az arnyékok stb. miatt. Ezeket a problémakat tobb
behatolasi vonal hasznalataval lehet enyhiteni.

3.1.1 Metrikus mélységbecslés

Munkamban az el6z6 fejezetben is emlitett pinhole kamera modell segitségével vald
tavolsagmérés alapti sebességbecslést alkalmazok, amikhez kiilonb6z6é metrikus mélységbecslo
algoritmusokat hasznalok fel. Ezeknek a bemutatasa kovetkezik most.

AdaBins egy 2020-ban publikalt mélységbecslé algoritmus, amely jo mindségii mélység
térképek generalasat kisérli meg RGB bemeneti képekbdl. A megoldast kifejleszté szerzok
munkéjanak motivacidjat az adta, hogy a meglévd konvolucids rétegeken alapt architekturak
csak akkor dolgozzak fel a globalis informaciokat egy képen, ha a tenzorok egy nagyon
alacsony térbeli felbontast érnek el. Ezzel szemben 0k nagy felbontdssal végzik a globalis
informaciok feldolgozasat. Ennek megvalositasahoz a mélységi értékek eloszlasanak elemzését
¢s modositasat eszkozolik.

A szerzOk ravilagitanak arra a problémara, hogy a bemeneti RGB képek mélységi eloszlasa
nagy mértékben valtozik, ahogy a 7. abra is mutatja. Fent lathatdak az RGB bemeneti képek,
kozépen az AdaBins altal megjosolt mélység, majd alul az ground truth mélységértékeinek
hisztogramja (kék) és a megbecsiilt adaptiv mélység-pontok hisztogramja (piros), balrdl jobbra
novekvo mélységértékekkel. Lathatd, hogy kozeli képeknél a tarolok kisebb mélységértekeknél
Osszpontosulnak, azonban tavoli képeknél ez az eloszlas elteriil az egész intervallumon.

6. abra: Az AdaBins illusztracidja (forras: [8])

Meglévé megoldasok a bin szélességekre vagy eldre meghatarozott uniform, illetve log-
uniform szélességeket hasznaltak, vagy tanult szélességeket, amik viszont egyes
adathalmazokon eltéréek. Az AdaBins olyan megkozelitést alkalmaz, ahol a halé megtanul
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adaptivan fokuszalni a mélységi tartomany azon régidira, amelyek nagyobb valoszinliséggel
fordulnak el6 a bemenetei képen.

Standard Encoder-Decoder AdaBins Module
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7. abra: Az Adabins halo architekttraja (forras: [8])

Az 7. dbra mutatja az AdaBins felépitését. Az architektura két f6 elembdl all: 1) egy enkdder-
dekoder egységbdl, amely egy eldre tanitott EfficientNet B5 enkdderre lett épitve és egy
altalanos felmintavételez6 dekoderbdl, valamint 2) az adaptiv bin szélesség becslé modulbol.
Az AdaBins modulban a Mini-ViT transzformer blokk kimenetébdl szarmaznak a kiszamitott
bin szélességek. A mélységtartomany bin-ekre van felosztva, és az egyes bin-ek kozépértékét
képenként adaptivan becsiili meg a modul. A végsé mélységértékek ezutan ezen bin-ek
kozéppontjainak a linearis kombinacidjaként keriil meghatarozasra. Ez a megkdozelités lehetové
teszi a modell szdmara, hogy alkalmazkodjon az egyes bemeneti képek sajatos mélységi
jellemzdihez, javitva a mélységbecslés pontossagat.

Az igy kapott modellt pixel-szerinti mélységi hibaval és a tarold kozépértékeinek stirtiségi
hibafiiggvényeinek osszegével tanitottak, ahol az utobbi 0.1-es stlyozassal keriilt beszamitasra.
A kész modell 78 millié paraméterbdl all. A modell az NYU Depth v2 és KITTI adatbazis lett
tanitva és kiértékelve: Az NYU Depth v2 [9] egy 120.000 beltéri jelenet 640x480 pixel
felbontasu mélység térképébdl allo adathalmaz, amelyben a mélységek 10 méteres felsd hataron
beliil vannak. A KITTI adathalmaz [10] egy kiiltéri, mozgé jarmiirdl felvett sztereo képekbdl
és 3D lézer felvételekbdl all, koriilbeliil 1240x370 pixel nagysaguak és 80 méteres maximum
mélységiiek, viszont a mélységi térképei nagyon alacsony siirliségliek és sok hianyzo6 adatot
tartalmaznak.

Ezzel a megoldassal az AdaBins state of the art megoldas lett 2020-ban: az NYU-Depth-v2
teszt adathalmazon elért 0.364-es ¢s a KITTI adathalmazon elért 2.36-0s négyzetes kozépérteki
hibaval megeldzte a BTS és DAV vetélytarsait.

Az AdaBins bin alapt mélység érték diszkretizacios technikdjat tobb arra épitd modszer is
hasznalja: A LocalBins [11] a mélység eloszlasokat egy lokalis szomszédsagban vizsgalja,
ahelyett, hogy az egész képen globalisan tenné azt. A BinsFormer [12] nevii megoldas pedig
egy kiegészitd jelenetosztalyozasi lekérdezést tartalmaz a bin-ek generalasahoz, €s egy tobb
skalan alapulo stratégiat hasznal az adaptivan generalt bin-ek finomitasara. A PixelFormer [13]
a mélységbecslést képpont-lekérdezésekként kezeli, amelyeket a kihagyéasos figyelem
segitségével finomitanak, és amelyeket a bin-kdzpontok eldrejelzésére hasznalnak a dekodolt
jellemzok kihasznalasa nélkdil.

Munkamban az AdaBins algoritmust is felhasznidlom az uttest feletti kamera képébdl valo
mélységbecslésre. Azonban maris meglatjuk, hogy ennél modernebb ¢€s jobb teljesitményt
megoldasok is publikalva lettek azéta, példaul a ZoeDepth.
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A ZoeDepth, mely a zero-shot transfer betiiib6l kapta nevének elsé felét az AdaBins-hoz
hasonléan az egy képbdl valdo mélységbecslés problémajat kisérli megoldani. A szerzék o
motivacioja a relativ mélységbecslés és a metrikus mélységbecslés kozotti szakadék athidalasa.
A javasolt mddszer célja a relativ mélységbecslés altalanositasi teljesitményének kombinalasa
a mélységbecslést mérd metrikus skalaval. A szerzOk azzal érvelnek, hogy bar a relativ
mélységbecslés lenylig6zd altalanositasi teljesitményt mutat, hidnyzik beldle a sok
alkalmazashoz sziikséges metrikus mérészam. A metrikus mélységbecslés ezzel szemben
metrikus skalat biztosit, de altalaban gyenge az altaladnositasi teljesitménye. A ZoeDepth ugy
kivanja lekiizdeni ezeket a korlatokat, hogy eldre betanitja a kddolo-dekddolo architekturat egy
adatkészlet relativ mélységének felhasznalasaval, majd az 10j metrikus tarold6 modul
segitségével finomhangolja a modellt egy vagy tobb adatkészleten a metrikus mélység pontos
elorejelzési képességéhez. A ZoeDepth-ben a zero-shot transfer arra utal, hogy a javasolt
modell képes 1) tartoményokra altaldnositani anélkiil, hogy tovabbi tanitdsra vagy
finomhangolasra lenne sziiksége. Konkrétan a szerzok megmutatjak, hogy egyetlen, tobb
tartomdnyra kiterjedd metrikus mélységbecslési  modelljiikk minden tartomanyban
alkalmazhatd, beltéri vagy kiiltéri, szimuldlt vagy valds teriileteken, tartomanyspecifikus
képzés vagy finomhangolés nélkiil.

MiDas Depthmap
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8. abra: ZoeDepth architekturaja (forras: [14])

A ZoeDepth az el6z6 fejezetben bemutatott AdaBins architekturara épit, és tovabbfejleszti azt
(8. abra): a DPT architektura kodolojat egy frissitett transzformator alapu gerinchalozatra
cseréli és kiegésziti a dekddert egy metrikus tarold6 modullal a metrikus mélységbecsléshez. A
metrikus tarold modul ugyanazon az adaptiv tarolok elvét koveti, amelyet eredetileg az
AdaBins vezetett be.

Az attraktor rétegek a ZoeDepth Gjonnan javasolt épitdelemei, amelyek a
mélységintervallumon balra vagy jobbra mozgatva a tarolok tobb skalan torténd finomitasat
valositjdk meg. A modell a tobbskdlas jellemzOk segitségével megjosolja a
mélységintervallumon azon pontok halmazat, amelyek felé a taroldhelyek kozéppontjai
vonzodnak. Minden egyes dekddolo rétegben egy MLP bemenetként veszi egy képpontnal a
halmazat. A beallitott tarolo-kdzéppontot ezutan az eredeti bin-kdzpont €s az inverz attraktor-
képlet altal adott kiigazitds Osszegeként szamitjak ki. A szerzOk azzal érvelnek, hogy az
attraktoros stratégia azért eldnyodsebb a felosztassal szemben, mert ez egy 0Osszehiz6do
folyamat, mig a felosztds eredendden taguld. Az eldrejelzésnek a dekodolo rétegekkel
finomabbé ¢és fokuszaltabba kell valnia, amit az attraktorok anélkiil érnek el, hogy helyi
korlatokkal foglalkoznanak.
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A metrikus bins modul a ZoeDepth architektira egyik kulcsfontossagu eleme, amely az adaptiv
binning elvét koveti. A modul a DPT-architektura dekdderébdl szarmazd tobbskaldju
jellemzoket veszi bemenetként, és minden egyes képpontnal megjosolja a bin-kdzéppontokat.
A modul megtanulhatd paraméterek segitségével adaptivan igazitja a bin-ek méretét és
tartozik az attraktor rétegek, egy bin aggregacios stratégia és egy veszteségfiiggvény hasznalata.
Az attraktor rétegek a mélységintervallumon 1€v6 pontok egy olyan halmazanak elérejelzésével
finomitjak a bin-kozéppontokat, amelyek felé a bin-kdzéppontok vonzodnak. A bin-
aggregacios stratégia a teljesitmény javitdsa érdekében tobb fejbdl szarmazo eldrejelzéseket
aggregal. A veszteségfliggvény egy sima L1 veszteség ¢és egy skalavaltozatlan
mélységveszteség kombinacioja, amely arra 6sztonzi a modellt, hogy pontos és konzisztens
mélységértékeket josoljon kiilonboz6 skaldkon keresztiil.
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9. abra: A metrikus bin modul felépitése (forras: [14])

A ZoeDepth architektiraban a relativ mélység elorejelzésére a MiDaS elére betanitott
gerinchalozatat hasznaljak. A hélo egy transzformator-architektiran alapul, amely kiilonb6z6
szamitogeépes latasi feladatoknal bizonyitottan hatékony. Konkrétan a MiDaS gerinchalozat a
BEIT-384-L transzformator gerinchalozatot hasznalja, amely 384 réteggel rendelkezik, és egy
nagyméretli, valtozatos jelenetekbdl all6 adathalmazon van elére betanitva. A BEiT-384-L
gerinchalozat a MiDaS modell 344M paraméterébdl 305M-et foglal el. A MiDaS-modellt a
relativ mélységjoslashoz elézetesen betanitjak egy adathalmazon, majd a metrikus
mélységjoslashoz egy vagy tobb adathalmazon finomhangoljak a javasolt metrikus bins modul
segitségével. A szerz6k megmutatjak, hogy a MiDaS kodold gerincének megvalasztasa jelentds
hatassal van a ZoeDepth modell paramétereinek szamara, és hogy a MiDaS koédolo gerincének
kicserélése csokkentheti a paraméterek szamat és javithatja a teljesitményt.

A szerzOk a ZoeDepth tobb valtozatat tanitjak és értékelik, amelyeket a kovetkezd konvencid
szerint neveznek el: ZoeD-{RDPT}-{MFT}, ahol az RDPT a relativ mélység el6képzéséhez
hasznalt adathalmazokat, az MFT pedig a metrikus mélység finomhangolasdhoz hasznalt
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adathalmazokat jeloli. A szerzok a kovetkezd modelleket tanitjak és értékelik: ZoeD-X-N,
ZoeD-X-K, ZoeD-M12-N, ZoeD-M12-K ¢és ZoeD-M12-NK.

Minden modell a timm 4&ltal gyartott BEiT 384-L gerincet hasznalja, amelyet el6zetesen az
ImageNet-en lett tanitva. A ZoeD-X-N ¢és a ZoeD-X-K modelleket kozvetleniil a metrikus
mélységre finomhangoltdk a NYU Depth v2 és a KITTI modelleken, a relativ
mélységbecsléshez sziikséges el6képzés nélkiil. A ZoeD-M12-N és ZoeD-M12-K modellek a
metrikus mélységre valdo finomhangoldsi szakasz eldtt a relativ mélységbecslésre is
tartalmaznak eloképzést az M 12 adathalmaz keverékén.

A NYU Depth V2 adathalmazon ¢és a Virtual KITTI 2 adatkészleten is a ZoeDepth minden
mérdszamon feliilmulja az AdaBins-t. A két modszer eredményeit a mutatja.

Algoritmus Virtual KITTI 2 NYU Depth v2
AdaBins 5.420 0.364
ZoeDepth 5.095 0.277
1. tablazat: Az AdaBins és ZoeDepth altal elért mélység becslési eredmények kiillonb6zo
benchmarkokon

Osszességében a ZoeDepth mindkét adathalmazon jobb teljesitményt ér el, mint az AdaBins (1.
tablazat), ami bizonyitja a javasolt metrikus bins modul és az attraktor rétegek hatékonysagat a
mélységbecslési pontossag javitasaban. A szerzOk azt is bemutatjak, hogy a javasolt modell
felhasznalhatd 1) adatkészletekre, lenyligozé eredményeket érve el eldzetes tanitds vagy
finomhangolas nélkiil. Azt viszont meg kell jegyezni, hogy a ZoeDepth kozel 6tszor annyi
paramétert tartalmaz, mint az AdaBins, ez pedig a tanitasi és futési teljesitményre is jelentds
hatassal van.

3.2 Rendszamtabla felismerés és leolvasas

Ha egy jarmiinek meghataroztuk a haladasi sebességét, kovetkezd 1épés az, hogy azt egy
leolvasott rendszamtablahoz rendeljiik, a jarmi{i azonositasanak érdekében. A kovetkezdkben
ilyen rendszamfelismerd megoldasokat ismertetek.

A rendszamtablak felismeréséhez tradiciondlis és tanuld eljarasok is talalhatéak a
szakirodalomban. A Luvizon ¢és tarsainak korabban mar ismertetett munkaja [3] egy
texturaosztalyoz6 megoldéasra €piild rendszamtdbla detektalast valdsit meg. A rendszer a
rendszamtabla betiiit alkotd karaktervondsok gradiens eloszlasi jellemzdinek detektalasara
specializalodott. A rendszer eldszor azonositja a nagyszamu, szovegnek mindsitett ablakot
tartalmazo régidkat, majd kivalasztja a kép aljdhoz legkozelebb esé régiot, amely a legtobb
esetben megfelel a rendszamtablanak. A rendszamtablat egyetlen tengelyhez igazitott téglalap
kozeliti, amely a kivalasztott régio Gsszes szovegablakat magaba foglalja. Megjegyzik azonban,
hogy detektalt a téglalap nem mindig igazodik pontosan a rendszamtablahoz, hiszen nem
leolvasasi, hanem kovetési feladatra van felhasznalva. A szerz6k megjegyzik tovabba, hogy
rendszamtabla-felismerd modszeriik képes kezelni a motorkerékparok rendszamtablait,
amelyek eltérd méretekkel rendelkeznek, €s egy helyett két szovegsort tartalmaznak, valamint
kisebb betliket és szamjegyeket, amelyek gyakrabban Gsszeolvadnak egymassal. [15]-ben a
szerzOk a kép HSV szintérbe transzformalt valtozatan végeznek el morfoldgiai miiveleteket,
mint a dilatacio és zaras. A kapott képet ezutan annak tertiletével és képaranyaval analizalva
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talaljak meg a lehetséges rendszamtabldkat. Megjegyzik, hogy kiilonbozéd megvilagitasi
viszonyokban mas-mas kiiszobértékekre lehet sziikség a HSV kép csatorndinak sziirésére,
amire sajat algoritmust fejlesztettek ki. A megoldassal state-of-the-art kozeli eredményeket
tudtak elérni.

Manapsag az egyre tobb rendelkezésre all6 adat és a gyorsabb grafikus kartyak térnyerésével a
tanuld eljarasok oriasi figyelmet kapnak. Barmilyen objektum felismeréséhez manapsag
széleskoriien hasznalt a YOLO (You Only Look Once) architekttra [16]. Epptgy hasznalhato
jarmuvek felismerésére, mint ahogy rendszamtablékra vagy éppen az azon 1év0 karakterekre.

Az elsé YOLO architektura egy egységes, valos idejii targyfelismerd rendszer, amely abban
kiilonbozott a tobbi objektumdetektalasi modszertdl, hogy azok a detektalashoz osztalyozokat
hasznositottak wjra, a YOLO viszont az objektumdetektalast regresszids problémaként
fogalmazza meg a térben elkiilonitett befoglaldo dobozok és a hozzajuk tartozo
osztalyvalosziniiségek tekintetében. A nevét arrol kapta, hogy a bemeneti képre csak egyszer
néz ra az azon talalhat6 objektumok detektaldsdhoz és lokalizalasahoz.

A rendszer a bemeneti képet egy S x S méretii racsra osztja, B befoglalo dobozt predikal azok
konfidencia értékeivel C kiillonbdz6 osztaly szamara racs elemenként. Minden befoglalo doboz
5 értékbdl all: x, y, w, h, és konfidencia érték. Az (x, y) koordinatak a doboz kézéppontjanak
koordinatait jelentik a racshalo cellajanak hataraihoz képest. A w szélesség és h magassag a
teljes képhez viszonyitva van megbecsiilve. A Kkonfidencia érték képviseli az 10U-t
(Intersection Over Union), tehat azt, hogy a predikalt befoglalé doboz és a ground truth doboz
mekkora atfedésben van egymassal. Minden racs cella C darab feltételes osztaly valdsziniiséget
is predikal, ezeket a tesztelés soran az individualis doboz konfidenciakkal Gsszeszorozva,
osztaly-specifikus konfidencia értékek allnak elé6 minden dobozra. A modell architektarajat és
miikodését illusztralja a 10. abra.

ﬁj .

Conv. Loyer Conv.layer  Conv.loyers  Comv.loyers  Conv. Lo Canv.
1x1x128 11256 0 1x1x512 . 321024

1633256 33512 2x3x1024 3x3x1024

x1x256 1x1x512 23x1024

x3x512 3:3x1024  3x3x102442

pool Layer  Maxpodl Layer

2:242 24242

s Conn.loyer Conn. Layer

10. abra: A YOLO modell miikddése (forras: rubikscode.net)

A tanulds sordn a halé minimalizal egy veszteségfliggvényt, amely kozvetleniil megfelel a
felismerési teljesitménynek. A veszteségfiiggvény figyelembe veszi mind a lokaliz4cios hibat
(mennyire tér el a megjosolt hatarold doboz a ground truth-t6l), mind az osztalyozasi hibat
(mennyire pontosak a megjosolt osztalyvaloszinliségek).

Inferencia soran a haldzat egy bemeneti képbdl az el6rejelzések tenzorat allitja el6. A joslatokat
ezutan utolagosan feldolgozzdk az egymast atfedé hatarold dobozok és az alacsony
megbizhatosagu észlelések eltavolitasa érdekében, ezt non-maxima elnyomasnak (Non
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Maximal Suppression) hivjak. A megmaradt észlelések ezutan megjelennek a bemeneti képen,
a hozzajuk tartozo osztalyvaldszintiségekkel egyiitt.

A csuszo ablak- és régidjavaslat-alaptl technikakkal ellentétben a YOLO a teljes képet latja a
tanitas és a tesztelés sordn, igy implicit modon kodolja az osztalyokra vonatkozo kontextualis
informaciokat, valamint az osztalyok megjelenését. Ennek koszonhetéen a YOLO sokkal
gyorsabb megoldasnak bizonyult, mint meglévé objektum detektor tarsai. Azonban a
lokalizacios hibaja nagyobb volt, mint az akkori state-of-the-art Fast R-CNN megoldasnak.

A YOLOV2 [17] ezt a hianyossagot volt hivatott javitani. Az 0j valtozat a Darknet-19
gerinchalot hasznélta és szamos Ujdonsagot eszkozolt, tobbek kozott batch normalizaciot,
teljesen konvolucios architekturat és anchor dobozokat az atlagos precizidé noveléséhez. Az
anchor doboz célja, hogy felismerje a tobb kiilonboz6 méretii objektumot, amelyek kézéppontja
ugyanabban a celldban talalhato. Ezekkel a modositasokkal a YOLOV1 63.4%-0s eredményét
a PASCAL VOC2007 adathalmazon 78.6%-ra javitotta.

[18] A YOLOvV3 2018-ban jelent6s valtozasokat és egy nagyobb architektirat vezetett be, annak
érdekében, hogy a state-of-the-art teljesitményét elérje, viszont gyorsasagat megtartsa. Az Uj
modell az 1j Darknet-53 gerinchédlozatot hasznalja, aminek rezidudlis sszekottetései is vannak.
A YOLOV3 tobb skalas predikciora is képes, amivel kiilonb6zd méretskalaja objektumokat
jobban tudott detektalni. A modell az MS COCO adathalmazon state-of-the-art eredményt ért
el, mindezt kétszer gyorsabb futdsi iddvel tarsainal.

[18] A YOLOvV4 szamos 1j funkciot és fejlesztést vezet be a YOLOv3-hoz képest, beleértve a
stlyozott-részleges-osszekottetéseket  (Weighted-Residual-Connections), a szakaszokon
ativeld részleges Osszekottetéseket (Cross-Stage-Partial-connections) és a kereszt-batch
normalizalast. Ennek eredményeképpen a YOLOv4 étlagos pontossaga és masodpercenkénti
képkockai 10%-kal, illetve 12%-kal néttek a YOLOv3-hoz képest.

A 2020-ban kiadott YOLOV5 [19] az Ultralytics altal lett fejlesztve PyTorchban. Az azt
megel6zd verzid fejlesztésein tul az Ultralytics AutoAnchor algoritmusét is felhasznéalja. A
készitok 5 kiilonbozben skalazott megoldast kinalnak: YOLOV5n (nano), YOLOvV5s (small),
YOLOvV5m (medium), YOLOVS5I (large) és YOLOVSx (extra large), amelyekben a konvolucios
moduloknak a szélessége és mélysége valtozd a specifikus applikaciok és hardver igények
kielégitésének céljabol.

[18] A YOLOv6 és YOLOv7 verziok valtozo architektirajukkal és 0j funkciojukkal tovabb
fejlesztik az el6z6 rendszerek pontossagat. A YOLOvV6 bevezet egy BiC modult az érzékeld
nyakaba, amely javitja a lokalizacios jeleket, és elhanyagolhatd sebességcsokkenés mellett
teljesitménynovekedést eredményez. A YOLOv7 mind sebességben, mind pontossagban
feliilmulja az 6sszes ismert objektumdetektort az 5 FPS és 160 FPS kozotti tartomanyban, és az
Osszes ismert valos idejii objektumdetektor koziil a legnagyobb pontossaggal rendelkezik
56.8% AP 30 FPS vagy magasabb sebességgel.
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Speed Speed

size ~ mAP“! params  FLOPs

Model (pixels) o005 CPUONNX  A100 TensorRT o e
(ms) (ms)
YOLOv8n 640 373 80.4 0.99 32 8.7
YOLOv8s 640 449 1284 1.20 1.2 28.6
YOLOvBm = 640 50.2 2347 1.83 259 78.9
YOLOv8I 640 52.9 375.2 2.39 437 165.2
YOLOv8x 640 53.9 4791 3.53 68.2 257.8

11. abra: A YOLOVS kiilonb6z6 modelljeinek tulajdonsagai (forras: [20])

A legfrissebb, YOLOV8 [20] verzidé 2023 januarjaban keriilt kiadasra, ugyanattol a cégt6l,
amelyik a YOLOV5-t is kifejlesztette. A legujabb verzid az 6tos verzidval megegyezéen Ot
darab eldre skalazott és tanitott verzioval érhetd el, a 11. abra szemlélteti a kiilonbozd modellek
tulajdonsagait. A YOLOVS a korabbi verziok sikerére épit, 0 funkciokat és fejlesztéseket vezet
be a nagyobb teljesitmény, rugalmassag ¢és hatékonysdg érdekében. Tamogatja a latasalapa
mesterséges intelligencia feladatok teljes skaldjat, beleértve a felismerést, szegmentalast,
pozbecslést, kovetést és osztalyozast. A YOLOvVS futtathato a parancssori feliiletrél (CLI), vagy
telepithetd PIP csomagként is. Ezenkiviil szamos integracidéval rendelkezik a cimkézéshez, a
képzéshez és a telepitéshez.

A YOLO architektarajat a rendszamtabla leolvasasban is széleskdrtien haszndlja a
szakirodalom [21]. A [22] CR-Net nevii karakter szegmentalo és felismeré konvolucios halo is
YOLO alapokon fekszik. A CR-Net a YOLO és FAST-YOLO architekttrakat hasznalja fel, par
modositassal. A szerzOk megjegyzik, hogy az eredeti YOLO modellnek fix bemeneti és
kimenete képardnya van, ami 1:1. A brazil rendszdmok, amiknek a leolvasasara a modszer ki
lett fejlesztve viszont 3:1 aranyuak, ezért az eredeti modell paramétereit meg kellett valtoztatni
a helyes miikddéshez. A szerzok a haldé bemeneti és kimeneti felbontdsaval is problémaba
itkoztek. A YOLO 13x13 pixeles kimenete nem volt elég részletes ahhoz, hogy 7
horizontalisan egymas melletti objektumot (karaktert) szegmentalni tudjon. Ennek orvoslasara
a szerzOk a horizontalis felbontast majdnem megharomszoroztak, amellyel a haléo 30x10 pixel
méretli képeket adott kimeneteként. Bemeneti felbontasként a szerzok 240x80-as nagysagot
alkalmaztak az eredeti 416x416-os nagysag helyett, ezért architektaralis valtoztatasokat kellett
eszk6zOIniiik. A max pooling réteg szamat lecsokkentették, illetve az eredeti halo csak elsd 11
rétegét hasznaltak fel a dimenzid redukaléds csokkentése érdekében. Ezen kiviil a halo végére
még 4 réteget csatoltak a tobb nem-linearitas elérése érdekében.

A CR-Net-et tobb publikalt munka is felhasznalta. Laroca és tarsai [23] tobb orszaghoz tartozo
rendszamtablakat tartalmaz6 adathalmazokon is kiértékelték, melyeken legtobb esetben 95%
feletti pontossagot értek el. A modell kiilonb6z6 YOLO architektarakkal sajat készitésli indiai
rendszamtabla adathalmazon is kiértékelésre keriilt [24], a legjobb architektiranak a YOLOv4
bizonyult 98,3%-o0s pontossaggal. Ezek a YOLO alapu modszerek gyors futasi idével birnak,
jellemzdéen 5-20 ms-os inferencia idOkrdl beszélhetiink. Ugyanakkor a szegmentéaciot
alkalmazd megoldasok hajlamosak eltorzult karaktereknél a karakterhatarok téves
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mint mas szegmentacié mentes megoldasok.
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A rendszamtabla leolvasasban gyakran talalunk kiilonb6zé RNN (rekurrens neuralis halo) alapu
megoldasokat is [21], amelyekkel szegmentacio nélkiili felismerés is megvalosithato. Li és
tarsai olyan megoldast [25] javasoltak, amely egy konvoltciés neuralis haldzatot hasznal a
rendszamtabldk felismeréséhez és egy rekurrens neurdlis haldzatot a rendszamtablak
leolvasasdhoz. A karakterek szegmentaldsanak elkeriilése érdekében a szerzék a
karakterfelismerési problémat szekvenciacimkézési problémaként kezelték. Kétiranyu rekurziv
neuralis halozatokat (BRNN) és hossza rovidtava memoriat (LSTM) hasznaltak ehhez.
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Eelecncl)(n License
etwor Plate Scores
_____
Plate 1 :
Convo- Proposal 1
lutional Bounding . !
Features Region Boxes | 1 Bougding Box
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12. abra: RNN-t és LSTM-et felhasznal6 rendszamfelismer6 modell architektaraja (forras: [25])

Az LSTM egy uj cellaszerkezetet, az igynevezett memoriacellat, és harom multiplikativ kaput
(azaz bemeneti kaput, felejtési kaput és kimeneti kaput) hasznal, amelyek szelektiven képesek
hosszi ideig tarolni az informacidt. A rendszamtibla szovege egy karaktersorozatnak
tekinthetd, amelynek a feldolgozasara az LSTM kivalé modszer. A javasolt megoldas tobbféle
rendszamtabla adathalmazon kiértékelésre kertilt, legtobb helyen 95%-nal jobb pontossaggal,
viszont lasst, 300-400 milliszekundumos futasi idével. Ezen modellek komplexitasa mind a
tanitas, mind pedig az inferencia kozbeni gyorsasag vesztésben érvényesiil.

3.2.1 Térbeli transzformacios halé

Mint az az elméleti bevezetd fejezetben is emlitésre keriilt, a konvolacios haloknak vannak
térbeli gyengeségeik, melyeket csak megfeleld augmentacid és modell komplexitds mellett
lehet kikiiszobolni. Ha az a célunk, hogy a rendszer bemeneti képekrdl tudjon informaciot
kinyerni, akkor kivanatos, hogy szét tudja valasztani a targy pozicidjat és részeinek
bevezetése segitett ennek a tulajdonsagnak a kielégitésében, mivel lehetdvé tette, hogy a halozat
térben némileg invarians legyen a jellemzdk helyzetét illetden. A max-pooling jellemzden kis
térbeli tamogatottsaga (pl. 2 x 2 pixel) miatt azonban ez a térbeli invariancia csak a max-pooling
és a konvoliciok mély hierarchidjaban valosul meg, és a CNN-ben konvolucios rétegek
aktivacioi valojaban nem invaridnsak a bemeneti adatok nagy transzformacioira. A CNN-ek e
gyengesége annak koszonhetd, hogy csak korlatozott, elére meghatarozott pooling-
mechanizmussal rendelkeznek az adatok térbeli elrendezésében bekovetkezd valtozasok
kezelésére.

Ennek a gyengeségnek az orvoslasara tesz kisérletet a térbeli transzformacios halo vagy modul
(Spatial Transformer Network), mely egy altalanos neuralis halé architektirajaba beépitve
térbeli transzformacios készségeket biztosit annak. A térbeli transzformer modul lehetévé teszi
az adatok térbeli manipuldldsat egy neuralis haldzaton beliil a jellemzdtérképek aktiv térbeli
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atalakitdsaval, magatol a jellemzotérképtdl fiiggden, kiilon tanitasi feliigyelet vagy az
optimalizalasi folyamat mddositasa nélkiil. Az atalakitas ezutdn a teljes jellemzotérképen (nem
lokalisan) torténik, és magédban foglalhatja a méretezést, a vagast, az elforgatast, valamint a
nem merev deformacidkat. Ez lehetdvé teszi a térbeli transzformatorokat tartalmazé halézatok
szamdra, hogy ne csak a kép legrelevansabb régioit valasszak ki, hanem ezeket a régidkat egy
kanonikus, elvart pozicidba is transzformaljak, hogy a kovetkez6 rétegekben egyszertisitsék a
felismerést.

i Localisation net

Spatial Transformer

13. abra: A térbeli transzformacios halo architekturaja (forras: [26])

A Spatial Transformer architektura harom komponensbdl all, amiket a 13. abra illusztral: egy
lokalizacios halozatbol, egy racsgeneratorbol és egy mintavevobdl. A lokalizacios haldzat
fogadja az U bemeneti jellemz6térképet, és meghatarozza a jellemz6térképre alkalmazando
térbeli transzformaci6é 6 paramétereit. A megbecsiilt transzformacios paramétereket ezutan a
T transzformacioval egy G mintavételi racs létrehozasara hasznalja, amely azon pontok
halmaza, amelyekbdl a bemeneti térképet a transzformalt kimenet eldallitdsahoz mintavételezni
kell. Végiil a jellemzdtérképet és a mintavételi racsot a mintavevd bemenetével a racspontokban
mintavételezett V kimeneti térképet éllitja el6. E harom komponens kombinacidja alkotja a
térbeli transzformatort.

A lokalizaciés halo altal meghatarozott transzformacids paramétereknek szdma valtozhat a
paraméterezett transzformacio tipusanak fiiggvényében, egy 2D-S affin transzforméacional a 6
paraméter matrix 6 dimenzids. A lokalizacids hald barmilyen format Slthet, legyen az teljesen
kapcsolt vagy konvolucids halo, viszont tartalmaznia kell egy végsd regresszios réteget a
transzforméacios paraméterek produkalasahoz. A transzformaciot irja le a kovetkez6 egyenlet:

0 = fioc(U), (2)

ahol, a 6 a transzformacios paraméter matrix, f;,. a lokalizacios halo fiiggvény, U pedig a
bemeneti jellemzotérkép. 2D-s affin transzformaciot feltételezve, 6 egy 2x3 méretli, tanulhato
affin transzformacios matrix lesz, jeloljik ezt Ag-val:

Sx Ty ty
6=l 5 o)
e Sy oty

ahol az s, és s, paraméterek a méret skalazo, r, és 7y, a nyirasi, t, és t, pedig a transzlacios

©)

értékek x és y iranyba.
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A 14. dbra szemléletesen illusztralja az affin transzformaciok miikodését példakon keresztiil.
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14. 4bra: Affin transzforméacio6 példak (forras: wikipédia.org)

Az STN egy 6nallé6 modul, amely tetszdleges ponton és tetszéleges szamban beilleszthetd egy
CNN-architekturaba, igy térbeli transzformatorhalézatok johetnek létre. A modul szamitasi
szempontbol nagyon gyors, €s nem rontja a tanitasi sebességet, naiv hasznalat esetén nagyon
kis iddbeli tobbletkoltséget okoz. A térbeli transzformatorok elhelyezése a CNN-ben lehetdve
teszi a halozat szdmara, hogy megtanulja, hogyan kell aktivan atalakitani a jellemzdtérképeket,
hogy segitsen minimalizalni a haldzat altalanos koltségfiiggvényét a tanitas soran. Az egyes
tanitasi mintdk atalakitdsanak modjara vonatkozé tudas a tanitas soran a lokalizacids halozat
sulyaiba (€s a térbeli transzformator eldtti rétegek stlyaiba is) keriil tomoritve.

A transzformacios halok hasznossagéra a szerzok tobb valds példat is felhoznak: Az ilyen
halokkal tanitott konvolucios halok a torzitott kézzel irott karakterek, hazszamok felismerését
is jelentsen javitotta [26]. A gyakorlatban ezek a halok mély neuralis halokkal foglalkozo
Python konyvtarakkal is implementalhatéak [27]. Ilyen halot hasznaltam a munkamban a
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amellyel jelentdsen ndvelni tudtam annak pontossagat.
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4 Javasolt megoldasok

4.1 Modszertan

Az el6z6 fejezetben egyes bemutatott megoldasok problémait feltérképezve, illetve egyes
ismertetett megoldasok felhasznaldsdval a munkdmban egy olyan sebességmérd kamera
rendszer kifejlesztését tlizom ki célul, amelynek sebességbecsld része a koriilményes és
1do6igényes kalibracios folyamatokat, illetve koltséges hardverkdvetelményeket kivaltja,
rendszamfelismerd része pedig jO pontossaghi megoldast ad a kiilonbozd torzitasokkal
korruptalt rendszamtabldk leolvasasara, mindezt egy konnyu felépitésli, tanithatésagu és
futtathatdésagu neuralis haloval.

Sebességmérd kamera

Sebesség
szamolds

Mélységbecslés 64 km/h
(ZoeDepth /

Rendszam
detektdlas

Rendszam

J AVM-1613
leolvasas

15. dbra: A tervezett rendszer folyamatabraja

A tervezett rendszer folyamatabrijat a 15. dbra szemlélteti. A rendszer a bemeneti képen
jarmuveket keres a YOLOV8 objektumdetektor segitségével. A megtalalt jarmivekre befoglald
dobozt illeszt, majd ezt tovabbitja a kovetd algoritmusnak. Az objektumkdvetd algoritmus egy
elére meghatarozott képkocka utan, melyeken detektalva volt az objektum egy példanyként
elmenti azt. A rendszer ilyen példanyokhoz (tehat jarmiivekhez) tarsit minden hozz4 tartozo €s
megszerzett informdaciot. A detektalt jarmli befoglaldé doboza a rendszamtabla detektorhoz
keriil, ami egy masik, rendszamtabldkra finomhangolt YOLOVS8 objektumdetektor. A
rendszamtablara illesztett befoglald doboz ezutan a karakter-szegmentacio nélkiili karakter
felismerd konvoltcios halohoz keriil, ami kimeneteként a leolvasott rendszdmtéablat adja string
formatumban. A detektalt jarmiivet tartalmazd képkockan a mélységbecsld algoritmus
mélységtérképet ad vissza kimeneteként, amin az egyes jarmiivek rendszamtablajat lefedd
képpontok 4tlagoldsabdl a jarmii kameratol valo tavolsagat hatarozza meg a rendszer. A pinhole
kamera modell segitségével ezt a kamera koordinatarendszerébdl a vilag koordinatarendszerébe
transzformalva elmozdulast hatarozok meg, ebbdl pedig a kamera masodpercenkénti képkocka
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a sebessége, leolvasott rendszamkddja vagy a megtett Gtvonalat a kovetett példanyokhoz
tarsitom és naplozom azokat.

A rendszer gyakorlati megvalositdsdhoz a kovetkezd eszkozoket hasznadlom: A programkod
Python 3.10 verzidban irddik €s a 2. tablazatban felsorolt fobb konyvtarakat alkalmazza. A
neuralis halé tanitadshoz egy Dual Nvidia RTX 2080 Super és egy RTX 3070 GPU-val ellatott
rendszert veszek vegyesen igénybe, tesztelésiikhoz a 3000-es szériat hasznalom.

Alkalmazott konyvtar Felhasznalas célja
torch, torchvision Neuralis hal6 implementacid
opencv, PIL Video ¢és kép manipulécio
matplotlib Abrazolas és illusztracio
wandb Neuralis halo tanitasanak és tesztelésnek naplozasa
pandas Adat manipulacio
sys, 0s, shutil, time Rendszer specifikus kisegit6 fliggvények

2. tablazat: A felhasznalt Python kdnyvtarok
4.2 Rendszamtabla felismerés

4.2.1 A javasolt rendszamfelismeré modell

A bemutatott publikacioktol eltéréen nem szegmentacids, sem RNN alapti megoldassal
kozelitem a rendszam felismerés problémajat. Ahogy azt a 15. abra is mutatja, a modellem
YOLO halozatokra tdmaszkodik a jarmiivek és a rendszamtabldjuk detektalasdhoz. Az
eredményezett kivagott rendszamtabldkat egy teljesen konvolucios haloval kisérlem meg
leolvasni. A kdvetkezokben az egyes komponenseket részletesen mutatom be.

4.2.2 Jarmii detektalas és kovetés

A videon talalhato jarmiivek detektalasahoz a YOLOv8-at hasznalom fel. Az Ultralytics altal
fejlesztett halo eldtanitva rendelkezésre all kiilonbozo skaldzott verzidkban a készitdk GitHub
oldalan [20]. A halé6 az MS COCO [28] nevii adathalmazon keriilt elGtanitasra, amely egy
objektumfelismerésre, szegmentalasra, kulcspontok felismerésére hasznalt 328.000 képbdl alld
adathalmaz. Az adathalmazban 91 féle osztaly talalhato, koztiik jarmiivek, kiiltéri teriiletek,
allatok, ételek vagy butor objektumok. A jarmii csoporton beliil talalhatdéak kerékpar, auto,
motorkerékpar, repiilogép, busz, vonat, teherautd és hajo osztalyok. A kdzuton megtalalhatd
jaérmitipusokkal, tehat autokkal, motorkerékparokkal, buszokkal és teherautokkal eldre
tanitottan érkezik a YOLOvS8 modell. Az elérhetd 6t skalazott modell koziil kisérleteim soran
az m méretii halo kielégitd pontossagot nyujtott elfogadhatod gyorsasag (~20 ms RTX 3070-es
GPU-n) mellett, ezért nem finomhangoltam tovabb kiilon csak jarmtiveket tartalmazo
adathalmazon. A halo6 mikodését a 3.1 fejezetben ismertetett videokbol allo adathalmazon
verifikdltam. Az s méreti halé par milliszekundummal gyorsabban futott, viszont a
videoképeken a jarmiiveket alkalmanként nem detektalta vagy helytelen kategoriaba
osztalyozta. A predikciohoz 0.4-es minimum konfidencia értékkiiszobot hasznaltam, 640x640
pixel méretli bemeneti képet, az NMS szamara pedig 0.2-es IoU értéket. EIObbi értéket a fals
pozitiv eredmények kiszlirésére hasznaltam, utobbit pedig egyes duplikalt befoglalé dobozt
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eredményezd predikcid kisziiréséhez, példaul a motoros nélkiili €s az azzal egyiitt predikalt
eredmények egyesitésére.

A detektalt jarmiiveket a késobbi sebességméréshez és egyéb informéciok hozzarendeléséhez
kovetni kell, azaz példanyositani. Ehhez a SORT [29] (Simple Online and Realtime Tracking)
kovetd algoritmust hasznalom. Az algoritmus a jarmi detekciok matrixat varja bemenetként és
harom allithatd paraméter alapjan példanyositja azokat a kovetés érdekében: A max_age
paraméter meghatarozza azon maximum képkockak szdmat ameddig az algoritmus var egy
kovetett objektum jelenlétére a képen, mieldtt inaktivva tenné azt a példanyt. A min_hits
kiiszobérték paraméter azt hatarozza meg, hogy hany darab egymas utani detekcid sziikséges
egy kovetett példany eléallitasdhoz. Az iuo_treshold kiiszobérték paraméter pedig két befoglalo
doboz kozotti atfedés minimum értékét hatarozza meg ahhoz, hogy egy detekcio egy adott
példanyhoz legyen tarsitva. A paramétereket max_age=2, min_hits=5, iou_threshold=0.3
értékekkel vettem fel. A rendszer a kovetett példanyokhoz rendeli az adott jarmiir6l begyijtott
informaciokat, mint példaul annak sebessége, megtett trajektoriaja vagy leolvasott
rendszamtabla kodja.

4.2.3 Felhasznalt adathalmaz

A jarmudetektor kimeneteként kapott befoglald dobozok kivagasaval a jarmiire kozelitett képet
kaptam. Ez volt a bemenete a rendszamtabla detektornak, amihez szintén a YOLOv8
objektumdetektort hasznaltam fel. Mivel azonban a YOLO nincs el6tanitva rendszamtablak
detektalasara, illetve, ha eldre is volna, az egyes orszdgokban hasznalt tablak jelentdsen eltérd
kinézettel rendelkeznek, ezért nem magyarorszagi rendszdmtabldkon tanitott detektorok
jelentdsen alacsonyabb pontossdggal miikodnének, ezért sajat adathalmazon tanitottam be azt.
A kovetkezOkben a rendszamdetektalashoz, illetve késobb a leolvasd neuralis halod tanitasahoz
és kiértékeléséhez is hasznalt adathalmazt mutatom be.

Az adatbazis a platesmania.com [30] webhelyrdl keriilt beszerzésre, amely a legnagyobb
jarmiirendszdmokkal és minden veliikk kapcsolatos témaval foglalkoz6 internetes projekt,
fotogalérigjukban Osszesen tobb, mint 21 millid6 fotoval, koztik kozel 400.000 magyar
rendszamtablaval. A beszerzett adathalmaz 2 f6 részbdl all. 1) Az egyik 100.000 darab
kiilonboz6 felbontasu, kameraval késziilt képbdl all, melynek mindegyike minimum egy
jarmuvet és annak rendszamtablajat abrazolja valds viszonyok kozott 2) A masik része az ezen
jarmivekhez tartoz6 rendszamtablak 100.000 darab szamitogéppel generalt €s renderelt
képébdl all. Az adathalmaz tartalmaz régi €s 0j formatum, zold (elektromos és hibrid), sarga
(bérfuvarozas), kék (diploméciai jarmiivek), old-timer (OT kezdetii), ideiglenes (I kezdetii),
illetve egyedileg igényelt rendszamtablakat is. A rendszamok 96%-a egysoros, 4%-a pedig
tobbsoros elrendezésii. Az Osszes rendszdm magyarorszagi rendszam. A valds jarmiiveket
abrazolo képek 75%-anak 1440x1080 pixeles felbontasa volt, ezért a maradék 25%-ot is
atméreteztem erre a felbontdsra. A renderelt egysoros képek felbontasa 235x50 pixel, a
tobbsorosoké pedig (~100-130)x(~60-90) pixel.

Az adathalmazbol mintaképeket mutat a 16. abra, feliilrél lefelé sorban elGszor renderelt
rendszamtablak, alatta a jarmiivekrol készitett képek, alatta a jarmiivek rendszamtablai kivagva,
majd legalul a hozz4 tartozo6 cimke kod.
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16. abra: Példaképek a felhasznalt adathalmazbol

Az adathalmazban minden képnek a ground truthja a hivatalosan nyilvantartott rendszdm kod,
tehat a rendszamokon esetlegesen nem ladhato kotdjellel és szokozzel ellatott formatum. A 17.
abra szemlélteti a karakterek el6fordulasi gyakorisagat a rendszdmokon, ahol az elsd oszlop a
sz6koz karaktert jeloli.

Karakterek gyakorisdga az adathalmazban

100000 A

80000 1

60000 -

40000 1

El6fordulds szama [db]

20000 A

-ABCDEFGHI| JKLMNOPQRSTUVWXYZ0123456789
Karakterek

17. abra: A rendszamtablék ground truth-jaiban eléfordul6 karakterek gyakorisagai

A képeken lathato jarmiivek rendszamtablainak azonban nem voltak jeldlve a befoglald doboz
ground truth-jai. Ehhez egy korabbi, 1000 képbdl allo, befoglalo dobozokkal ellatott
adathalmazt hasznaltam fel a rendszamtabla detektor YOLO modell inicialis tanitasara. Ezzel
adekvat teljesitményii haldohoz jutottam, amit az eredeti adathalmazon inkrementalisan és
iterativan tanitva, cimke adatokat tudtam generalni. Az eljarashoz magas 0.9-es konfidencia
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kiisz6bot hasznaltam a fals pozitiv eredmények kiszlirésére, igy az eljaras végén csak 700 darab
cimkézetlen mintdm maradt, amelyeket manudlisan cimkéztem fel. Egynél tobb jarmivet
abrazold képnél csak az a befoglalo doboz keriilt felcimkézésre, amelyiknek a
rendszamtabldjahoz renderelt kép is tartozott. Ennél a pontnal az egyes jarmiiveket illusztrald
képeknek nem csak a rendszamtéblaknak a kodja volt elérhetd, mint ground truth, hanem az azt
befoglaldé dobozok koordinatai is.

4.2.4 Rendszamtabla detektor modell

A rendszédmtéabla detektalashoz, mint fentebb is emlitettem a YOLOvVS objektumdetektort
hasznaltam. Az adathalmazt a renderelt képek felbontasanak segitségével szétosztottam egy- €s
tobbsoros részekre. Mint ahogy arrdl késobb irni fogok, ez azért volt fontos, mert a karakter
leolvas6 modellt teljesitményét jelentdsen javitotta. A rendszamtéabla detektor modellt tehat két
osztalyu cimkével tanitottam be, igy az megtanulta megkiilonbdztetni az egysoros €s tobbsoros
tablakat. Az adathalmazt 80-10-10 aranyban tanit6-validacios-teszt alhalmazokra osztottam. A
tanitast 30 epochon keresztiil végeztem, 640x640-es bemeneti képfelbontassal és 16-0s batch
meérettel és a YOLO-ba beépitett automatikus augmentacios technikakkal.

4,25 Rendszam leolvaso modell

A rendszamokra illesztett befoglaldo dobozokat kivagva, a rendszamtablakra kozelitett képeket
kapunk a meglévo renderelt tablak mellé. Mindkét részhalmaz fontos szerepet jatszik modell
tanitasaban.

Layer (type) Input Shape Param # Tr. Param #
Layer (type) Input Shape Param # Tr. Param # Conv2d-1 [1, 3, 32, 320 4,736 4,736
MaxPool2d-2 [1, 32, 26, 314 o 2
Convad-1 [1, 3, 32, 80 4,736 4,736 ReLU-3 [1, 32, 13, 157 e @
MaxPool2d-2 [1, 22, 26, 74 o 8 (Oﬂ\ng-fl [1, 32, 13, 157 25,632 25,632
S [1, 32, 13, 37 - z MaxPool2d-5 [1, 32, 9, 153 o 8
Convad-4 [1, 32, 13, 37 25,632 25,632 ReLU-6 [1, 32, 4, 76 @ @
MaxPool2d-5 [1, 32, 9, 33 0 2 ngeia'; [11[19752 311:322 3111322
RelU-6 [1, 32, 4, 16 o 9 Hellia- ,
Linear-7 [1, 2048 65,568 65,568 c;\ﬂxigrlz [, 3 sgljsié }ég gg
ReLU-8 1, 32 o 9 3 5 3p 2
I g %1’ = o e convad-11 [1, 16, 32, 320 2,304 2,304
s
Conv2d-10 [1, 3, 32, 80 864 864 CDEZﬁﬂﬁ E! g’ ié! iég ‘116‘12 ‘11642
(G i o 2o £ G EHE (D EpZ( BatchNorm2d-14 [1’ 32’ :LE»J 160 64 64
Conv2d-12 1, 32, 32, 80 18,496 18,49 R—— o T . T
ReLU-13 1, 64, 16, 40 o 9 2 32, 16, g g
BatchNorm2d-14 1, 64, 16, 49 128 128 Conv2d-16 [1, 32, 16, 168 il e
o Conv2d-17 [, 32, 16, 160 18,496 18,496
Conv2d-15 1, 64, 16, 49 36,864 36,864 ReLU15 b1, 64, 8, 80 o o
Conv2d-16 1, 64, 16, 40 36,864 36,864 i 2 = b
BatchNorm2d-19 [1, 64, 8, 88 128 128
Conv2d-17 1, 64, 16, 49 73,856 73,856 Py e i od &, @ 26,500 26,800
i , 64, 8, E B
i Sp i G 49 < 2 Convad-21 [1, 64, 8, 88 36,864 36,864
BatchNorm2d-19 1, 128, 8, 20 256 256 com2d-22 i oo g o aee 03 gme
conv2d-20 1, 128, 8, 20 147,456 147,456 ReLU-23 1 ‘128’ 4’ 0 ’ P ’ s
, 128, 4,
B -2 Uy b, (&, Ay LA 518 s Batchiorm2d-24 1, 128, 4, 40 256 256
Convad-22 dy s, i, 29 2y 2eEp1Es Conv2d-25 1, 128, 4, 48 147,456 147,456
— Re'ié"gi 13 ggg’ jJ 13 512 512 Cconv2d-26 1, 128, 4, 48 147,456 147,456
B LT L d- ) s 4y convad-27 1, 128, 4, 4@ 295,168 295,168
convzd—zs 1, 256, 4, 10 589,824 589,824 el 1. 256 2. 20 % 5
CeEi =23 dy 258, 4 1 o pal SR BatchNorm2d-29 1, 256, 2, 20 512 512
Convad-27 1, 256, 4, 10 1,180,160 1,180,160 g 1, 256, 2, 20 589,824 589,824
HElL- A [1, 512, 2, 5 2 g conv2d-31 1, 256, 2, 20 589,824 520,824
T =2 [, 52 25 9 {2 i) convad-32 1, 256, 2, 20 1,180,160 1,180,160
conv2d-30 [1, 512, 1, 10 19,494 19,494 Tall-2m 1, 512, 1, 10 % %
BatchNorm2d-34 1, 512, 1, 10 1,024 1,024
Total params: 3,243,596 conv2d-35 1, 512, 1, 1@ 19,494 19,494
Total params: 3,505,148

18. abra: A karakter leolvasdé modellek architektirai. Kék szinnel lathato a térbeli transzformacios halo
modul, sotétzolddel egy konvolucids leskalazo blokk, vilagoszolddel az ezekbdl a blokkokbol épitett
leskalazé modul, pirossal pedig az osztalyozé konvolucids réteg.

A rendszamtabldk karaktereinek leolvasidsanak problémajat szegmentacid mentesen egy
teljesen konvolicids hald alapti megoldéassal kozelitem meg. Az egysoros €s tobbsoros tablakra
is kiilon-kiilon modellt alkalmazok. A modellek architekthrait a 18. dbra szemlélteti, ahol a bal
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oldalt a tobbsoros modell architektiraja lathato, jobb oldalt pedig az egysorosé. Kék szinnel
lathato a térbeli transzformacios halé modul, sotétzolddel egy konvoltcios leskalazo blokk,
vilagoszolddel az ezekbdl a blokkokbol épitett leskalazé modul, pirossal pedig az osztalyozo
konvolucids réteg.

A modellek elején talalhato térbeli transzformacios halok, ahogy kordbban ismertetve lett, a
neuralis halonak segit a kiilonb6z6 térbeli transzformaciok megtanuldsdhoz, amikkel a
geometriai invarianciajat novelhetjiik. A lokalizaciés moduljahoz, ami az elsé 6 réteget jelenti,
altalanos konvolucids haloknal hasznalt jellemzdkinyerd, illetve dimenzidcsokkentd rétegeket
hasznalok. Az affin paraméter predikcidhoz a 7-9-es rétegek keriilnek felhasznaldsra, amikben
teljesen kapcsolt rétegekkel hatarozza meg a modell a sziikséges térbeli transzformacios
paramétereket. Ezeket az architekturdban nem jeldlt affin racs €s racs mintavételezo
funkciokkal applikdlom a bemenetre. Ennek kimeneti felbontdsa az eredeti bemenetével
megegyezik, tehat az azt kovet6 felépités és logika valtozatlan maradhat.

A konvolucios blokkok a modellek f6 épitéelemei, négy darab ilyen taldlhaté a tobbsoros
modellben, az egysorosban pedig 6t darab. A blokkban harom darab konvoltcios réteg koveti
elészor egymast, ahol az els6 ketté 1-es padding-el és 1-es stride-al a bemenettel megegyez6
sz¢lességli €s magassagl kimenetet general a csatornaszam szimultan ndvelésével. A harmadik
konvolucié felelos a kép leskalazasaért, ezt 2-es stride-al teszi, mikdzben megduplazza a
kimeneti csatornak szamat. Egy-egy blokk a kép magassagat és szélességét a felére csokkenti a
bemenethez képest, mikdzben képjellemzoket tanul beldle. A blokk végén a nemlinearitasért
felelds ReLU réteg és a gyorsabb és stabilabb tanulds érdekében batch normalizacids réteg

helyezkedik el.

A modellek fix méretli bemenetekkel dolgoznak: az egysoros modell 32x320-as felbontasu
bemenetet var, a tobbsoros pedig 32x80-asat. Ezeket a konvolucios blokkok egyenként
elfelezik, amig az egysoros modell esetében 1x10 pixel méretet, tobbsoros modell esetében
pedig 2x5 pixel méretet nem eredményeznek. A modellek végén talalhatd osztalyozd réteg
szintén egy konvolucios réteg 1x1-es méretii kernel mérettel €¢s a maximum felismerni kivant
karakterek szamaval megegyez6 kimeneti mérettel. Ezt a szamot magyar rendszamok esetében
10-re allitottam, amibe a 100.000 minta mindegyike belefért. Ez a dimenzi6 a tobbsoros modell
esetében 2x5-re formalodik 4t, hiszen két sorban helyezkednek el a karakterek ezeken a
rendszamtabldkon. Ez tehat azt jelenti, hogy a rendszer elére megadott és fix maximalis
karakterszamot predikal kimenetként €s a bemeneti kép felbontasat is ilyen aranyban varja (32
x 10 =320, 32 x 5 = 80). Ezek a fix méretek a tesztképek méretébdl és a modell megfeleld
mélységének elérése érdekében lettek kivalasztva. A fix 10 predikalt karakter 38 féle értéket
vehet fel: 26 betlit az angol ABC-bdl, 10 féle szamjegyet, kotdjelet és szokozt. A szokodz célja
az lres vagy nem kodot tartalmazo teriiletek helyettesitése. Ezekbdl eldall egy megengedett
karakter string, amit a 3. tablazat fels6 sora mutat. A rendszam karaktereket balr6l kezdve
koédolom, 10-nél rovidebb rendszam esetén szokozokkel toltom ki az iires helyeket. A 3.
tablazatban talalhato par példa a kddolasra.

,, ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUXYVWZ0123456789-".

AA AA-001 tensor([1, 1, O, 1, 1,37, 27, 27, 28, 0])
KMX-067 tensor([11, 13, 22, 37, 27, 33, 34, 0, 0, 0])

3. tablazat: A rendszamok karakter kodolasa
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A modellek tanitasahoz kereszt-entropia veszteséget és az Adam sztochasztikus optimalizalot
hasznaltam. A tanulasi ratdhoz 1épésfiiggvény alapu litemez6t hasznaltam, 0.001-es kezdeti,
0.0005-6s decay-el, 150-es 1épéskozzel és 0.99-es szorzdval. Kisérletezéseim szerint az STN
halo alacsonyabb tanulasi rataval sokkal gyorsabban konvergalt, mint példaul 0.01-el. A
modellek 50 epochon at lettek tanitva. A tanitd adatokkal szembeni tulilleszkedés (overfitting)
ellen augmentaciot hasznaltam. A hasznalt tanitasi stratégia a kdvetkezo volt:

1. Tanitas a renderelt képeken augmentacioval
2. Transzfertanitas a renderelt képeken augmentacioval és random transzforméacioval
3. Transzfertanitas valds kivagott képeken augmentacioval

Az elsO tanitds alatt a modellek megtanuljak idedlis kornyezetben a karakterek mintait,
koriilbeliili elhelyezkedésiiket. A masodik fazisban az STN modult tanitom foként, itt a modell
megtanulja, hogy a perspektivikusan torzitott rendszdmokat €s karakterek hogyan olvassa le. A
harmadik fazisban 1étez és alapbol torzitott rendszamokon tanul meg a modell valos
helyzetekre altalanositani. Mind a harom fazisban 0.3-as vilagossag, 0.3-as kontraszt és 0.05-
0s szaturacids augmentaciot €s normalizaciot hasznaltam. A masodik fazisban ezek mellé 0.5
gyakorisagu és 0.5 erdsségli véletlen perspektivikus transzformaciot is eszkozoltem. Az STN
halé stlyainak inicializalasanal az affin matrixban az eltolasért és a nyirasért felelds
paramétereket nulldztam, skalazo paramétereit pedig 1-re allitottam. Ez azért kellett, mert ezen
paraméterek randomizaldsaval a halo tilsdgosan nagy transzformaciot alkalmaz a bemeneten,
ez pedig a tanulast hatraltatja, vagy egyenesen lehetetlenné teszi.

4.3 Sebességmérés

4.3.1 A javasolt sebességméro modell

A sebességmérést valds koordinatarendszerben mért tavolsagmérésen keresztiil kozelitem meg.
Ehhez videokamera belsé paramétereit €s a pinhole kamera modellt hasznalom fel.

u

Uy

M

World
7  coordinate

system
Camera
coordinate Z - w Y

system
C X
X

Y
R, t

19. abra: A pinhole kamera modell (forras: google.com)
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A pinhole kamera modellt a 19. abra szemlélteti és a kovetkez6 egyenletekkel irhato le:
x y
U= fi—+Dy; v:fy_+py; (4)
z z
Az egyenletben u és v pixel koordinatak, x, y és z térbeli koordinatai az objektumnak méterben,
fx és f, a kamera fokusztavolsaga x és y iranyba pixelben, p, és p, pedig a principalis pont
koordinataja x és y iranyban pixelben. A videdképen a jarmiivek sebességméréséhez azok

crer

crer

U — Dy UV — Dy
X = Z, y: Z, 5
% 3 ®)

A detektalt rendszdmtabla kozepét véve ismertek az u és v koordinatdk a kamera sikjaban. A
Dx €s p, principalis pontokat feltételezem, hogy a kamera sikjanak kozepén helyezkednek el,

ezek a paraméterek tehat a vided horizontalis és vertikalis felbontasanak a felét veszik fel. A
fokusztavolsag a (6)-0s egyenlet alapjan meghatarozhat6 az adott kamera tipusat ismerve:

f=(%_*");a=1; ©)

a 7o

Az egyenletben f a fokusztavolsag pixelben, f, a fokusztavolsag milliméterben, s a
kameraszenzor mérete, i a kép felbontdsa, a az aranyossagi tényez6, ami a kamera valds
felbontasa r és a felvett média felbontdsa r, aranyabol adodik ki. Az a tényezore azért volt
szlikség, mert a hasznalt kameraval felvett vide6 széle le lett vagva a sziikséges felbontas
eléréséhez, tehat az kamera szenzor felbontasa nem egyezett meg a felvett video felbontasaval.

Az (5)-6s egyenletbdl csak a z paraméter, az objektum kameratol vald tavolsaga sziikséges még
az objektum x és y koordinatajanak meghatarozasahoz, ez viszont ismeretlen.

Ennek a tavolsagnak a becsléséhez kisérlek meg neuralis halo alapi mélységbecsld
algoritmusokat felhasznalni. Ehhez a 3.1.1 fejezetben bemutatott AdaBins és ZoeDepth
metrikus tdvolsag megbecslésére képes algoritmusokat haszndlnom ¢€s hasonlitom 6ssze. Ha
egy adott képkockdn minimum egy jarmii és annak rendszamtabldja detektalasra keriilt, akkor
lefut a mélységbecsld algoritmus.

A ZoeDepth-et torch hub-on keresztiil konnyedén be lehet tolteni. A fejleszték 3 modellt
kinalnak a GitHub oldalukon, ezek a ZoeD N, ZoeD K, illetve ZoeD NK. Az 6sszes modell
12 meélységtérképpel ellatott adathalmaz keverékén lett relativ mélységek predikaldsara
eldtanitva, majd az N végzddésii modell a beltéri NYU Depth v2 adathalmazon, a K végzddési
a KITTT kiiltéri adathalmazon, az NK végzddési pedig mindkettd emlitett adathalmazon lett
tanitva metrikus mélységek becslésére. A modellek miikodésének verifikalasa kozben az NK
varians bizonyult a legpontosabb ¢€s legkonzisztensebb relativ mélységbecslonek, ezért a
tovabbiakban ezzel a modellel tesztelem a rendszert.

Az AdaBins halonal a fejlesztok altal javasolt modszert hasznaltam az inferencidhoz, amivel
egy inferencia segité fliggvény a bemenet alapjdn meghatirozza a bin-kozéppontokat. Az
elétanitott halok koziil az NYU Depth v2 adathalmazon tanitottat hasznaltam fel a KITTI-s

29



helyett, mert ez sokkal konzisztensebb eredményt nytjtott az egyes video képkockak valtozasa
mellett.
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20. abra: A mélységbecslo algoritmusok altal predikalt mélységtérképek (Bal oldalt a ZoeDepth, jobb
oldalt az AdaBins)

Az 20. abra szemlélteti a mélységbecslé algoritmusok predikalt mélységtérképét, bal oldalt a
ZoeDepth, jobb oldalt pedig az AdaBins eredménye talalhato, mellettiik 1évo szinskalan pedig
a méterben értend6é kameratol vett tavolsagok. Lathatd, hogy a ZoeDepth sokkal jobban el tudja
kiiloniteni az egyes jarmiiveket az aszfalttdl, mint az AdaBins, ami még a felfestett sdvokra is
mas mélységet predikalt, mint a kozvetleniil veliik hataros aszfaltra. Eszrevehetd tovabba, hogy
mindkét megoldas jelentdsen torzitott skalaval dolgozik, a valosdgban a minimum és maximum
tavolsagok koriilbelill 4 és 13.5 méter kozott lehetnek. A halokat nem finomhangoltam sajat
adathalmazon. Ennek oka egy részrél az, hogy célom volt az algoritmusok out-0f-the-box
hivatkozik az adott helyzethez tanitatlan allapotban is egyediilallo altalanositasi képességére,
valoban remek relativ mélységképeket general a régebbi AdaBins-hez képest. A masik ok, hogy
a szakirodalomban nem taldltam olyan RGB-D (mélységtérképes) adathalmazt, ami az ton
halad¢ jarmiiveket feliilrdl felvéve tartalmaz mintdkat. A KITTI adathalmaz nagyobb tavolsagai
miatt bar eldnydsnek bizonyulhatna, mégsem késziti fel az algoritmust feliilrdl valo becslésre,
illetve az adathalmazban taldlhaté cimkék sem minden esetben pontosak az akvizicids
technikak miatt.

A helytelen skalazasnak a problémajat manualis korrekcioval kozelitettem meg. Ehhez egy
skalazasi tényezdt hatarozok meg, amihez a valosagban méterben ismert pontok tavolsagat és
annak a képen pixelben mért tdvolsdgabdl aranytényezot szamitok ki. A valos pontokat a
sebességmeérés teszteléséhez hasznalt, sebesség ground truthokat biztositdo aszfaltba épitett
induktiv hurokérzékeldk aszfalton 1évd jeldléseit hasznalom. Ennek a savval parhuzamosan vett
hossza 4.8 méter. A két sz€l€hez tartoz6 pontnak a vilag koordinatarendszerébe transzformalt
értékének, amibol a (5)-es egyenlettel a pontok x és y koordinatajat kapom meg. Ezeknek a
pontoknak a valdésagban mért és ismert tavolsagat az imént rekonstrualt tadvolsaggal vald
leosztasaval megkapjuk az ardnyossagi tényezdt, ami a mélységbecslés helytelen skalajat
tiikrozi. Ezzel az értékkel felszorozva az eredeti mélységtérkép pontjait a valésaghoz sokkal
kozelebbi eredményt kapunk. Az aranyossagi tényezdt a videokép alatt folyamatosan naplézom
¢és bizonyos iddintervallumonként atlagolva frissitem.
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A meélységtérképek az esetek 10-20%-ban mas €s mas skalazast vesznek fel. Ezt szimplan a kép
kompozici6 modositdsa okozza. Ezt a kis szamu esetet a naplozott ardnyossagi tényezd
segitségével ki lehet szlirni. A tényezdnek egy bizonyos kiiszobértékén kiviili eseteit, igy az
ahhoz tartoz6 mélységtérképet is a rendszer automatikus elutasitja és a kovetkezd képkockara
ugrik. Ha az ardnyossagi tényez06 a kiiszobértékeken beliil van, akkor az eredeti mélységtérkép
azzal az értékkel skalazodik a helyes mélységtérkép elérése érdekében. A konzisztencia
érdekében a keletkezd mélységtérképeket egy bizonyos intervallumba normalizdlom, amit [4,
13.5] -nek vettem fel a videon halado jarmiivek valos tengelytavjaibol megkdozelitve azt.

A korrigalt mélységtérképet felhasznalva a jarmiivek rendszamtablaihoz tartozd valos
koordinatakat meg lehet hatarozni. Ezeknek a koordinatdknak az egymast kovetd képkockak
kozotti Euklideszi tavolsagat a (7)-os egyenlet alapjan lehet kiszamitani:

Xp Xx
J’p] — [}’k

Zp Zy

2

) (7)

Az egyenletben a p és g a két pont, melyek kdzotti tdvolsagra vagyunk kivancsiak. A tavolsagot
meghatarozva ¢és a kamera masodpercenkénti képkocka sebességét felhasznalva pillanatnyi
sebességét tudunk szdmolni.

d(p,q) = <

A meghatarozott sebességeket naplozva, 3 vagy tobb elemnél azok atlagolasra keriilnek, a
jarmu sebességének pontosabb meghatarozasahoz. Az egyes képkockak és az atlagos sebesség
kozotti kiilonbségeket csak egy bizonyos kiiszobértéken beliil fogadja el a rendszer, ezt +5%-
ra allitottam be, az esetleges hamis predikciok kiszlirésére.
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5 Eredmények

5.1 Rendszamtabla felismerés

A rendszamtablak detektalasdhoz és azok leolvasdsdhoz is ugyanazt a sajat adathalmazt
hasznaltam, amit a 4.2.3-as fejezetben ismertettem. Az adathalmazt 80-10-10 aranyban tanito-
validacios-teszt alhalmazokra osztottam, amelynek 10.000 képbdl allo teszt halmazan végeztem
az Osszes tesztelést.

5.1.1 Rendszamtabla detektalas

A 4. tdblazat mutatja a kiilonb6z6é méretii modellek teszt eredményeit. Lathatd, hogy mind a
harom modell pontossagban nagyon kozel van egymashoz, a legjobb pontossagiinak az medium
méretli halé bizonyult, leggyorsabbnak pedig a nano. A legjobb valasztasnak viszont az small
méretli halot tekintettem, minimalis gyorsasag vesztés mellett viszonylag jo pontossagot ért el.
A metrikakat vizsgalva megjegyzendd, hogy a hasznalt adathalmazban vannak olyan mintak,
ahol tobb jarmi van a képen, viszont mindenhol csak egy jarmii rendszamtablajahoz tartozik
befoglalé doboz cimke. Ennek eredményeképpen a precision és recall értékek torzitottak, a
valdsagban magasabb értékeket vesznek fel.

Teszt metrika YOLOv8n YOLOVSs YOLOv8m
Precision 0.98 0.981 0.982
Recall 0.971 0.974 0.975
mAP50 0.985 0.986 0.988
mAP50-95 0.956 0.961 0.966

Inferencia sebesség
(RTX 3070) [ms] 92 e 218

4. tablazat: Kiilonboz6 rendszamtéabla detektor modellek teszt metrikai (legjobb félkévér, masodik
legjobb aldhuzott karakterekkel)
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5.1.2 Rendszamtabla karakter leolvasas

A rendszamtabla leolvasé modellekkel kiilon-kiilon elért eredményeket mutatja az 5. tablazat.

Teszt metrika Egysoros Tobbsoros
modell modell

Rendere’lt képeken teljes rendszadm teszt 99.94% 97 53%

pontossag

Rendererlt képeken karakter leolvasasi teszt 99.99% 99.62%

pontossag

Rendererlt képeken teljes renfis.z’arn teszt 99.79% 96.98%

pontossag persp. transzformacidval

Rendererlt képeken karakter lre(?lrvasa51 teszt 99.97% 99.56%

pontossag persp. transzformacidval

Valos k?peken teljes rendszam teszt 97.82% 82 69%

pontossag

Valos k?peken karakter leolvasasi teszt 99.52% 96.35%

pontossag

Kombinalt Varlos képeken teljes rendszdm 97 27%

teszt pontossag

Kombinalt valos képeken karakter leolvasasi 99.40%

teszt pontossag

5. tdblazat: A karakter leolvas6 modellek eredményei

Lathato, hogy az egysoros modell a renderelt képeken, mind perspektivikus transzformécidval,
mind anélkiil kozel hibatlan teljesitményt ért el karakterfelismerésben, kicsit alacsonyabb
teljesitményt az egész rendszamtabla pontos felismerési képességében. Valos képeken nagyon
jo, 97.8%-0s pontossagot ért el, amivel a 3.2 fejezetben bemutatott modszerekkel hasonlo
teljesitményt nytjt.

A tobbsoros modell ennél kicsit rosszabbul teljesit, ennek az oka lehet a tablakon nem latsz6do
kotdjel kihagyasa vagy a tobbsoros tablak altalanos komplexebb felépitése egysoros tarsaiknal.

Mindkét modell kiemelkedden gyors futdsi iddvel bir a relative kicsi, 3-3.5 millios
paraméterszam miatt. A halok 8-10 milliszekundumos) inferencia idével dolgoznak (RTX
3070-es GPU-val).

A rendszamfelismerd rendszer azonban nem tudja elére megmondani melyik modellt kellene
hasznalni egy bemeneti rendszamképen. Ehhez a YOLO rendszamdetektort, ami kiilonbséget
tud tenni az egysoros ¢és tobbsoros tablak kozott, kombinalni kell ezekkel a modellekkel. Az igy
kapott rendszer az tabladetektor és osztalyozo kimenetének fliggvényében az egyik vagy masik
modellnek adja tovabb a kivagott rendszamtablat. A karakter felismerd modellen kimeneti
konfidencia értékeit megvizsgdlva, egy bizonyos kiiszobérték alatt mindkét modellel
elvégezhetd a leolvasds, ezzel minimalis plusz futdsi id6 ardn, kikiiszobolhetjik a
tablaosztalyozo rész hibait. Ezzel a modszerrel az egész rendszamfelismerd rendszert end-to-
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end tekintve 97.20%-o0s teszt pontossagot kaptam, ami a szakirodalomban hasznalt
megoldasokhoz képest is kivalo eredmény.

A 6. tablazat mutatja a rendszerrel készitett ablacids vizsgalatot. A modszer segitségével
megtudhatjuk az egyes technikak befolyasat a végso rendszer eredményébe.

Rendszamfelismés end-to-end

Varidns pontossaga (teljes rendszam)
Csak egysoros modell 84.72%
Csak egysoros modell + STN 94.42%
Egysoros/tobbsoros modell + STN 97.20%

6. tablazat: Az egyes variansokrol készitett ablacios vizsgalat

Az eredmények alapjan lathato, hogy az egy modellel, tehat csak az egysoros modellel vald
rendszam felismerés 85%-0s pontossaga viszonylag alacsony. Ezt a térbeli transzformacios
halo a konvolucids hald gyengeségeinek feljavitasaval jelentdsen feljebb tornazza. A 21. abra
szemlélteti az STN miikodését, kivaloan lathatd, hogy a modul a szinte olvashatatlansagig
eltorzult képekbdl is teljesen felismerhetd eredményt készit. Két modellel, az egysoros ¢€s
tobbsoros rendszamtablak kiilon-kiilon detektalasaval és leolvasasaval a rendszer end-to-end
pontossaga 97.2%, ez pedig state-0f-the-art modszerekkel is versenyképes eredmény.
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21. abra: A STN mukodésének illusztracioja. Feliil az eredeti, alul pedig az STN altal transzformalt
verziojuk.

5.2 Sebességmérés

A kifejlesztett sebességmérd rendszer pontossagat a 3.1-es fejezetben ismertetett homografiai
matrix alapi megoldashoz [3] tartozé adathalmazon értékelem ki.
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22. abra: Egy példa képkocka az adathalmazbdl, ahol piros téglalapok jel6lik az induktiv
hurokdetektorok elhelyezkedését, a sarga régid pedig az én rendszerem sebességmérési teriiletét
(forras: [3])

A szerzok 20 videdbdl allo adathalmazt gyiijtottek dssze, amelyet a Raspberry Camera Module
v2 nevli, 5 megapixeles CMOS-képérzékeldvel rogzitettek, 1920 x 1080 pixeles
képfelbontassal, masodpercenként 30.15 képkocka sebességgel. A videdkat az iddjarasi és
felvételi koriilményeknek megfeleléen 5 sorozatra osztottdk. Minden videohoz tartozik egy
egyszeri XML-formatumu ground truth fajl, amely tartalmazza az egyes jarmiivek elsd
rendszamtablajanak hataroldé dobozait, valamint az egyes jarmiivek tényleges sebességét. A
ground truth sebességeket egy induktiv hurokdetektoron alapuldé, nagy pontossagu
sebességmérdvel nyerték, amelyet a brazil nemzeti mérésiigyi hivatal (Inmetro) megfelelden
kalibralt és jovahagyott. Megjegyzendd, hogy a videdkban vannak olyan jarmiivek, amelyeknek
nem lathatd a rendszdmtabldja, és hogy a sebességmérd néha nem tudja megfeleléen
hozzarendelni a sebességet egy jarmiihoz.

3000 5
2500
2000
1500 1
1000
500
0

Number of vehicles

[0-9] [10-19] [20-29] [30-39] [40-49] [50-59] [60-69] [70-79] [80-89]
Speed in kilometers per hour (km/h)

23. abra: Az adathalmazban 1év6 jarmiivek sebességeinek eloszlasa (forras: [3])

Az 23. abra a jarmiivek sebességének eloszlasat mutatja az adathalmazban (az adott Gitvonalon
60 km/h a sebességkorlatozas). A szerzOk megallapitjak, hogy a motorkerékparok kihivast
jelentenek a ground truth sebességmérd szamara, amely csak az esetek 43%-aban tudta
megmérni a sebességiiket (szemben a kdzonséges jarmiivek 92%-aval).
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A jarmi sebességét relative tdvol mértem a ground truth értékeket szarmaztatdé induktiv
hurokdetektor helyzetétdl, a mérés teriiletét a 22. abra sarga régioja mutatja. Ennek oka az, hogy
a mélységbecsld algoritmusok ezen a teriileten konzisztensebb €s pontosabb eredményt adtak,
mint a képen felfelé. Ez tehat azt jelenti, hogy a kiértékelés soran csak azok a jarmiivek veenddk
figyelembe, amelyek kozel konstans sebességgel, kis lassuldssal vagy gyorsulassal valtoztattak
sebességiiket. A videdkat készitd kamera egy lampas keresztezddésnél helyezkedik el, ez azt
jelenti, hogy egyes jarmiivek a videdkban megallnak a kép kdzepén. Ezeket a jarmiiveket
kivettem az értékelésbdl, hiszen gyorsitasuk sordn az altalam mért teriilet és a hurokdetektorok
altal mért teriilet megtétele alatt jelentdsen felgyorsul a jarmii, ami fals eredményekhez vezet.

A teszteléshez az adathalmaz subsetO1 alhalmaz els6 videojat, illetve a subset02a alhalmaz elso

¢s masodik videojat hasznaltam.

Teszt metrika

Osszes nem megalld jarmi

Nincsen ground truth

Nem sikertiilt a mérés

Atlag sebességkiilonbség

+ 5%-on beliil

+ 10%-on beliil

+ 10%-on kiviil

-3 és 2 km/h kozotti sebességkiillonbség
nagyobb, mint 2 km/h sebességkiilonbség
kisebb, mint -3 km/h sebességkiilonbség
+ 10%-on beliil és 40 km/h feletti
+5%-on beliil és 40 km/h feletti

Atlag sebességkiilonbség

+ 5%-on beliil

+ 10%-on beliil

+ 10%-on kiviil

-3 és 2 km/h kozotti sebességkiilonbség
nagyobb, mint 2 km/h sebességkiilonbség
kisebb, mint -3 km/h sebességkiilonbség
+ 10%-on beliil és 40 km/h feletti
+5%-on belill és 40 km/h feletti

Egység
262 db
20 db
42 db
-0.36 km/h
94 db
166 db
47 db
102 db
76 db
37db
143 db
83 db
1.33 km/h
23 db
51 db
162 db
29 db
90 db
94 db
56 db
21 db

Szazalék
100%
7,6%
16%
-0.06%
44%
78%
22%
47,7%
35,2%
17,1%
73,7%
42,8%
4.01%
11,5%
25,2%
74,5%
13,7%
42,1%
44.2%
21%
10.3%

7. tablazat: Az elért eredmények. K€k szin jelzi a kovetd és detektald algoritmusok teljesitményét, a
z0ld résszel jelzett sorok a ZoeDepth, narancsszinnel pedig az AdaBins mélységbecslé algoritmussal
elért teljesitményt.
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Az 7. tablazat tartalmazza az elért eredményeket. Az els6 harom kékkel jelzett sor jelzi a kovetd
¢s detektald algoritmusok teljesitményét, a z0ld résszel jelzett sorok a ZoeDepth,
narancsszinnel pedig az AdaBins mélységbecslo algoritmussal elért teljesitményt.

Lathato, hogy a fejlesztett rendszer az esetek 16%-ban nem tudta megmérni az elhaladd
jarminek a sebességét. Ennek oka egyrészt az olyan jarmiivek detektalasa, amelyekrdl a
detektor nem tudta eldonteni, hogy melyik osztalyba tartozzon ¢és képkockarol képkockara
valtogatta az osztalyat, ezzel pedig a kovetd algoritmust zavarta 6ssze. Masik oka természetesen
az, hogy vannak olyan jarmiivek, amiket nem tud észlelni kell6 pontossaggal a detektor, ilyenek
a buszok, teherautok, motorok ¢és kiilonleges jarmiivek. Tovabba problémat okozott a
rendszamok detektaldsa, aminek 6 oka az, hogy a fejlesztett rendszer magyar rendszamokon
tanult, a sebességméro teszt adathalmazban pedig brazil rendszamok lathatéak, amik jelentdsen
mas kinézettel birnak. Ezen kiviil az azonos szin miatt a jarmi fényezésébe beleolvado,
arny¢kolt, koszos rendszamtablak vagy azoknak teljes hianya is okozhatta a mérés
elmulasztasat. Megjegyzendod, hogy az esetek kortilbeliil 8%-ban az induktiv hurokdetektorral
sem sikertlt a jdrmi{i sebességét megmérni, tehat az sem tekinthetd hibatlannak.

Az is lathato, hogy a ZoeDepth sokkal jobbnak bizonyult a feladatra, mint az AdaBins igaz
kozel Otszor annyi paraméterrel rendelkezik (345M vs 78M). Futdsi sebessége mindkét
algoritmusnak viszonylag lassu volt, a ZoeDepth kb. 350 ms-ot, az AdaBins kb. 150 ms-ot
igényelt az inferencidhoz (RTX 3070-es GPU-val). A ZoeDepth-el az esetek 48%-ban sikeriilt
az adathalmazhoz tartozo publikacioban emlitett [-3;2] km/h-as intervallumban maradni, €z a
publikacio 96%-os pontossagahoz viszonyitva azonban jocskan alacsonyabb. Az esetek 78%-
ban sikeriilt a mérérendszernek +10 %-on beliil maradnia. A fejlesztett rendszer azonban az
esetek kozel 6todében +10 %-os intervallumon kiviil esik, tehat aranylag sok az egyaltalan
nem megbizhaté mérés.

Ennek az egyik oka természetesen a mélységbecsld algoritmus nem kelld pontossagi
predikcioja, masik pedig a tény, hogy az én mérésem nem ugyanott torténik, ahol a ground truth
mérésé. Ha a jarmiivek koziil kivessziik azokat, amik lassu sebességgel, nagy valdszinliséggel
gyorsulva haladtak, tehat amelyeknél a mérésem és a ground truth kozott eredendden nagy hiba
van és csak azokat nézziik, ahol azok 40 km/h felett mozogtak, akkor javul a rendszerem
pontossaga. Ebben az esetben a mért sebességek 74%-a esik a £10 %-os intervallumba.
Ezeknél az eseteknél feltételezhetd a jarmiivek konstans sebessége, tehat a rendszerem nagy
valoszintiséggel a jarml valos sebességét méri, nem pedig a multban mért sebesség kertil
Osszehasonlitasra a ground truth-al.

A modszer nem hibatlan. Bizonyara segitene, ha a mélységbecsld algoritmusokat finom
hangolndnk egy utat feliilrdl figyel6 RGB-D kamera kimenetével, ehhez azonban nem talaltam
forrast a szakirodalomban. A megoldds azonban csak két pont valésagban mért tavolsagat
igényli a miikddéshez, ez nagy konnyités a kalibraciot igénylé megoldasokkal szemben.
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6 Osszegzés

Munkdm sordn az eldre eltervezett sebességméré kamera rendszert fejlesztettem ki. A
megoldasom egy monokularis mélységbecslés alapt sebességmérést és egy térbeli
transzformécios haloval megerdsitett teljesen konvolucios rendszamtabla felismerést alkalmaz.
Az irodalomkutatas soran megtudtam, hogy a videdalapt sebességmérésnek 1éteznek modern
megoldasok, ezek viszont vagy kalibracidés vagy adat akviziciés szempontbol nehézkesen
implementalhatéak. Erre a problémara egy olyan rendszert fejlesztettem ki, amely csak egy
RGB kamerat ¢és a kamera képén két pontnak a vald életben precizen megmért tdvolsagat
igényli. A rendszert tehat elég egyszer felszerelni és egy lézeres tdvolsdgmérével pontosan
kimérni hozzé a referenciapontokat. A rendszdmtabla leolvasads modern technikairél tovabba
megtudtam, hogy az ilyen modellek vagy szegmentécios hibakkal kiizdenek, vagy jelentds
komplexitassal és mérettel birnak. Ezt orvosolandé egy szegmentacid mentes és konnyi, par
milli6 paraméterbdl all6 modellt fejlesztettem ki, amely konnyen tanithato és futtathatd olcsobb
hardvereken is.

Az elkésziilt rendszamfelismerd modell kivalo eredményeket ért el. 10.000 darab valos, magyar
rendszamtabla képbol allo adathalmazon tesztelve egy- és tobbsoros tablakat is figyelembe
véve 97.2%-0s end-to-end pontossagot ért el. Ez az eredmény a szakirodalommal 6sszevetve is
kiemelked6 teljesitmény. A modell 20-30 milliszekundumos futasi sebessége (RTX 3070 GPU-
val) is figyelemremélto, amely valos ideji alkalmazast is lehetové tesz.

A fejlesztett sebességmérd modell a kiértékelt adathalmazon 40 km/h felett halad6 jarmiivek
74%-anak +10 %-os intervallumon beliill meg tudta becsiilni a sebességét. Azonban azt is
figyelembe kell venni, hogy a rendszer a generalt mélységtérkép konzisztenciaja és pontossaga
miatt mashol méri a sebességet, mint az adathalmazban ground truth-ot ad6 érzékeld. Ez tehat
azt jelenti, hogy nem kizéarhato, hogy a két mérés kozott a jarmiivek sebességet valtoztattak, a
modszerek tehat nem teljesen dsszehasonlithatéak. A felhasznalt modellek koziil a ZoeDepth
jelentdsen feliilmulta a régebbi AdaBins megoldast, ezzel igéretes megoldasnak tlinik barmely
mélységalapu problémara. Azonban a sebességmérés teriiletén, ahol preciz mérésekre van
sziikség, felhasznalas specifikus adathalmazon vald tanitas lenne sziikséges a pontosabb
miukodéshez. Sajnos ehhez a munkdm sordn nem taldltam elérhetd forrast. A mélységbecslés
tovabba jelentds iddigényli, amihez draga hardverre van sziikség, ha valds idejii futast
szeretnénk elérni.

A jovbében tervezem a megvaldsitott rendszert tovabbfejleszteni. Ez magaban foglalja a
sebességmérés terén a sajat mélységtérképes, térfigyeld kamera poziciobol készitett adathalmaz
készitését, amivel a sebességmérés pontossdgat reményeim szerint jelentdsen javitani tudom.
Erdekes fejlesztés lenne tovabba a modellek ritkitasa, azaz a paraméterszamanak csokkentése
a teljesitmény csokkenésének egyideju elkeriilésével. A rendszamtabla felismeré modellen is
tervezek még boviteni, mégpedig mas orszdgok rendszdmtablainak felismeri lehetdségével. Ezt
terveim szerint eldszor egy régidosztalyozd modellel kozeliteném meg, amely kimenetének
alapjan késébb mas orszdgok tablain tanitott modelleket is hasznalnék.
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