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Eloszo

A tananyag elején roviden ismertetve lesz az ikertechnoldgia fogalma és a
digitalis ikerparok létrehozéasa, valamint azok kapcsolata a képfeldolgozéssal és
alakfelismeréssel mivel ezek az eljardsok biztositjdk a valds targyak pontos
azonositasat és digitalis leképezését.

Ezutan kovetkeznek a digitalis képfeldolgozéas alapelvei, ahol rdviden
ismertetésre kertlnek a képfeldolgozasi moddszerek tipusai, a digitalis kép
letrehozéasa annak alapvet6 tulajdonsagaival. Be lesznek mutatva réviden a 2D jelek
és rendszerek is.

Ezt koveti a képsziirési és képszegmentalasi rendszerek részletes leirasa, a
hozzajuk tartoz6 matematikai hattérrel és példakkal.

Végul kovetkezik az alakfelismerésrél sz616 fejezet, ahol be lesz mutatva a
kiilonb6z6 alakfelismerési eljarasok sorozata, a hozzajuk tartoz6 matematikai

hattérrel és peldakkal.

Budapest, 2026.
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1. Bevezeto

A digitalis ikerpar technoldgia koncepcidja 2002 ota létezik és el6szor az
urkutatas, valamint a gyartas és a termék életciklus-menedzsment terliletén
hasznaltak. A digitalis ikerpar lényegében kapcsolatot képez egy valds objektum és
annak digitalis dbrazolasa k6zott, folyamatosan felhasznalva az érzékel6k-szenzorok
adatait. Minden adat egy fizikai objektumon, targyon elhelyezett érzékel6kbol
szarmazik, az adatokat a virtualis objektum reprezentacidjanak létrehozésara
hasznaljak. A digitalis abrazolast kés6bb vizualizacidéra, modellezésre, elemzésre,
szimulaciora és tovabbi tervezesre hasznaljak. Ezek az adatok kihatnak a dontések
visszacsatolasi ciklusara és a munkafolyamatok valtozasara, amelyek befolyéasoljak a
valos objektum, vagy rendszer vezérlési folyamatait.

Manapsag a digitalis ikerpar technoldgia a robotikaban is fontos szerepet kapott a
kiilonb6z6 ipari robotok tervezésében, fejlesztésében és gyartasaban.

A digitélis ikerpar technologia fontos 6sszetevdje a digitalis képfeldogozas, melynek
segitségével torténik a valos termékek digitalis Gton vald vizualizacioja.

Ez a tananyag a digitalis ikerpar koncepcidjanak témajaban felhasznalhatd
képfeldolgozasi és képelemzési eljarasok attekintésével és elemzésevel foglalkozik.
A tananyagban a kovetkez6 témak lesznek attekintve:

1. a digitalis ikerpar megoldasokndl az objektumok felismeréesére
(alakfelismerésre) és osztalyozdsara hasznalatos képfeldolgozasi és
képelemzési eljarasi megoldasok attekintése,

2. aképfeldolgozas matematikai hatterének attekintése,

3. aképelemzési alkalmazasok szoftver megoldasainak révid attekintése.

A tananyag felépitése a kovetkez6: a tananyag elején a digitalis ikerpar technolégia
fogalma és alapelvei lesznek ismertetve. Ezt koveti majd a digitalis képfeldolgozasi
eljardsok részletes ismertetése a matematikai leirdsokkal, majd végul réviden
ismertetve lesznek a képfeldolgozasi szoftver megoldasok. A tananyag egy rovid

kovetkeztetéssel és a felhasznalt irodalommal fejezédik.



Dr. Tadity Vladimir L&szl6, Képfeldolgozasi és alakfelismerési modszerek 2

2. A digitalis ikerpar fogalma és létrehozasa

2.1. A digitalis ikerpar fogalma

A digitlis ikerparok a fizikai termékek, ebben a konkrét esetben a robotok
virtualis masolatai, amelyek valos idében modellezik a robot valos viselkedését és a
lehetséges hibak, problémak felderitésére szolgalnak. Kilénféle elemzéseket
végeznek, tesztelik az 0 funkciokat és szimuldljdk azokat a lehetséges
forgatékdnyveket, amelyeket drdga, vagy akéar lehetetlen megvalésitani egy fizikai
termeken, roboton. A digitalis kornyezetben talalhaté szenzorok és mas technologiak
segitségével a digitalis ikerparok megjelenitik az objektumok, targyak elemeit,
OsszetevOit es dinamikajat- 0sszekapcsolt halozatokon keresztil, amely lehetévé
teszi az objektum allapotanak, kornyezetének, valamint az életciklus soran torténéd
valtozadsainak nyomon kovetését. Az érzékelé szerepe, hogy helyes informaciot
szerezzen az eszkdz, robot és a kornyezet aktualis allapotardl, amelyet egy
szamitdgép tarol. A fizikai adatforrasok mellett a szamitdgépek digitalis
kornyezetben létrehozott adatokat is tarolnak, példaul tervezési specifikaciokat,
CAD (computer-aided design) modelleket, alkatrész- és anyaglistakat, szamitasi
eredményeket, szimulaciokat stb. Ezeknek az adatoknak az érzékelokon keresztiil
gyljtott adatokkal torténé Osszevonasa teljes képet nyhjt a robotos rendszer
miikodésérdl és teljesitményérél, lehetévé téve a valds idében torténd mikodést az
alkalmazas és a karbantartas fazisaban, de a robot jobb alkalmazkodasat is a
tényleges miikddési koriilményekhez.

A digitalis ikerpar bevezetése Iényegesen megvaltoztatja a robotok és mas
termékek felépitésének, szerkezetének és az altaluk atélt folyamatoknak a termékek
(robotok) élettartamara gyakorolt hatasat. A terméktervezési szakaszban fontos
figyelembe venni az 0sszes sziikséges fizikai elemet és a megfeleld szamitogépes
tamogatast annak érdekében, hogy az elemeket funkciondlis rendszerbe lehessen

0sszekapcsolni. Mint ismeretes, a modularis robotok esetében az egyik f6 jellemz6 a
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modularitds, amely magaban foglalja annak sziikségességét, hogy a rendszerek
képesek legyenek szamos kiilonb6z6 funkcié egyidébeni végrehajtasara, ami noveli
a rendszer osszetettségét. Példaul egy robotcella szerkezet esetében lényeges az
egyes elemek-alkatrészek kzds hatasa a robotcella fizikai kitartasara és a betartandd
tiiréshatarokra, mint egységes szerkezetre. A robot allapotaval kapcsolatos tényleges
adatok Kisérésével valdsabb betekintést lehet nyerni a tényleges terhelésbe és
kopasba, amely lehetdséget nyujt a sziikséges biztonsagi tényezdk csokkentésére.
gy lehetéség lesz a mikodés finomabb beallitasara és a gyartasi koltségek
csokkentésére. Az életciklusuk alatt a robotok kiilonféle miiveleteket hajtanak végre,
amelyek sordn kiillonb6z6 munkakoriilményeken mennek keresztiil, alkatrészeik sok
valtozast tapasztalnak, pl. elkopnak, megsérulnek stb. A digitalis ikerparok
segitségeével kisérni lehet a robotok élettartama soran végbemend folyamatokat és
parametereket, amelyek lehetévé teszik a robot jobb megtervezését és fejlesztését.

A digitélis ikerpar hasznalatanak végs6 célja az 0sszkoltsegek csokkentese,
az elemek hibas miik6désének idében torténd eészrevétele, amellyel optimalizalhaté a

karbantartas és lehetéség nyilik Uj termékek és szolgaltatasok kifejlesztésére.
2.2. A digitalis ikerpar létrehozasa

Mint ahogyan emlitésre kerilt a bevezetében, a digitalis ikerpar kezdetei
egészen az lrkutatas elejére nyulnak vissza, pontosabban az Apollo programig

A digitalis ikerpar fogalmi modellje nagyban hasonlit, de egyben kib6viti az
Apollo program ,,ikreit” a kovetkezd elvekkel:

1. digitalizalja az ikermodellt, és a digitalis kifejezés segitsegével azonos
tartalma és természet(i virtualis terméket készit, mint a megjelenitett eredeti
termék,

2. bevezeti a virtudlis teret és létrehozza a virtualis tér és a valos tér kozotti
Osszefuggést, hogy az adatok és informaciok kolcsondsen cserélhetok

legyenek,
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3.

vizudlisan tukrozi a val6sag integraldsanak koncepcidjat a képzeletbeli,
immaginaris modellel, valamint a valésagot is vezérli a képzeletbeli
modellel,

a koncepcio kiterjesztése ¢és bovitése alkalmazhaté barmilyen termék

megfelelé virtualis modelljének, digitalis ikerparjanak létrehozésara.

ADATOK

INFORMACIO

FOLYAMATOK

2.1. abra: A digitalis ikerpar elvi modellje

Azonban ez az elv és a modell 2003 korll nem keltett killéndsebb figyelmet

a tudoésok korében. Ennek f6 okai a kovetkezdk voltak:

1.

korlatozott technikai eszkdzok alltak rendelkezésre, kilondsen nehéz volt
megvaldsitani a termelési adatok valos idejii begy(ijtését, mert az akkori
aramkorok és technikai megoldasok nem voltak elég fejlettek,

a fizikai termékek digitalis leirdsdhoz nem létezett megfeleld szoftveres és
hardveres tAmogatas,

akkoriban még nehéz volt megvalositani nagy mennyiségii adat valds ideji
feldolgozéasat a rendelkezésre allo szamitogépek teljesitményévelés a mobil
kommunikéacios technoldgia sem volt eléggé fejlett ilyen komoly feladatok

ellatasara a valos idejii adatatvitelnehézségei mellett.
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2011 utan a digitalis ikerpar uj fejlesztési lehetéséget kinalt. A digitélis
ikerpér alkalmazasanak célja, az Amerikai Légier6 Kutatolaboratériuma altal 2011-
ben tovabbfejlesztett javaslata szerint az, hogy megoldjak a repulégépek
karbantartdsadt és élettartamanak elérejelzését az  Osszetett  szolgéltatési
kornyezetben. A digitalis ikerparnak két rendkivili hasznos tulajdonsaga van:

1. magaban foglalja az 6sszes geometriai adatot,

2. tartalmazza az 0sszes anyagi és a mikroszerkezeti adatokat.

A 2011 uténi években szamos orszag, intézet és cég a digitéalis ikerpéarok
fejlesztésével foglalkozott. Ennek eredményeként a digitalis ikerpar a vildg 10
legjobb intelligens gyartasi technoldgiai kdze lett sorolva.

Ebbdl 1athatd, hogy a digitalis ikerparok rohamosan fejlédtek mind elméleti
téren, ugy az alkalmazasok terén is az elmult években. Ugyanakkor az alkalmazasok
lehet6sége fokozatosan eltolodott a termékek tervezesi szakaszatdl a termékek
gyartasi szakaszaig, valamint az lzemeltetési és szolgaltatasi szakaszig is, amely
nagy figyelmet keltett a tudésok és a vallalkozOk korében. Ennek f6 okai a
kovetkezdk:

1. a digitalis technoldgia fejlodése és széleskorii alkalmazasa lehet6vé teszi a
termék pontos fizikai leirasat a termék életciklusanak kiilonb6zo
szakaszaiban, tobbféle digitalis modszer alkalmazasaval

2. az informéacios és kommunikaciés technoldgiak Gj generacioinak gyors
fejlodése és népszeriisitése megnovelte a termékek megbizhatosagat, lehetové
tette a dinamikus valds idejii adatgytjtést €s a lehetséges hibdk megbizhatd

elérejelzését-predikcidjat.

2.3. A digitalis-fizikai rendszerek elemei
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A digitélis ikrek szamos, kumulativ, valés adatokon alapulnak, amelyeket
kiilonboz6 forrasokbol gyijtottek Ossze, valds idoben mérve. Ezek az adatok
digitalis formaban hozzak létre a termek, vagy folyamat dinamikus modelljét, amely
jobb betekintést nyljthat a rendszer teljesitményébe és ezaltal 6sztondzheti a fizikai
rendszeren végrehajtandd valtoztatdsokat annak javitasa érdekében. Az elmult
években a szamitastechnika gyors fejloddésének koszonhetéen a szadmitdgépes
rendszerek teljesitménye hatékonyabb lett, mikdzben csokkentek a koltségek és
rovid 1d6 alatt lehetdvé valt 0sszetett algoritmusok nagy mennyiségli adattal torténd
elvégzése, futtatasa kiilonbozé elemzésekhez és szimulaciokhoz.

Ha példaul figyelunk egy digitalis-fizikai rendszert, amely a fizikai részbdl és
a digitalis ikerparbdl all, akkor itt megtalalhatdak azok a legfontosabb Gsszetevok,
amelyeket minden rendszernek tartalmaznia kell ahhoz, hogy elkészitheté legyen
annak digitalis masolata. A fizikai kornyezet részeként a terméket fel kell szerelni
olyan érzékeldkkel, amelyek jeleket kiildenek az eszk0z és a kornyezet aktualis
allapotéardl, valamint olyan aktuatorral kell éket felszerelni, amelyel el lehet érni a
kivant reakciokat. Ami 6sszekoti a fizikai és a digitalis részt az nem mas, mint az
adat. Az érzékelok érzékelik és ,kiolvassak® ezeket az adatokat a fizikai
kornyezetbol és egy szamitdgépre kildik azokat, ahol taroljak 6ket. Mint emlitettiik a
bevezetében, a fizikai adatforrasok mellett a szamitdgépek mas digitalis
kornyezetben létrehozott adatokat is tarolnak. A tarolt adatokat at kell alakitani
olyan forméba, amely a kiilonbozé forrasokbdl szarmazé adatokkal egyiitt
hasznalhatd. Csak ezutan végezhetéek el a kulonféle adatelemzések, algoritmikus
szimulaciok és vizualizaciok, amelyek a digitalis ikrek segitségével tisztabb képet
alkotnak ¢és jobb betekintést nyujtanak a rendszer miikodésébe és viselkedésébe. Az
elvégzett elemzések eredményei jelzik azokat a lehetséges szabalytalansdgokat vagy
optimalizalasi lehetéségeket, amelyek alapjan korrigdlni lehet a rendszer
viselkedését aktuatorok segitségével.

A digitélis ikerparak létrehozésa két Iépésre bonthaté sorolhatd:

1. a digitalis ikerpar életciklusara vonatkozo informaciok meghatarozasanak

folyamata és a kovetelmények meghatarozasa
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2. oOlyan technolégia fejlesztése, amely lehetdvé teszi az érzékel6k altal érzekelt
adatok és mas szamitogépes adatok gyiijtését, tarolasat és felhasznalasat gy,
hogy az integralja a fizikai terméket és annak digitalis masolatat.

Az elsé 1épésben meg kell hatarozni, hogy mit kell elérni egy termék digitélis
ikerparjanak létrehozasaval. A miiveletek elvégzéséhez és a meglévé termékek
hatékonysaganak ndveléséhez szilikséges koltségek és/vagy i1d6 optimalizélasat
emlitik leggyakrabban, mint kivant célt. Ebben a szakaszban az uzleti folyamatokat,
az alkalmazast, az informaciokat, a fizikai Gsszetevoket és az eljarasbhanrésztvevé
személyeket érintd folyamatok modellezésére szolgdld szabvanyos modszereket
alkalmaznak, majd  diagramokat keészitenek az  alkalmazasokkal, az
adatkovetelmeényekkel és a sziikséges érzékeldk tipusaival egyutt.

A masodik lepés a rendszerarchitektura kialakitasara szolgal , amely lehet6vé
teszi az Osszes eldre meghatarozott folyamat, beleértve a fizikai Osszetevdk
kivalasztasat €és a sikeres gyljtés, tarolas, atalakitds ¢és adatelemzés technikai
tamogatasat. A digitalis ikerpar felépitését a kovetkezé hat 1épés tiikrozi legjobban:
kreacio, kommunikacio, gyijtés, elemzés, attekintés, cselekvés. A kreacio egy olyan
rendszer modellezésére vonatkozik, amely ¢érzékelok segitségével képes adatokat
gyljteni a miikddési paraméterekrol. Az érzékeldk altal gyiijtott adatok két csoportra
oszthatok: a rendszer miikodését megjelenité adatokra és a munkakdrnyezetet leird
adatokra. A kommunikacio egy integracios folyamat, azaz fizikai folyamatok és a
digitalis platformok 6sszekapcsolasa. A haldzati kommunikacio kulcsfontossagu
tényezd, amely lehetévé teszi a digitdlis ikrek létrehozasat, amely egy olyan
folyamatinterfészbdl all, amelyen keresztiill a jelek és az adatok tovéabbitasra
keriilnek a termékrél a digitalis platformra, valamint azon keresztul egy
kommunikacios interfészre, amely lehetdvé teszi az alkatrészek és platformok
kozotti  kommunikaciot, valamint az adatvédelmi biztonsagi rendszerek
alkalmazésat. A kovetkezo lépés az adatok gyijtése, tarolasa és elemzesre valo
elokészitése. Az elemzés soran az adatok feldolgozasra keriilnek és az eredmények

vizudlisan jelennek meg, lehetévé téve a felhasznalé szaméra, hogy jobban
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érzekelje, atlassa az egész rendszert, igy biztositva a  fejlodést. Ennek alapjan
torténnek a dontések a tovabbi intézkedésekr6l, amelyeket fizikai formaban,
aktuatorok hajtanak vegre.

Végul levonhatd a kovetkeztetés, hogy a digitalis ikerpar technoldgia
nemcsak az emberek elméleteit és ismereteit hasznalhatja virtualis modellek
létrehozdsdhoz, hanem a virtualis modellek szimulcidés technologijat is
felhasznalhatja az ismeretlen vilag feltarasara €s eldrejelzésére, valamint jobb utak

megtalalasara, a kreativ tevékenység folyamatos dsztonzésére.

3. Adigitalis képfeldolgozas alapelvei

A digitalis képfeldolgozas a szamitogepes képfeldolgozas modszereinek
Osszességét foglalja magéba. A feldolgozott képek eredete eltér6é lehet. A kameran
kival, ami a képfeldolgoz6 rendszer leggyakoribb bemenete, a bemeneti képek
miutholdakbol, repiildgépekbdl, orvosi diagnosztikai eszk6zokbol,
telekommunikacids atviteli eszkozokbdl, adathordozdokbdl, radarbdl, szonarbdl és
egyéb eszk6zokbol szarmazhatnak. A legtobb esetben a képfeldolgozo rendszerbe
bejovo kép a spektrum lathatd részébdl szarmazik, bar egyes esetekben ez lehet
kétdimenzids (2D) jel az elektromagneses spektrum lathatatlan részébol is. Ezért
tagabb értelemben a digitalis képfeldolgozas kifejezést hasznaljak barmely 2D adat

feldolgozéasara is.

3.1. Bevezetés a digitalis képfeldolgozasba



Dr. Tadity Vladimir L&szl6, Képfeldolgozasi és alakfelismerési modszerek 9

A digitalis keépfeldolgozds egy multidiszciplinaris tudomany, amely az
optika, az elektronika, a matematika, a fényképezés és a szamitastechnika kiilonb6z6
aspektusait foglalja magaba.

A digitalis képfeldolgozo6 rendszer kimeneti jele &ltaldban egy Gj kép, amely
egy videomonitoron, vagy masmilyen kijelzén jelenik meg. Ezenkivil a kimeneti
adatok megjelenithet0k fénykép vagy film formdajaban, egyes alkalmazasokban
pedig szamszerii adatok formajaban is.

A digitélis képfeldolgozas az 1920-as évek elejére nyulik vissza. Ugyanis a
digitdlis képfeldolgozas els6 alkalmazasa olyan képek kodolasara vonatkozott,
amelyeket kabelen tovabbitottak az Atlanti-ocednon keresztul és rekonstrualtak a
vételi oldalon. A digitalis képfeldolgozas elemi technikainak bevezetése jelentésen
leroviditette a képatadas folyamatat és javitotta a mindséget. Bar a képatviteli és
rekonstrukcids technikak terén a késObbi idoszakban jelentds eldrelépés tortént, a
digitalis képfeldolgozas csak a szamitogépes berendezések és mikroszamitdgépek
fejlesztésével és az trkutatas megkezdésével indult gyorsabb fejlédésnek.. Példaul
1964-ben eldszor alkalmaztak digitalis szamitogépet a "Ranger 7" tlirszondaval a
Holdrol készitett képek mindségének javitdsara. Ezt kovetden a digitalis
képfeldolgozas elkertlhetetlen részévé valt a kulonb6z6 mitholdak és trkutatasi
szondak adatfeldolgozdsanak. Ezért a digitalis képfeldolgozas éveken keresztil
szinoniméaja volt a nagyon draga csucstechnologianak és mint ilyen, a vilagon csak
keves kutatod laboratérium szamara allt rendelkezésre teljes mértékben.

Az elektronika és a szamitastechnika, és kiléndsen a mikroprocesszorok és
az integralt digitalis jelfeldolgozé processzorok gyors fejlddésével a digitalis
képfeldolgozas szdmos maés teriiletre behatolt, ahol kordbban magas kdltségei miatt
nem lehetett hasznalni. Igy példaul a digitalis képfeldolgozast intenziven hasznaljak
az orvostudomanyban a rontgen- és ultrahangképek feldolgozasara és javitasara, a
szervek haromdimenzids rekonstrukcidéjara a tomografia és a magneses
rezonancianal stb. A digitalis képfeldolgozds tovabbi fontos alkalmazéasai
megtalalhatéak a fizikaban, a csillagaszatban, a biol6giaban, a kriminologiaban, a

kohaszatban, a geoldgiaban, s6t a régészetben és a miialkotasok rekonstrukcidojaban
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és restauraldsdban is. Az elmult husz évben a digitalis képfeldolgozas alkalmazésra
talalt a filmekben, a televizidéban, a zene gyartasaban és reklamokban, a robotikaban,
az ipari termékellendrzésben, az automatikus vezérlorendszerekben stb.

Bar a képfeldolgoz6 rendszer bemeneti és kimeneti jelei nagyon sokfélék,
mint azok alkalmazasa is, szamtalan képfeldolgozasi algoritmus megegyezik annak
ellenére, hogy nagyon eltéré terlileteken hasznaljak oket. Ezért a digitalis
képfeldolgozasban hasznalt &sszes mddszer csak hat terlletre oszthat6:
képabrazolasi modszerek, képjavitd modszerek, kép-helyreallitdsi maodszerek,
képtomoritési maodszerek, képelemzési mddszerek és vetlileti (projekcids)
képrekonstrukciés modszerek. Ez a lista kibvithetd még az objektum felismerésével
is, habar a szakirodalomban gyakran az objektum felismerés teljesen kulonallo

tudoméanyagnak szamit az §sszes modszerrel, amit magéaba foglal.

3.1.1. Képabrazolasi modszerek

A képabrazolas alapveté problémaja a kép egyik elemevel képviselt méret
jellemzése, amelyet réviden pixelnek vagy pel-nek hivnak. A kép az eredetétdl
fliggben reprezentalhatja a kamera el6tti jelenetben 1évé targyak fényességét (ha a
spektrum lathato részét érzékeny kamera érzékeli), a szovetek abszorpcios jellemzéit
(réntgen), a megjelenitend6 targyak homérsékletét (infravoros kamerak), a szovetek
reflexios jellemzGit (ultrahang képek) stb.

A képabrazolas fontos problémaja az a hiiség, amellyel a kép leirja a
megfigyelt fizikai jelenséget. Az &brdzolds hiisége fligg a kameraban hasznalt
érzékelé mindségétol, de a térbeli és amplitidobeli diszkretizalads folyamatatol is
(azaz a mintavételezést6l és az A/D atalakitastol). A képabrazolas kulonféle
képtranszformacios eljarasokkal is foglalkozik, amelyek a kép tartalmanak jobb
leirasara, mindségének javitasara es a tartalom tomaoritésére szolgalnak.

A képabrazolas problémaihoz szorosan kapcsolodnak a képmodellezési

eljarasok is. A képet &ltaldban statisztikailag modellezik els6 és masodrendl
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statisztikai jellemzOk felhasznalasaval. A kép stacionaritdsanak feltételezését
gyakran hasznaljak, bar ez a feltételezés nem mindig teljesdl.

A képelemzésnél sokkal magasabb szintli modellezést alkalmaznak, ahol a
képet tobb objektumbdl allonak tekintik és a modell meghatarozza a jelenetben 1év6
objektumok kapcsolatait.

Kilon problémat jelent a képsorok abrazolasa és modellezése, ahol az id6

valtozoként jelenik meg, vagyis a hdromdimenzids (3D) tér fuggvénye.

3.1.2. Képjavit6 modszerek

Az alapvet6 képjavitd modszereknél a f6 cél a kép egyes jellemzdinek
megvaltoztatasa, hogy azok alkalmasabbak legyenek kijelzdn torténé megjelenitésre,
vagy tovabbi elemzésre. A képjavitas elvileg nem javitja a kép informéaciotartalmat,
hanem megkonnyiti a meglévo informaciok felhasznalasat. Szamos modszer létezik
a kép javitasara, de sok minden fligg a kép elkészitésének koriilményeitdl, valamint
a tovabbfejlesztett kep alkalmazasatol is.

Ezért sok képjavitd eljaras interaktiv, vagy adaptiv. A kepjavitas
leggyakoribb mddszerei a kontrasztndvelés, a zajcsdkkentés, a képelesites, a kép
szinezése stb. Bizonyos modszerekben a kép minden képpontjait a tobbitdl
fiiggetleniil, mas esetekben a képpontokat a kornyezetiiktél fiiggden kezelik. A
képjavitd modszerekre jellemz6, hogy altaliban nagyon egyszeriiek, igy valos

id6ében is elvégezhetbek.

3.1.3. Kép-helyreallitasi médszerek

- sz

de olyan esetekben, amikor a kép romlasa ismert, vagy amikor kialakithatd a romlas
modellje.
A helyreallitas jellemz6 példai a kamera optikai részének geometriai

torzitasainak korrekcidjara, a statisztikai modell alapjan ismert zaj eltavolitasara, a
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kamera mozgasa vagy fokuszéldsa miatt csokkent képélesseg korrekcidjara
vonatkoznak. A korébban emlitett képjavitd6 mddszerekkel ellentétben a
helyreéllitasi mddszerek sokkal 6sszetettebbek és altaliban nem valds idében hajtjak

végre Oket.

3.1.4. Képtomoritési mdédszerek

A kép hatalmas mennyiségii adatot tartalmaz. Példaul egy szabvanyos
filmkép (régi fényképezégépeknél), amelynek méretei 24mmx36mm, koriilbeliil 107
elemmel rendelkezik, ha a film felbontasa 0,01mm. Egy szabvanyos 512x512 pixel
felbontasa digitalis kép korulbelll 256000 elemet tartalmaz. Ha minden pixelt 8 bit
képvisel, akkor 256 kB-ra van sziikség egy ilyen kép abrazolasahoz. Még nagyobb
mennyiségli adat talalhatdé a képsorokban. Az 1 masodpercig tartdé TV képsor
megkdzelitdleg 10 MB tarhelyet igényel.

Az ilyen nagy mennyiségii adatok tovabbitasa telekommunikacios
csatornakon komoly problémat jelent. Hasonlé problémak merilnek fel, ha kép-
vagy videojelet kell tarolni egy memdria adathordozon. Annak érdekében, hogy a
képek atvitele és tarolasa technikailag lehetséges és gazdasagilag kifizet6do legyen,
bizonyos tomoritési technikdkat kell alkalmazni, amelyek csokkentik a
képabrazolashoz sziikséges bitek szamat.

Tekintettel a kép adattomoritésenek fontossagara és sziikségességére,
nagyszamu tomoritési modszert fejlesztettek ki. A tomoritési mddszerek egy
csoportja informacidvesztés nélkil csokkenti a képabrazolas bitjeinek szamat. A
tomoritési modszerek masodik csoportja viszont a  tomoritést jelentéktelen
mennyiségli informacié elvesztésével hajtja végre. Termeszetesen, a masodik
modszercsoport tomoritési foka sokkal magasabb. A képsorokban torténd
adattomoritéshez is szdmos modszert dolgoztak ki, amelyek nagyon nagy mértéki
tomoritést tesznek lehetdvé, igy biztositva a videojelek digitalis formaban torténd

tarolasat és tovabbitasat.
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3.1.5. Képelemzési modszerek

A képelemzést a képen 1év6 objektumok kvantitativ jellemz6inek és
kdlcsdnds viszonyainak meghatdrozésa céljabol végezik. A képelemzés egyszerii
példai: az automatizalt gyartésorok nyomon kovetése az iparban, automatikus
képelemzés a biomedicinaban, képelemzés a bioldégiaban stb. Az elemzés
Osszetettebb példai kozé tartozik az alakfelismerés a robotikdban és mas
alakfelismerési alkalmazasokban, amit manapsag szamitogépes vagy mesterséges
latds néven ismernek. Ezek az eljardsok a modern technoldgiak alapjat képezik és
szeleskoriien hasznaljak Oket.

A képelemzés szamos eljarasbol all, amelyek bizonyos mértékig utdnozzak az
emberek észlelésének folyamatat. Ez az eljarascsoport magaban foglalja az élek

kiemelésére vonatkozo eljarasokat, szegmentacios eljarasokat stb.

3.1.6. Vetuleti képrekonstrukcios modszerek

A vetlileti, projekcids képrekonstrukcio a helyreallitasi eljarasok kilénleges
esete, amely 2D (vagy t6bbdimenzids) objektumokat rekonstrual, allit helyre tébb
1D (vagy kétdimenzios) vetiletbol. Legfontosabb alkalmazasi teruletiikaz
orvostechnikai eszkdzok, pontosabban a képalkotasos diagnosztika (kulonféle tipusu
szkennerek), de még alkalmazast nyertek az anyagok roncsolasmentes tesztelésében,

a csillagaszatban stb.

3.1.7. Objektum felismerési, alakfelismerési mddszerek

Az objektum felismerés két kategoriaba sorolhato: elméleti-dontéshozo és
strukturalt. Az els6 kategdria olyan mintakon alapul, amelyek kvantitativ leirast
hasznalnak, mint a hossz, a terilet, a texturak stb. A masodik kategoria a legjobban
abrazolt mintakon alapszik, mint szimbolikus informacié, példaul a

karakterlancokon és tulajdonsdgokon, valamint a koztiik 1évé kapcsolatokon. Az
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objektumfelismerés kodzponti témaja a kivalasztott mintakbol torténd ,tanulas”
fogalma.

Manapsdg az alakfelismerés leghatékonyabb algoritmusai a mesterséges
intelligencian alapulnak, mint pl. a neurdlis halézatok, fuzzy logika, anfis, Deep
Learning, konvolucids neuralis haldzatok stb.

Az objektum felismerési modszereknek kulon fejezet lesz szentelve a

tananyagban.

3.2. A kép matematikai és grafikus abrazolasa

A kovetkez6kben a monokromatikus kép (fekete-fehér vagy sziirke kép)
Kifejezes a folytonos f(x,y) fliggvényt jelzi, amely 2D intenzitaseloszlast képvisel és
ahol a x és az y a térbeli koordinatakat képviselik. Az f(x,y) fuggvény értéke a sziirke
arnyalat szintjet jelenti az (x,y) pontban. A digitalis monokromatikus kép egy olyan
f(x,y) kép, amelyben a térbeli koordinatakat és az intenzitast is diszkretizaljak. Ezért
egy digitalis képnek véges szamu pixel értéke van és egy olyan matrix Aaltal
abrazolhato, amelynek a sor és oszlop indexei a képben figyelt pont helyzetét jeldlik,
a matrixelem értéke pedig az adott pont sziirke arnyalatat, szintjét mutatja Ki.

A megszokott derékszogli Descartes koordinatarendszerrel ellentétben,a
televizios képt6l szarmazd képkoordinatarendszert sokkal gyakrabban hasznaljak a
képfeldolgozasban. Kdénnyen észrevehetd, hogy a kép koordinatarendszere eltér a
Descartes koordinatarendszert6laz origd helyzetét figyelve, amely most a bal felsé
sarokban van, valamint abban, hogy a koordinatatengelyek megvaltoztattak
szereplket. Ezenkivil az ordinata, az y tengely lefelé iranyul. A harmadik abran
lathatd koordinatarendszer a digitalis kép abrazolasara szolgal. A digitalis kép
pixelkoordinatai egész szamok, a koordinatdk kiindulé pontja pedig a [0,0] pontnak
felel meg. Matrixos koordinatarendszer, amely megfelel a szokasos matrix

jelolésnek (az elsé koordinata a sorait, a masodik pedig a matrix oszlopait jeldli) a
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negyedik &bran Ilathatd. Csak annyiban tér el az el6z6tol, hogy a

koordinatarendszer origdjanak az [1,1] pont felel meg.

v (0,0) [o,0] n [0,0]

. f[2,3]

T f(2,3) * fl23) . f[2,3]

(0,0) x

(a (b) (c) (d)

3.1. dbra: Derékszogii koordinatarendszerek: (a) derékszogii Descartes-féle

koordinatarendszer, (b) folytonos-analog kepabrazolasi koordinatarendszer, (c)
digitalis képabrazolasi koordinatarendszer, (d) matrix koordinatarendszer

3.3. A képfeldolgoz6 rendszerek

Habar a digitalis képfeldolgoz6 rendszerek felépitése nagymértékben figg a
rendeltetésiiktol, a rendszer alapvetd elemei az esetek tObbségében megegyeznek és
a 3.2. abran lathatoak. A rendszer alapeleme a kepet feldolgozd szamitdgép. A
szamitogép a rendszer mas részeihez csatlakozik, amelyek koziil a legfontosabbak:
a memdria, videdkijelzo, digitalizalo eszkdzzel ellatott kamera, beviteli eszkdzok,
kimeneti eszk6zok és a felhasznaloval valé kommunikaciohoz szilkséges periférias

eszkdzok.
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3.2. dbra: A keépfeldolgozo rendszer alapvetd elemei

A memdriat a digitalis képek matrix formaja allando, vagy ideiglenes
tarolasara hasznaljak. A gyakorlatban leggyakrabban magneses adathordozdkat
(lemezeket, hajlékonylemezeket és sokkal ritkdbban szalagokat) hasznalnak
memoriaeszkdzként, ezeket kovetik az optikai lemezek (CD-ROM és digitalis
optikai lemezeket). Manapsdg az arcsokkenésnek koszonhetéen akar SSD
memoriakat is hasznalnak.

Mivel a legtobb digitalis képfeldolgoz6 rendszer megkdveteli a feldolgozott
kép megjelenitését a rendszeriizemeltetd szamara, erre a célra egy specialis, nagy
felbontast, nagyobb képernyGs videokijelzé6 hasznalhaté. A szamitogepes
rendszernek rendelkeznie kell még egy kisebb, gyengébb jellemzokkel rendelkez6
kijelzével is, amelyen keresztiil az operatér kommunikal a szamitogéppel.

A digitalizald eszkozzel ellatott kamera alapvetd eszkoz a digitélis képek
szamitogépbe torténd beviteléhez. Meg kell jegyezni, hogy ma mar vannak beépitett
A/D atalakitoval rendelkezd kamerdk, amelyek kozvetleniil adnak ki digitalis jelet.
Mégis, még ma is a legtobb rendszer tovabbra is olyan kameréakat hasznal, amelyek
analég kimenettel rendelkeznek és kompatibilisek valamilyen televizios

szabvannyal, mig a kép digitalizalasi része a képfeldolgozd rendszerhez tartozik.
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Mas beviteli eszk6zdk is hasznalhatok alternativ. modként a képek
szamitdgépbe torténd bevitelére. Ezek elsdsorban kiilonféle tipusti szkennerek,
analog videorekorderek, digitalis videorégziték, nem szabvanyos kamerak, filmkép
képatalakitok, orvostechnikai eszkozok érzékeléi stb. Természetesen a kép
méasmilyen adathordozérél, valamint helyi szamitogépes hal6zaton, vagy az
interneten keresztul is beirhatd szamitdgépbe.

A kimeneti eszkdzok nagyon sokoldaliak lehetnek. Ezek kozul a
legfontosabbak a képek nyomtatott masolatanak elkészitésére szolgald eszkdzok,
példaul a kulénféle lézer, vagy tintasugaras nyomtatok (fekete-fehér vagy szines), a
fénykepek készitéséhez hasznalt nyomtatok, analdég videorekorderek, digitalis
videorekorderek stb.

A szamitogep felhasznaloval valo kommunikacio leggyakoribb eszkdzei a
kijelz6, a billentylizet és az egér. A botkormanyokat, grafikus tablakat és az ehhez

hasonlo eszkdzoket sokkal ritkabban hasznaljak.
3.4. A 2D jelek és rendszerek

Mivel a kép lenyegében egy 2D fuggvény, a képen végzett szamos miiveletet
a digitélis jelfeldolgozas soran hasznalt matematikai miiveletekkel lehet Kifejezni. A
képen végzett miiveletek egy része a miiveletek egyszerti altalanositasat jelenti az
1D és a 2D tér kozott, mig egyes miiveletek és jelek csak 2D térben végezhetdk el.

A 2D diszkrét rendszer bemeneti és kimeneti jelének kapcsolata a

legaltalanosabb esetben a kdvetkezd dsszefliggéssel abrazolhato:
y[m,n] = R{x[m,n]} (3.1)

Mint az 1D rendszerek esetében, az R miiveletoperator szdméara kulonféle
korlatozadsok bevezetésével a rendszer matematikai leirdsdnak jelentds

egyszeriisitése érhetd el. A legfontosabb korlatozasok, amelyek bevezethetok, a
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linearitas és a térbeli (id6beli) valtozatlansag. A linearitas tulajdonsdgat a relacié

fejezi ki:
RZE  aixi[mn]} = LK, ajyi[m,n] (3.2)

amelyet gyakran a szuperpozicié elvének is neveznek. A térbeli valtozatlansag

tulajdonsagat a kovetkezo kifejezés fejezi ki:
R{x[m —my,n — ]} = y[m —my,n —ny] (3.3)

Az egyik legfontosabb miivelet a 2D jeleknél, ezaltal a képfeldolgozasban is
a konvolucio. A konvolicid lényegében teljesen meghatarozza a rendszer valaszat
egy tetszéleges x[m,n] gerjeszté jelre, ha ismert a rendszer impulzus
valaszfiiggvenye h[m,n]. Diszkrét jelek (képek) esetében a konvolicio a kovetkezd

kifejezéssel fejezhetd ki:

+00 +00

y(mn)= > > x(m',n)h(m-m',n-n’ (3.3)

m'=—c0 N'=—o0

A konvolucio eredményeként kapott kép méretet a kovetkezé moddon
hatarozzuk meg. Ha a kép nagysadga MxN pont, a konvoliciés maszk, ez esetben a
valaszfliggveny nagysdga pedig KxL pont, akkor az eredmény nagysaga (M+K-
1)x(N+L-1) képpont.

A konvolucionak nagy szerepe van a képsziirésnél, amely a legalapvetobb
miiveletnek szamit a képfeldolgozasi algoritmusokban. Pl az alakfelismerési
algoritmusokndl a szlirés és a képszegmentaci6 azok a miiveletek, amelyek a
bemeneti képet atalakitjak, megformaljak, el6készitik ahhoz, hogy leheteséges

legyen elvégezni a megfeleld obejktumok felismerését.
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3.3. abra: A 2D konvoluci6 példaja
4. A digitalis képek sziirése és szegmentalasa

A digitalis ikerpar technologia egyik alapkdve a digitalis képfeldolgozas és
az objektumok felismerése a képek alapjan. A képfeldolgozasi technikaknak
koszonhetéen, ahova az objektumok felismerése is tartozik, hozzak létre a valds
termékek virtudlis, digitalis iker parjait. A kdvetkezdkben részletesen foglalkozunk a
digitalis képfeldolgozas alapveté miiveleteivel, melyek legfébb feladata a bemeneti

képet elokésziteni és atalakitani olyan forméaba, hogy az objektum felismerési
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algoritmus képes legyen felismerni a megfeleld objektumokat a képben.
4.1. A képsziirés alapelvei

Mint emlitve volt, a linearis térbeli sziirés az egyik leggyakrabban
alkalmazott miivelet a digitalis jelfeldolgozasban, digitalis képfeldolgozasban ¢és a
hiradastechnikdban. A digitalis jelfeldolgozasban 1D jelek sziirését végzik (pl. hang,
beszéd, zene, orvosi jelek, stb), mig a digitalis képfeldolgozasban 2D és 3D jelek
sziirését végzik (pl. alloképek, mozgdképek, stb).

A szliréselmélet alapjat a Fourier transzformaci6 (a tovabbiakban FT) képezi.
Az id6, vagy a képtertomanyban pedig két miivelet, a korrelacié és konvolucié azok,
amelyek képezik a sziiréselmélet alapjait. A korrelacié és a konvolucio kdzott annyi
a kiilonbség, hogy a konvolicional a maszk 180°-kal el van forditva a korrelaciohoz
képest. A keépek szlirésnél leginkabb a konvoluciot alkalmazzak. A digitalis
jelfeldolgozasban kilondsen kedvelt a konvolucid, mert léteznek gyors algoritmusok
a kiszamitasara és az utobbi években Kkifejlesztették az Ugynevezett konvollcids
digitalis jelfeldolgoz6 (DSP) processzorokat is, amelyek alkalmasak a gyors
adatfeldolgozasara, igy az 0Osszetett jelek gyors sziirésére is, ami a valos ideji
alkalmazasokban igen lényeges szempont.

Gyakorlatban a térbeli sziirés miivelete valéjaban a szomszédos pontokkal
valo miiveletekbdl tevodik 0ssze kdvetkezOképpen:

1. a kdzéppont meghatarozasa, (X,y),

2. a miveletek elvégzése azokkal a pixelekkel, amelyek az eldre

meghatarozott szomszédsagban helyezkednek el a kozéppont korl,

3. a kapott eredmény jelzi a kimenetet az “adott” pontban,

4. a miivelet megismétlése a kép minden pontjaban.

A maszk kdzéppontjanak mozgatdsa Uj szomszédsagokat hoz Iétre, egyet a
bemend kép minden pixelére. Ezt a miiveletet nevezik térbeli szlirésnek (Spatial

Filtering).



Dr. Tadity Vladimir Laszld, Képfeldolgozasi és alakfelismerési modszerek 21

Linearis térbeli szlrésnél az eredményt a szlird koeficiensek ¢és a
hozzatartoz6 kép-pixelek szorzatanak az 6sszegeként szamolhatok, a sziir6 maszkkal

lefedett részen. Ha R-nek jeloljiik a szlirés eredményét, akkor a szlirés eredménye:

R=w(-1-1)f(x-1y—-1)+w(-10)f (x-1y) +...

+w(0,0)f(x,y,)+..+W(@O) f(x+1,y)+wW(@LD) f(x+1y+1) (4.1)

0

0 |akép
origoja \
mas;k koeficiensei

a koordinatak
elrendezését mutatja

kép fix,v)

a kép maszk alatt
résgének pixelei

4.1. abra A térbeli sziirés mechanizmusa

A kovetkez6 abran szemléltetve lesz egy térbeli sziirés példaja. Kétféle
nagysagu szirével tortént a szirés: az elsé esetben 3x3 pixel feliiletii, a masodik
esetben pedig 5x5 pixel feliletii sziirével. Mindkét sziirémaszk csak egyeseket
tartalmaz és az ilyen sziir6k lényegében helyi atlagolast végeznek a képben. A

legfontosabb észrevétel az, hogy a sziiré méretének nodvekedésével novekszik az
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elmosddas is, a kép jobban veszit a tartalmabol és a szirt kép sziirke arnyalatokban

jelenik meg.
4’, - ",:;_,3?‘
(b) (©)

4.2. &bra A téerbeli sziirés példaja: (a) bemeneti kép; (b)az 3x3; () 5x5 sziirdkkel

valo sziirés eredményei

A frekvencia tartomanyban szirés a Fourier Transzformacié (FT)
alkalmazdsan alapszik. A képtartomanybeli szliréshez képest, a frekvencia
tartomanybeli szlirésnek szamos elénye van és mindezek az elényok jelentkeznek a
szlir6k tervezesében, képek restaurdladsaban, képek tomoritésénel, képek javitasanal
és mas alkalmazédsokban is. A jobb sziirési eredmények elérése céljabol lehet a

crer

alkalmazni. A sziirés frekvencia tartomanybeli folyamatat a 4.3. dbra szemlélteti.

A szir6
Foutier —N] atviteli —N| Inverz Fourier
transzformacio [V fuggvenye [ V| transzfomacio
Hiiv)
) I
Fru,v) Huv)F(u,v) Végsé
atdolgozas
fixy 8xy)
Bemeno Kiszurt kep
kén

4.3. abra A sziirés mechanizmusa frekvencia tartomanyban
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A frekvenciatartomanybeli sziirés 1épései a kdvetkezok:

1. a bemeneti képet be kell szorozni (-1)*Y-nal, hogy a transzformacié
kdzéppontos legyen

az F(u,v) kiszamitasa, vagyis az f(x,y)diszkrét FT-nak (DFT) kiszdmitasa
az F(u,v) megszorzasa a sziiré H(u,v) atviteli fliggvényével

a szorzat inverz DFT-nak (IDFT) kiszamitésa

a kapott eredmeény valds részének kivalasztasa

A T o

a valos rész beszorzasa (-1)*"Y-nal, hogy megsemmisitse a kezdeti szorzas
hatését.

El6készités alatt leginkabb a kép atalakitasat értik megfelelé formaba
(szlrke arnyalatokba, binaris alakba, kép méretének atalakitasa, stb.). A végso
feldolgozés alatt legtobbszér a kapott eredmény atméretezését értik, jobb értelmezés
és latas celjabol. A folytatdsban roviden be lesz mutatva a frekvenciabeli sziirés
folyamata.

Az els6 Iépésben a szorzasra azért van szikség, hogy a frekvencia

tartomanyban a DFT eredménye kdzéppontos legyen, vagyis:
3t (x YD |=Fu-M/2,v-12) 4.2)

Ezzel a szorzédssal az F(u,v) origdjanak koordinatai eltolédnak az (M/2,N/2)
koordinatakra a frekvencia tartomanyban, ahol az MxN méretti kép kdzéppontja van.

A masodik lépésben ki kell szamitani a bemeneti kép 2D DFT-jat a
kovetkezd képlet szerint:

—IN-1

[ (xy)]=Fuv) = M—lNZZ f(x, y)e 27/
o (4.3)

ahol az F(u,v) a MxN nagysagu f(x,y) bemeneti kép 2D DFT-jat jelzi. Az u és v a
frekvenciatartomanybeli valtozdkat jelolik (amelyeket sokszor f; és f-vel is

jeldlnek), az x és y pedig a kép térbeli koordinatait jeldlik.
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A harmadik Iépésben a DFT-val kapott frekvenciabeli F(u,v) képet 6ssze kell

szorozni a H(u,v) atviteli fuggvénnyel:
G(u,v) =F(u,v)H(u,v) (4.4)

ahol a G(u,v) a kapott eredményt, kisziirt képet, annak a spektrumat jeldli.
A negyedik Iépésben ki kell szamitani a G(u,v) inverz DFT-jat a kovetkez6

kifejezés szerint:

M-IN-1

3_1[G(U,V)]= g(X, y) — Zz F(U,V)ejZ”(UX/M+W/N)
u=0 v=0 (45)

ahol a g(x,y) a térbeli tartomanyban kapott kepet jeloli.

A kovetkez6 1épésben a g(x,y) kiszirt képet szét kell bontani a realis és az

immaginaris részekre és ki kell emelni a valos részt.
9 (x,y) = Re[g(x y)] (4.6)

ahol a ge(x,y) a g(x,y) valos részét jeldli.

Végll, a meghatarozott realis képet ismét be kell szorozni (-1)**Y-nal, hogy a
végso kiszirt kép kézéppontos pozicionalasu legyen, vagyis a kép orig6ja a g«(0,0)-
ban legyen.

A konvollcié és a szorzas dsszefliggése Fourier transzformacio alkalmazasa

esetében a kovetkezo kifejezésekkel fejezhetd ki:

f(x,y)*h(x,y) < F(u,v)H(u,v) (4.7)
O y)h(x,y) <> F(u,v)*H(u,v) (4.8)

A kovetkezd példaban egy alulateresztd sziird lesz bemutatva az alabbi

szirOmaszkkal:
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1 2 1
2 4 2
1 2 1

4.4. &bra Az aluldtereztd sziiré maszkja

Az adott szlr6 térbeli és frekvenciabeli valtozatai a 4.5. dbran lathatok:

ey
AN
AT

80

4.5. dbra: Az alulateresztd sziiré: (@) térbeli és (b) frekvenciabeli valtozatai

A 4.6. abran lathatd egy kép szlirésének eredménye alulateresztd sziirdvel
frekvencia tartomanyban. Az alulatereszt6 sziiré alapvetd tulajdonsaga, hogy

»~elmossa” a kép tartalmat és részben eltdvolitja a zajokat, mint ahogy latni az abran.

(b)

4.6. &bra: (a) A bemeneti kép, (b) a frekvencia tartomanybeli sziirés eredménye

alulatereszto sziirovel
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Fontos megjegyezni, hogy a gyakorlatban rengeteg képsziird 1étezik és igen
széleskori a felhasznalasuk. Némely sziir6knek a zajcsékkentésben van szerepik,
mas szlirdknek a kontrasztjavitasban van szerepiik, viszont kiilon csoportot képeznek
azok a szlir6k, amelyeket a képek szegmentalasaban alkalmaznak. Ide tartoznak az
¢lkiemeld és textra detektald és kiemeld sziirdk. Lényegében ezek a szlir6k képezik
a képszegmentalas és alakfelismerés alapjat, mert a hatékony alakfelismerés alapja a

megfeleld képszegmentacio.
4.2. A képszegmentacio alapjai

A kovetkezd fejezetben a képszegmentacid alapelvei és korszerli technikai
kerllnek szemléltetésre roviden. Mint ismeretes, a képszegmentacido a
képfeldolgozasi algoritmusok legfontosabb miivelete mert a megfeleld €s mindséges
szegmentalas nagyban befolyasolja a képfeldolgozasi algoritmus végeredményet. Ez
kiemelten vonatkozik az objektum felismerési algoritmusokra, mert a sikeres
objektum felismerés cl6feltétele a jo képszegmentacio. Az évek soran rengeteg
képszegmentacios eljaras alakult ki, ennek ellenére napjainkban sem
nélkilézhetetlenek az alapveté szegmentacios eljarasok a képfeldolgozasi és
alakfelismerési algoritmusokban.

A képszegmentadldas a digitalis képfeldolgozas egyik legigényesebb,
legérdekesebb és legkutatottabb terulete. A Kifejlesztett képszegmentalasi
algoritmusok egyike sem alkalmazhaté egyetemesen minden képre és a kiilonb6z6
algoritmusok sem egyforman alkalmasak minden fajta kép szegmentalasanak
alkalmazasara. A szegmentalas alapvetd célja az adott kép régidkra, szegmensekre
valo osztésa.

Ezt a problémat tobbféle megkdzelitéssel lehet megoldani, a leggyakoribbak:
e az intenzitas-folytonossag valtozasanak meghatarozasa,
e  Kkiiszob alkalmazasa,

e morfologiai miiveletek alkalmazasa stb.
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Az intenzitas-folytonossag valtozasanak harom alapvet6 tipusa van: a pont, a
vonal és az élek. A detektalasukhoz leggyakrabban linearis és nemlineéris szlir6ket
haszndlnak, ahol a szirést sziirémaszkokkal, azaz szir6kkel végzik 2D
konvollUcidval. Tehat a kép minden egyes pixelére szilkséges meghatarozni a

megfeleld sziird valaszat.

Egy elszigetelt pont detekcidjat a képben a kdvetkezé szlirdvel lehet elvégezni:

-1 (-1 -1
-1 8 | -1
-1 (-1 -1

4.7. abra: Sziirémaszk a pont detektadldasdhoz

A vonalak detektdldsahoz hasonld felépitésti sztirok alkalmazhatok azzal,
hogy a szir6k megkiilonboztethetk aszerint, hogy milyen fekvésti vonalakat

emelnek ki (vizszintes, fiiggdleges, ferde). A kovetkezd abran lathatok a szirék

peldai:
Al -171 -1 -1 2
2 2 2 -1 2 | -1
11111 2 | -1 | -1
12 ]l 2 [1]4
12 -1 102 |
12 ]l 112

4.8. abra: Sziirémaszkok a vonalak detektdlasdhoz

Az els6 sziird a vizszintes vonalakat emeli ki, a masodik és a negyedik a ferde

vonalakat, a harmadik sziir6 pedig a figgdleges vonlakat emeli ki. A vonalak



Dr. Tadity Vladimir Laszld, Képfeldolgozasi és alakfelismerési modszerek 28

crcr

lesz meghatérozva.

Az éldetektalds gradiens operéatorok segitségevel torténik és ez képezi a
képszegmentalds egyik legalapvetobb, ¢és gyakran nélkiillozhetetlen miveletét
valahol az algoritmuson belul. Erre a célra leginkébb a Prewitt, Sobel és Canny féle
éldetektorokat hasznaljak. A kiemelt, detektalt élek Osszekapcsoldsdhoz gyakran
tovabbi feldolgozasra van sziikség. Ezek az eljardsok sok esetben bonyolultak, és
globalis (az egész képen) és helyi (a kép egyes részein) eljarasokra oszthatéak fel.
Az éldetektast az elsé és masodrendli derivaltak segitsegével hatdrozzak meg. Az
elsd derivalt, amelynek jelentdsége van a képszegmentacidban a gradiens, melynek a

vektoros formaja a kovetkezd kifejezéssel adott:

of

G| |ox
Vf:[e}: o | (4.9)

oy

Az igy meghatéarozott vektor modulusa, amplitudoja a kdvetkezéképpen fejezheto ki:

vt = mag(vf)= (67 + G2’ (4.10)

A gradiens vektor f6 jellemzéje, hogy az iranya az f maximalis valtozasanak az
iranyaba mutat az (x,y) koordinata pontokban. A maximalis valtozds szdge a

kovetkez6 kifejezéssel fejezhetd ki:

a(x,y)= tan‘l[&j. (4.11)

X
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A legfébb probléménak az mutatkozott, hogy hogyan lehet a Gx és Gy derivaltakat
digitalis formaban meghatéarozni.

Késébb a derivaltak alkalmazasanak kutatdsaval bebizonyosodott, hogy a
masodrendii derivaltak hatékonyabban emelik ki az ¢leket, mint az elsérendil
derivaltak. A képfeldolgozasban a masodrendii derivaltak a Laplacian

alkalmazéasaval hatarozhatok meg az aldbbi kifejezések segitségével:

ViE(xy)= o ;S:; y), & 1(;5); ), (4.12)

Magat a Laplaciant hasznaljak az élek kiemelésére annak ellenére, hogy masodrendii
derivaltként nagyon érzékeny a zajokra, az amplitadodja kettés éleket eredményez és
vegil nem észlelhetd vele az élek iranya. Azonban a Laplacian nagyon hatékony az
élek detektalasanal mas technikakkal kombinalva. Bar a kettds élek nem alkalmasak
kozvetlenil az élek Kkiemelésére, ez a masodrendii derivalt hatékonyan
felhasznalhat6 az élek lokalizalasara.
Az éldetektalas alapotlete az, hogy meg kell talalni azokat a helyeket a képben, ahol
az intenzitasok (fényarnyalatok) hirtelen megvaltoznak a kovetkez6 tulajdonsagok
felhasznalasaval:
1. meg kell hatdrozni azokat a helycket, ahol az intenzitas elsé derivaltja
amplitddo szerint nagyobb, mint egy bizonyos kiiszdb,
2. meg kell hatarozni azokat a helyeket, ahol az intenzitas masodik derivaltja
nulla.

Ha a kovetkez6 aproximaciok be lesznek vezetve:
Vf xG} +G;vagy Vf =|G,|+|G,| (4.13)

és a maszk a kovetkez6 formaban adott,
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z1 |z2 |z3
z4 |z5 |z6
z7 |z8 |z9

4.9. abra: Az operator maszk formaja

abban az esetben a gradiens a kdvetkezd kifejezéssel hatarozhatdé meg:

9= [Gf +G§]}/2: {[(27 +22,+2)— (2, + 22, + 7, )| +[(z; + 22, +2,) (2, + 22, + 27)]2}/]/2.
(4.14)

Véqil, az elek kiszamitasa a képben konvolucidval torténik, ahol lenyegeben a képet
kisziirik a gradiens operatorok maszkjaival vizszintes és fliggdleges irdnyokban. Ha az
operatorokat hi és hy jelolik, és a kapott éldetektalt képeket g: és g jeldlik mindkét

iranyban, a kifejezések a kovetkezoképpen definialtak:

,(mn) = h. (i, Ju(m—i,n—j
9, ( )ZZ (i, Ju(m—i,n— j) w15

g,(m,n)=>">"h, (i, ju(m-i,n—j)
T : (4.17)

A kapott kép intenzitasa a kovetkezo képlettel irhato fel:

g(m,n) =+/g; (m,n) +g; (m,n). (4.18)

Mindezeket a miiveleteket nagyon egyszeriien meg lehet valositani pl. a Matlab és
OpenCV szoftvercsomagokban, mivel szamos beépitett funkcio létezik ezekre a célokra.
Az éldetektalashoz tobb maszk (operator) létezik és mindegyik rendelkezik specialis
tulajdonsagokkal. A Prewitt, a Sobel és a Canny operatorokat hasznaljak

leggyakrabban. Ezek kozil a Prewitt operator az, mely leggyengébb minéséggel emeli
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ki az éleket, a legjobban pedig a Canny operator. A Sobel operator mindségileg valahol
az el6z6 kettd kozott talalhatod, de a leggyakrabban alaklamazzak a gyakorlatban. Ennek
f6 oka az, hogy tokéletesen érzékeli a fo éleket és elnyomja a kevéshé fontos éleket,
ezért alkalmas széleskort alkalmazasra a gyakorlatban. A szakirodalomban szerepld

operéatorok kozul néhanyat az alabbi dbra mutat be:

111 101
00]O0 10 |1
111 10 |1
Prewitt
12 -l 1]0 1
01010 20 |2
1|2 |1 T o 1
Sobel

4.10. 4bra: A Prewitt és Sobel operatorok maszk formai

A képszegmentalasanak egyik leggyakoribb megkdzelitése a kiszdb alapd
szegmentalas, azaz a kuszobolés. Ennél a modszernél a szegmentalas a
pixelintenzitas egy vagy tobb kiiszobértékkel torténd 6sszehasonlitdsan és a pixelek
két vagy tobb kategoriaba sorolasan alapul. Példaul, a szegmentalas legegyszeriibb
forméja az, ahol a pixelintenzitast csak egy kiiszobértékkel hasonlitjak dssze és ezt a
miiveletet a kép binarizalasanak folyamataban hasznaljak, azaz a képalkotas csak két
intenzitasi szinttel rendelkezik. Gyakorlatban nagyon gyakran hasznaljak ezt az
eljarast, ugyanis a binaris képek a legalkamasabbak a kiilonféle feldolgozasra, mert
csak két intenzitas szintjik van, a fehér és fekete. Gyakran, az objektum felismereési
algoritmus végrehajtasanak megel6z6 miivelete a binarizacid valamelyik kiiszobolési
technikaval. A binaris képeken joval konnyebb elvégezni a Kklasszifikacids

eljarasokat, mint a tobbarnyalat(, vagy szines képeken.
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Lényegeben a kiiszob egy fliggvény mellyel dontéshozést végeznek meghatarozott
tulajdosagok alapjan.

Szirke skalas kép kiiszob kivalasztasanak egyik legegyszeriibb modja az, ha a kép
képpontjainak vilagossag éatlagdhoz viszonyitva hatarozzuk a kuszobot, mert a
hattértél vilagosabb, vagy sotétebb képpontok az elétér pontjai lesznek és forditva.
Ez az eljards zajmentes, egyszinii hattérrel és egyszinii objektumokkal rendelkez6
képek esetében nagyon egyszeriien és jol valosithatd meg, de a gyakorlatban, az
esetek tobbségében nem léteznek ezek az idedlis feltételek. Egy olyan kiiszob
meghataroz6 algoritmus definialasa a ceél, amely egyszerii, nem igényel a képrél
plussz informéaciokat és zajos képek esetében is jol mitkodik.

A gyakorlatban szamos szegmentéacios kiszob létezik, a leggyakrabban
alkalmazottak a globalis, helyi (lokalis) és az adaptiv kiiszobok. Az adaptiv
kiiszobnek kiilon jelent6sége van a gyenge mindségii, arnyékos, zajos képek
informaciok a képbdl.

A kiszobolés részletes leirasa a szakirodalomban talalhato.
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(c) (d)

4.11. abra: Az adaptiv kiisz6bolés alkalmazasanak példaja: (a) bemeneti RGB kép,

(b) sziirke arnyalatu kép, (c) globalis kiiszobolés, (d) adaptiv kiiszobolés

A 4.11. abran lathatd a kulénbseg a globalis és adaptiv kliszobolési
miveletek kozott. A példaban egy olyan bementi kép lett kivalasztva, amelyben az
arnyék zavarokat okoz és behomalyositja a kép egy részét. A globalis kiszob
alkalmazasanal ezek az arnyékok gondot jelentenek, mert ugyanaz a kiszdb van
alkalmazva a teljes képre es binarizacio utan a kép kevesebb részletet tartalmaz,
azaz az arnyék hatésa kifejezésre jut. Az adaptiv kiszéb esetében a kiszob értéke
igazodik a képhez és ezért ebben az esetben a binarizacié utan a kép tobb részletet

tartalmaz.

4.2.1. A morfoldgia

Legtobbszor az objektumok azonositasa a képekben igen nehéz feladat. Az
egyik leggyakoribb technikat, amelyet a Kkeresett objektumok Kkiemelésére
hasznalnak morfolégiai képfeldolgozasnak nevezik (a gérog morphe szébodl ered,
aminek jelentése forma vagy alak). Ennél az eljarasnal a szurke képskalat sziikséges
atalakitani binaris képpé, amelyben minden pixel értéke korlatozva van vagy 0-ra
vagy 1l-re. Természetesen, a morfologiai miiveletek kiterjeszthetok a sziirke

képskalara is ahol a szirke arnyalatok szintjein kulon-kiilon elvégezhetdk a
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morfologiai miiveletek. A morfologiai algoritmusok nagy része egyszerii logikai
miveleteken, halmazmiveleteken alapszik.
A morfolégia a szegmentacidé egyik legfontosabb és leghatékonyabb maodszere,
melynek segitségével a keresett objektum gyakran szinte tokéletesen elvalaszthato a
hattértdl. A morfologidnak jelentds szerepe van az objektumok felismerésében ezért
a tovabbiakban az alapvet6 miveletek kerlilnek bemutatéasra

Mint koradbban emlitve volt, a morfolégia a halmazelméleten alapszik. A
tovabbiakban definialva lesz néhany miivelet a halmazelmelet segitsegével.
Legyenek az A és B halmazok a Z? térben az a=(a1,az) és b=(b1,b2) elemekkel.
Az A halmaz eltolasat (transzlacidjat) x=(xi,x2)-el (A)x-nek jeloljuk és ugy
definialjuk, mint:

(A =fe=a+xacA} (4.19)

A B halmaz inverzét (refleksziojat, tlikrozéset) a kovetkezo kifejezés definialja:

B={x=-bbeB b (4.20)

Az A halmaz komplemensét a kdvetkezé mdédon definialjak:

A°={x|xeA}l (4.21)

Az A és B halmazok kiilonbségét A— B -vel jeldlik és ugy definialjék, hogy:

A-B={xeAxeBf=AB" (4.22)
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Ezekre a halmazmiiveletkre sziikség lesz az alapveté morfologiai miveletek
meghatarozéasanal.

A morfologia két alapvetd miivelete a dilatacio és er6zid. Ez a két miivelet
azért fontos, mert az dsszes tobbi morfologiai miivelet ebbdl a két alapmiiveletbodl
vezethetd le. Ezeknek a miiveletnek a kombinalasa érdekes és fontos szerepet fog
jatszani a képek szegmentalasaban, sztirésében és az alakfelismerésben is.

Az A és B halmazok dilatacidjat a Z?> halmazban A®B_vel jellik és

kovetkezéképpen definidljak:

A@B:{x

(é)xﬂAw}

. (4.23)

Ez az egyenlet ugy magyardzhatd, hogy elébb meg kell hatarozni a B halmaz
inverzet az origoja korul, majd azt eltoljni x tavolsaggal. Ez azt jelenti, hogy az A

halmaz dilatacioja a B halmazzal nem mas, mint az 6sszes x uniform (egyenletes)

eltolasanak a halmaza, ahol a B és A lefednek legalabb egy nullatol kiilonbozd

elemet. Ennek alapjan a kovetkez6 kifejezést lehet meghatarozni:

A@Bz{x

(B), Al A}
. (4.24)

A B halmazt ebben az esetben strukturalt elemnek (a tovabbiakban SE) nevezik. Ez
nem az egyetlen definicidja a dilatacionak, de ennek a meghatarozasnak a tobbi
definiciohoz képest vannak elényei is, ugyanis a B strukturalt elemet Ugy figyelik
lenyegében, mint egy konvollciés maszkot és ez az operator széleskortien ismert.
Bar a dilataciéa halmazelméleten, a konvolucié pedig aritmetikai muveleteken
alapszik, a legalapvetobb miveleti modszereik megegyeznek. Pl. a B maszk (SE)
elforditasa az origd korul és annak szukcessziv eltoladsa megegyezik a képi
miveletek tekintetében a képi konvolicié miiveletével, azaz a maszk

,csusztatasaval” az A halmaz (kép) felett.
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A dilatacio legfontosabb kovetkezménye, hogy a miivelet béviti az eredeti képet,
azaz boOviti a képben 1évd targyak méretét. A bovités mértéke kizardlag a SE
nagysaganak és alakjanak kivalasztasatol fugg.

=7z

kovetkez6képpen definialjak:

AOB = {x|(B),cA)}. (4.25)

Ez azt jelenti, hogy az A halmaz er6ziéja B halmazzal megeggyezik azon x pontok
halmazaval, amelyekben a B el van tolva x értékkel, de ugyanakkor az A halmazhoz
is tartozik. Természetesen ez nem az egyetlen definicidja az er6zidnak, de a
dilatacional emlitett alkalmassagi okok miatt ez a kifejezés lett kivalasztva.
Az er6zi6 miiveletének legfontosabb kdvetkezménye, hogy a folyamatlényegében
szlikiti a a targyakat a kepben. Ez a sziikités a SE alakjatol és nagysagatol fligg.

A dilatacio és er6zid egymassal dudlis miiveletek €és ezt az Osszefiiggést a

halmazok komplemense és inverzidja segitségével lehet szemléltetni:

(A© B)° = A°®B. (4.26)

A dilataciot és erdziot igen gyakran alkalmazzak a képfeldolgozasban. A
dilatacio egyik legegyszeriibb alkalmazasi teriilete a kisebb szakadasok-lyukak
athidalasa a képekben. Az er6zio leggyakoribb alkalmazasa a kép kisméretii, nem
fontos részeinek eltorlésében nyilvanul meg. A dilatacionak és er6zionak (és a tobbi
morfologiai miiveletnek is) az egyik legnagyobb eldnye, hogy kozvetleniil a binaris
képekre alkalmazhatoak, mig a linearis szlirésnél sziirke arnyalatokban jelennek meg
az eredmenyek és csak ezutan sziikséges alkalmazni a kiilonb6z6 kiiszobszamitasi
eljarasokat, hogy megfeleld és lathato binaris kép legyen a végeredmeny .

A gyakorlatban az eréziot és a dilataciét leggyakrabban egyiittesen
alkalmazzak, vagy kombinalva egyéb halmazmiiveletekkel. Ilyen médon @sszetett

morfologiai transzfotmaciok hozhatdak létre, mint pl. a zaras és a nyitds. Mint
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emlitve volt, a dilatacié kiszélesiti az objektumot, az er6zi6 pedig sziikiti az
objektumot. A nyitas alapvet6en simava teszi a targyak konturait a képekben, javitja
a keskeny repedeseket és eltorli a vékony kiemelkedéseket-kidudorodasokat. A
targyak méreteinek tanulmanyozésara alkalmazzak. A zéras a konturak egyes részeit
szintén elsimitja, de a nyitassal ellentétben a keskeny repedéseket és a hosszu,
vékony mélyedéseket tagitja, eltorli a kis lyukakat, kitdlti a repedéseket a
konturakban. A zérast a targyak kozotti tavolsag elemzésénél alkalmazzak.

Az A halmaz nyitasat a B SE-mel AcB._vel jelolik és kovetkezéképpen
definialjak:

A-B = (A©B)®B, (4.26)

ami azt jelenti, hogy az A halmaz nyitésa a B halmazzal nem mas, mint az A halmaz
erézidja a B SE-mel, aminek az eredmeényét dilatacié kdveti a B SE-mel.
Az A halmaz zarasat a B SE-mel, A®B_vel jelsljiik és kovetkezéképpen

definialjak:
AeB = (A®B)OB, (4.27)

ami azt jelenti, hogy az A halmaz zaréasa a B halmazzal nem mas, mint az A halmaz
dilatacioja a B SE-mel, aminek az eredményet erdzié kdveti a B SE-mel.

A morfologiai miiveletek leirasanak vegén megemlitjik a "bottom-hat™ (BH)
transzformaciot. Ezt a miiveletet olyan esetekben alkalmazzak, amikor a képben a
texturdkat sziikséges detektalni és kiemelni a késébbi alakfelismerés
megsegitésénekcéljabol. Magat a miiveletet a zards miivelete és a bemeneti keép

kozotti kilonbségként definialjak:

h=(eb)—f (4.28)

ahol az f a bemeneti kép, az f o b pedig az f kép zarasa a kivalasztott bSE elemmel.

Ez a morfoldgiai miivelet az &rnyék jelenlétében hatékonyan kiemeli a texturakat és
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képrészleteket, ezért érdemes olyan alkalmazéasokban hasznélni, ahol &rnyékban
készllt rossz mindségii képeket sziikséges feldolgozni. Egyébként ez a miivelet a
"top-hat" transzformacié megfeleléje, amelyet a bemeneti kép és a nyitott bemeneti
kép kilénbségével definidlnak. A "bottom-hat" transzformacié alkalmazéasanak
példaja az alabbi abran lathatd. Megfigyelhet6, hogy ez a miivelet nagyon jol

kiemeli a képben a texturéakat, éleket és kereteket.

(a) (b)

4.12. bra: A4 ,, bottom-hat* transzformdcié alkalmazasa: (a) bemeneti kép, (b)

,,bottom-hat* transzformacio hatasa

Természetesen még szamos olyan morfologiai miivelet létezik, amelyeket
ebben a tananyagban nem részleteziink, de ezek részletes leirdsa €s
alkalmazasaiknak lehetésége megtalalhaté a szakirodalomban. Végul meg Kkell
emliteni ismét, hogy a morfologiai miiveletek monokromatikus képeken is
alkalmazhatok. A morfologiai miiveletek sziirkearnyalatos képen torténd
alkalmazasanak f6 oka és eldnye azokban az esetekben nyilvanul meg, amikor a
targy, vagy a héattér fényereje Kicsit valtozik, elsésorban arnyékok vagy a jelenet
nem egyenletes megvilagitasa miatt. llyen esetekben a kép szegmentalasi
kiiszobének alkalmazasa gyakran nagy hibakat okozhat és ezért célszerli a

morfoldgia alkalmazésa a hatékony szegmentalas céljabol. A morfolégia miiveleteit
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alkalmazzak szirkeérnyalatos képekben az orvosbioldgiai képek elemzésében és az
ipari folyamatok iranyitasaban.
A kés6bbi fejezetekben részletesen is bemutatdst nyer a morfoldgiai

miiveletek alkalmazasa és hatékonysaga, konkrét objektumfelismerési példakban.

4.2.2. A textlrak kiemelése

A kép textargja valdjdban nem mas, mint a képfeldolgozas soran kiszamitott
metrikdk Osszessége, amelynek célja a kep érzékelt textdrainak szamszerisitése,
azaz detektaldsa. A kép texturaja informéaciot nyujt a szin vagy az intenzitas térbeli
elrendezésérdl egy képben, vagy egy adott kép kivalasztott régidjaban.

A textdrak elemzésénél szamos megkozelités 1étezik, de ezek az elvek két fo
csoportba sorolhatok: textirak elemzése és a texturak szintézise. A textirak
elemzésénél harom f6 modszer létezik: a strukturalt, a statisztikai és a Fourier
analizis. A textdrak szintézisénél szintén harom modszer létezik: az elsé a Markov
téren alapszik, a masodik a graf elméleten, a harmadik pedig a kép analdgidkon
alapszik. A szintézisnél a cél kis minta esetén generalni nagyobb, realis valtozatait a
texturdknak. A gyakorlatban a textarak elemzése széleskoriien alkalmazott modszer
a képszegmentalasnal és alakfelismerésnél, ezért ez a téma kicsit bévebben lesz
elemezve.

A strukturalt elemzés azon az elven alapszik, hogy texturakat olyan textdra elemek
(texelek) 0Osszességének tekintik, amelyek valamilyen szabalyos vagy ismétl6do
mintaban fordulnak el6. Ez a mddszer hatékony abban az esetben amikor
mesterséges texturakat elemeznek, de probléméak jelentkezhetnek olyan esetekben
amikor a texturakat valddi, zajos képekben kell elemezni és kiemelni. A statisztikai
elemzésnél a textirdkat kizarolag szlrkearnyalatos képekb6l (vagy szinekbdl)
Kiszdmitott statisztikai mérésekkel elemzik. Ez a modszer kevésbé intuitiv, de
minden képre alkalmazhatd és szamitasi szempontbdl is hatékony. Hasznalhaté mint
egy adott bemeneti textura besorolasara, mint a kép kiilonboz6 texturalt régidkra

torténd felosztasara is. A Fourier analizis esetén az egyik gyakori felhasznalasi mod
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szlirés alkalmazasa frekvencia tartomanyban (mint ismeretes, a térbeli konvolacid
spektrumbeli megfeleléje az egyszerli szorzas). Megfelelé szird kivalasztasaval
hatékonyan detektalhatok és kiemelhet6k a textUrdk Osszetett képekbdl, mint pl. a
2D Gébor szlrd alkalmazasa. Tovabba, a Fourier analizisnél lehetdség van elemezni
a kép valds és imaginaris részeit kulon-kuldén, aminek gyakran igen komoly
gyakorlati jelentdsége lehet.

A tovabbiakban roviden be lesz mutatva a Gabor sziir6 alkalmazédsa a
textarak hatékony detektalasara. A Gabor szlir6 nagy elénye az egyszerii felépitése,
alkalmazasa és robusztussaga, mert Iényegében Ggy alkalmazhatd, mint barmelyik
sziird, akar térbeli, akar spektrumbeli elemzéseknél.

A Gabor sziré lényegében egy 2D szinuszjel és egy 2D Gauss-fele fiiggvény

szorzataként €épithetd meg.

4.13. &bra: A 2D Gabor sziiré: (@) szinuszjel, (b) Gauss-féle fuggvény, (c) Gabor

Sziiro
A 2D Gabor sziirdé a kdvetkezo kifejezéssel irhaté fel:

(x—x0)2+(y—YO)2

g(x, y, f; @, O') — Ae_< 202 20§, >ej(2nf(xcosd>+ysin¢)+<p) (4.29)

ahol az els6 exponencialis tagot a Gauss-féle fuggveny képezi, a masodik

=z =7
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mutatja meg, az f pedig térbeli frekvenicat jeloli és ez a két paraméter dominansan
kihat a sztrés eredményére. A frekvencia és a hullamhossz kozotti 6sszefiiggés a

kovetkezo kifejezéssel adott és pixelekben van kifejezve:

1
== 4.30
f=3 (4.30)
A Gabor sziirdvel a szlrés elvégezhetd térbeli sziirés esetében konvolucioval,

frekvenciabeli sziirés esetében pedig szorzas miiveletén keresztiil.

(b)

4.14. dbra: A 2D Gabor sziiré alkalmazasa texturak detektalasaban: (a) eredeti

kép, (b) kiemelt texturak

A 4.14. abréan lathato a példa, ahol a cél a rendszamtabla texturainak kiemelése volt.
Ezt az eredményt egy fliggdlegesen orientalt Gabor szlir6 eredményezte sziirés utan.
Mint megfigyelhetd, a rendszdmtabla texturdi lathatéan ki vannak emelve az
Osszetett képbdl. Ez a kép igen alkalmas a késobbi feldolgozasra, amelynek célja a
rendszamtabla felismerése lenne.

Fontos megjegyezni, hogy a Gabor szlirdnek létezik egy kiilonleges formaja is, a
cirkularis Gabor sziird, amellyel korhoz hasonld alaku textirikat, formakat lehet
kiemelni a képb6l. Ez a sziir6 eddig kevésheé kutatott, az utdbbi években kerilt a
kutatasi témak eloterébe . Ennek a szlir6nek az elényei megegyeznek a klasszikus

szurdével.
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A cirkularis Gabor sziirét a kovetkezo kifejezéssel lehet definidlni:

(%) (y=¥0)°

20 20} ]e(z’”'F(W ) (4.31)

2
” 20,

G(xy,F,o0)= Ae{

ahol az F a kozponti frekvenciat jeloli és a gyakorlatban empirikusan hatarozzak meg.
A kisérletek megmutattak, hogy a szlird valds része hatékonyabban sziliri ki a keresett
texturakat €s ezért a gyakorlatban a szlirést legtobbszor csak a szlird redlis részével

végzik.

14 1

|
0

0 {
-1 051

500 - ‘500 500 ‘500

00 00

(a)
(b)

4.15. &bra: A cirkularis Gabor sziird: (a) térbeli, (b) frekvenciabeli valtozatok

A 4.15. abran az els6 oszlopban a szird realis részei, a masodik oszlopban az
imaginaris részei és a harmadik oszlopban a modulusok lathatok. Eszlelhetd, hogy a
szlrd redlis része dominansabban fejti ki a korvonal hatdsat és ezért a szlirésekben a

szlrd realis részét alkalmazzak gyakrabban.
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(b)

4.16. abra: A cirkularis Gabor sziiré alkalmazasa textirdak detektalasaban: (a)

eredeti kep, (b) kiemelt textarak
A 4.16. abran lathatd a példa, ahol a cél a forgalmi jelz6tabla korvonal alaka
texturainak kiemelése volt. Mint megfigyelhetd, a kdrvonal textarai lathatéan ki
vannak emelve az Osszetett képbdl annak ellenére, hogy a fényképezés pozicioja
miatt a tabla alakja eltorzult elipiszis alakiva. Ez a kép is alkalmas a kés6bbi
feldolgozasra, amelynek célja a kor alaku alakzatok felismerése lenne.
Természetesen, még nagyszamu textura elemzési modszer létezik, amelyek

részletes leirasa megtalalhato a szakirodalomban.

4.2.3. Kuldnleges szegmentalasi eljarasok

Ebben az alfejezetben réviden kerll megemlitésre néhany Gjabb, kuldonleges
képszegmentalasi technika, a szegmentalasi technikakkal foglalkozo fejezet
kiegészitéseként. A szegmentalds problémajanak megoldasara altaldban kétféle
megkozelités létezik: az an. modell nélkili mddszerek és a tudasalapi mdédszerek.
A modell nélkili modszerek gyakran valamilyen klaszterezési eljarason alapulnak,
amelynek célja hasonl6 vagy azonos tulajdonsagu pixelek csoportositasa valamilyen
hasonlosagi Kkritérium szerint. Masrészt, a tudasalapi modszerek azt feltételezik,

hogy a megengedett megoldasok szdma korlatozott és olyan megoldast keresnek,
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amely kompromisszumot jelent a megfigyelésen alapuld megoldasok és egy adott
térmodell alkalmazéasaval kifejezett megoldasok kdzott.

A nem paraméteres mddszerek kozé tartozik a , mean-shift”, amelyben a
kimenet mindségét csak a kernelszélességet meghatdroz6 paraméter megvalasztésa,
a Mumford-Shah sorrend és annak variansai, valamint a grdfokon alapulé médszerek
hatdrozzak meg. Mivel ezekben az algoritmusokban gyakorlatilag nincsenek
feltételezések/informéciok az érdekelt targyak geometriai alakjairdl, ezek az
algoritmusok bizonyos kritériumok alapjan elfogadhato megoldasokkal allnak eld,
amelyek tévesek lehetnek a kép kiilonb6zd zavarai miatt, példaul a fényintenzitas
valtozésa, a zaj jelenléte stb.

Masrészt, a tanulas alapl modszereket a képzési szakaszban keészitett
statisztikai modell vezérli. A legismertebbek kozott vannak az aktiv alak modellek
(active shape models) es az aktiv megjelenés modellek (active appearance models),
amelyekben az aktiv alakot iterativ médon deformaljak, hogy megfeleljen a képen
lathatd objektum példajanak. A formak annyira korlatozottak, hogy csak a képzeési
készletben lathat6 mddon térhetnek el a modelltdl. Az alakmodelltdl eltéréen a
megjelenési modell tébb informaciot merit a képbdl, példaul a textarat a keresett
targy mentén.

Ezekkel a mddszerekkel ellentétben az aktiv kontarak médszere (ACM active
contoure method — snakes), amely az un. ,manifold enchanced“ mddszerek kozé
tartozik, csak a kivant kontlra alakjanak elGzetes ismeretét igényli. Az ACM-ek
célja a deformalhatdé modell hozzaigazitasa a képhez, energia-minimalizalas
segitségével a cél fuggvényében. A tanulasalapu mddszerek mindkét tipusanak
megvannak a maga korlatai. Az alakok és jelenségek aktiv modelljei robusztusak a
zaj hatasara, mig gyengébbek azokban az esetekben, ahol az alak eltér a statisztikai
modelltél. Az aktiv kontarak gyakran kompromisszumot jelentenek az emlitett
modell altal korlatozott megkozelitések és a nem paraméteres modszerek kdzott.

A tovabbiakban megemlitiink egy népszeri, tanulasalapu eljarast, amelyet
gyakran alkalmaznak az orvosbioldgiai képek feldolgozasaban, az un. atlasz/térkép

alapi modszert (atlas-based method). Ennek a megkozelitésnek az az alapgondolata,
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hogy a szegmentacidét az atlasz célképre torténd rogzitésével érje el, az un.
atlaszillesztéssel. Az atlasz val6jdban egy referencia adatbazis, amely a tényleges
anatomiai strukturakrdl tartalmaz informaciot a megfelelé koordinatakon keresztl.
A kezdeti kép szegmentdlasadt ugy kapjak, hogy referencidlis alapként a
képregisztralas miiveletet végzik el az atlaszon/térképen, amelyet nagyszamu
anatomia  megfigyelés alapjan  kapnak. Lényegében a  szegmentalas
kKiindulépontjaként hasznéalt atlasz/térkép jO kivalasztasa nagyon fontos lépés a
tovabbi szegmentalasi folyamat soran. Az id6 folyaman kifinomultabb, t6bb atlaszon
alapulé modszereket fejlesztettek ki az alakvaltozatok rogzitésére, a keresett
anatomiai formakon beldl.

Végul roviden ismertetjuk azokat a konvollicios neurdlis halozatokat,
amelyeket ma hasznalnak a képszegmentalasra a mély tanulasi modszerek esetében.
A konvoldciés neuralis halézatok kulonleges fajta neuralis halozatok, amelyek
nagyon hatdsosnak bizonyultak a keépek tartalmanak szegmentalasara és
felismerésere. Ugyanis a klasszikus neuralis hal6zatok nagy hidnyossaga a
kapcsolatok, ,,idegszalak* nagy szama, amelyek ahhoz sziikségesek, hogy egy réteg
0sszes neuronjat osszekapcsoljak az el6z6 réteg Osszes neuronjaval, tehat a
nagyszamu neuron hatalmas memoria mennyiséget foglal el. A konvoldcids neuralis
hal6zatok hasonldak a klasszikus hal6zatokhoz, de kevesebb, teljesen ¢sszekapcsolt
rétegiik van. Minden neuron osszefoglalja a bemend értékeket sulytényezOk szerint
skalazva és egy nemlineéris fuggvényt hasznal a kimeneti értékek kiszamitasahoz. A
kimeneti értékeknek a kivant értékhez viszonyitott eltérését a hibafliggvény méri,
amelyet a sulyozasi tényezOk értékének beallitasaval lehet minimalizalni. A
klasszikus neuralis halozatoktol eltér6en a konvolacios neurdlis haldzatok rétegeinek
neuronjai 3D adatszerkezetekbe szervezddnek, az Gn. sziir6kbe és mindegyik neuron
lokalisan hat a kép csak egy részére, ami hozzajarul a kapcsolatok szamanak
csOkkenéséhez. Mivel a képek osztalyozasakor fontos az invariancia elérése az
elmozdulas vonatkozasaban, a neuronoknak a teljes képre kell hatniuk. Ezt agy érik
el, hogy a képen 1évé szlir6t mozgatjak, azaz konvoluciot alkalmaznak, amely egy

kimenet helyett tobb kimenetet ad a sziir6 mindegyik térbeli helyzetének esetében.
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fgy, egy neuron Osszes kimenetének halmaza egy adatréteget képvisel. Egy
konvoluciés neuralis halézat konvollcios rétegekkel rendelkezik, amelyek
mindegyike egy bemeneti adatsort alakit at egy adott képet reprezentald kimeneti
adatsorozattd. A legujabb, mélytanuldsos algoritmusok tdbbsége konvolucids
neurélis hal6zatokat hasznal az Osszetett képek szegmentalasara. A kés6bbiekben
részletesen lesznek elemezve a mélytanuldsos modszerek az objektum felismerési

modszerek elemzésénél.

5. Az alakfelismerési moédszerek

Miutan egy képet régiokra vagy azok hataraira szegmentalnak az el6z6
fejezetben emlitett modszerek valamelyikével, az igy kapott szegmentalt képet
altalaban tovabbi szamitogepes feldolgozasra alkalmas formava szikseges alakitani.
A szegmentalast kovetd 1épés jellemzden a bizonyos tulajdonsagok, jellemzok
(features) kinyerése, amely magabol a jellemzék detektalasabol (feature detection)
és a jellemzok leirdsabol (feature description) all. A jellemzoék detektalasa a
jellemzOk keresésére vonatkozik egy képen belll, egy régidban a képen belll vagy
valamely hatarvonalon a képen belul. A jellemz6k leirasa kvantitativ attribdtumokat
rendel a detektalt jellemzékhoz. Példaul detektalhatok a sarkok egy région belul és
ezeket a sarkokat leirhatjuk tajolasuk és elhelyezkedésik alapjan és ez mindketté
kvantitativ tulajdonsdg. A jellemzOk detektalasat és leirasat kovetden a kovetkezd
lepés az objektumok leirasa lenne.

Az alakfelismerés, illetve objektumfelismerés egy altalanos elnevezés olyan
képfeldolgozasi technikdk esetében, amely leirja a szamitdgépes latasi feladatok
gyljteményét, amelyek magukba foglaljak a digitalis képek targyainak, alakjainak,
objektumainak azonositasat.

A kép klasszifikacio6 magadban foglalja a képen 1évé egy objektum
klasszajanak, osztalyanak eldrejelzését, predikciojat. Az objektum lokalizacio egy

vagy tobb objektum helyének azonositdsara vonatkozik, egy képen belul. Az
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objektumfelismerés egyesiti ezt a két feladatot és lokalizalja majd osztélyozza az
egy vagy a tobb objektumot a képben.

Az el6bbickben felsorolt hdrom szamitdgép latasi feladat kulon-kilon is
elemezheté és gyakran a kutatasokban csak az emlitett feladatok egy reszét
kutatjak:

e a kép klasszifikacio feladata megjosolni a képen 1év6 objektum tipusat vagy
klasszajat.

- Bemenet: egy kép egyetlen objektummal , példaul egy
fénykeép.

- Kimenet: Kklassza cimke (pl. egy vagy tébb egész szam, amely
a klassza cimkekhez van hozzérendelve).

e az objektum lokalizaciéo feladata megkeresni az objektumok jelenlétét a
képen és behatarolni, detektalni azok lokaciojat a képben.

- Bemenet: egy vagy tobb objektumot tartalmazo kép, példaul
egy fénykep.

- Kimenet: egy vagy tobb, a detektalt objetumokat behatarold
keret (bounding box) (pl. amelyet a pont, szélesség és
magassag hataroz meg).

e az objektum felismerés feladata meghatarozni objektumok jelenlétét egy
behataroldé mezével, valamint meghatarozni a képen talalhatd objektumok
tipusait vagy klasszait.

- Bemenet: egy vagy tobb targyat tartalmazo kép, példaul
fénykep.

- Kimenet: egy vagy tobb behatarold keret (bounding box) (pl.
amelyet a pont, szélesség és magassag hataroz meg) és egy-egy
klassza cimke, amely minden behatérold kerethez tartozik.

A szamitogépes latasi  feladatok  tovabbi  Kiterjesztése a  felismert
objektumszegmentéalas lehetne, ahol a felismert objektumokat tovabb dolgozzak fel

valamilyen célbol.
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5.1. dbra: A szamitogépes latas objektum felismeresi feladatainak abralozasa

OBJEKTUM
FELISMERES
KEP OBJEKTUM
KLASSZIFIKACIO LOKALIZACIO
_J
OBJEKTUM
DETEKCIO
OBJEKTUM
SZEGMENTACIO

Az emberek rendelkeznek a legfejlettebb objektumfelismerd képességekkel

az ismert biologiai vilagban. Ezzel szemben a jelenlegi objektum felismeré gépek €s

algoritmusok képesseégei elhalvanyulnak az ember 4altal rutinszerien elvégzett

feladatokhoz képest, kezdve az Osszetett képek jelentésének értelmezésétol, az

agyban tarolt ismeretek altalanositasanak képességéig. Azonban, az alakfelismeré

algoritmusok fontos, néha dont6 szerepet jatszanak a mindennapi €letben. EI kell

képzelni, milyen lenne a modern élet vonalkddokat olvasd, banki csekkeket

feldolgozo, az eldallitott termékek mindségét ellendrzo, az ujjlenyomatokat olvaso, a

leveleket valogato és a beszédet felismerd berendezéesek és algoritmusok nélkil.
Az objektum felismerési algoritmusoknak altalanosan négy fé részik van:
1
2.
3. jellemzok kiemelése, detektélasa,
4.

érzékelés, keprogzités,

klasszifikacio, osztalyozas.

képfeldolgozas, képszegmentalas,

A képfeldolgozas szempontjabol az érzékelés nem mas, mint a térbeli 2D, vagy 3D

formatumda jelek, képek eldallitasa.
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Az objektum felismerési modszerek két 6 kategoridba sorolhatok:

e elméleti, dontéshozason alapuld és

e strukturalt.
Az elsé kategdria olyan mintédkon alapszik, amelyek olyan kvantitativ jellemzdéket
hasznalnak, mint a hosszUsag, a teriilet, a textdrak stb. A masodik kategoria pedig a
legjobban abrazolt, kimutatott mintdkon alapszik, mint szimbolikus informacién,
példaul a karakterlancokon (string) és tulajdonsdgaikon, valamint a kdzottik
fennallé kapcsolatokon. Az objektumfelismerés kozponti témaja lényegében a
kivalasztott mintakbdl torténd ,,tanulas” fogalma. A tovabbiakban részletezve lesz az
objektum felismerés nehany modszere, mint pl.

o karakterlancok illesztése (string matching)

e alakzatok szam szerinti illesztése (matching shape numbers)

e amintak egyeztetése a minimalis tavolsag becslesével

e Kkorrelacio

e optimalis statisztikai klasszifikatorok

e SIFT algoritmus

e SURF algoritmus

e MSER algoritmus

e neuralis halozatok

e melytanulasos modszerek

e fuzzy logika alkalmazasa.

A folytatdsban roviden ismertetve lesz néhany alapfogalom. A minta
(pattern) a deszkriptorok (descriptors), azaz a leiré jellemzok elrendezését képezi. A
vonast (feature), azaz valamilyen leirhatd tulajdonsagot gyakran hasznaljak a
deszkriptorok jeldlésére. A minta osztaly, minta klassza (pattern class) egy olyan
mintak csaladjat, 6sszességét jelzi, amelynek vannak kdzos tulajdonsagaik. A minta
osztélyokat, klasszékatar,..., ww jelolik, ahol a W a klasszak szamat jelzi. A

mintafelismerés (pattern recognition) azon a technikan alapszik, amely alapjan a
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mintakat automatikusan hozzarendelik a sajat osztalyaikhoz, a lehetd legkevesebb
emberi beavatkozéssal.

A két f6 mintaclrendezés a vektorok (a kvantitativ leirdsnal) és a
karakterlancok (string) / fa topoldgia (a strukturdlt leirasnal). A vektorokat x, y, z-
vel jelolik és ezeknek a vektoroknak a méretei nx1:

Az x vektor komponenseinek tulajdonsagai attol a megkozelitéstdl fiiggnek, amivel
a fizikai mintat leirni, jellemezni szeretnék. Egyes alkalmazdsokban a minta
tulajdonsagainak leirasat legjobb elvégezni valamilyen strukturdlt relacio

segitsegével.

5.1. A strukturalt modszerek

A minta vektorok (pattern vectors) alkalmazasa nem megfelelé olyan
alkalmazasokban, amelyekben az objektumok a strukturalt jellemzékon keresztiil
vannak leirva, mint pl. a szimbolumokbdl alkotott karakterldncok, ,,sztringek®.
Ennek ellenére, a képfeldolgozasi algoritmusokban sokkal kevesebbet kerilnek
felhasznalasra, mint az elméleti mddszerekben alkalmazott minta vektorok. A
strukturalt méodszerek meghatarozéak olyan objektumok felismerésenél, ahol az
alak, azaz a forma a jelentds. Tehat ezeknél a moddszereknél a strukturalt

Osszefuiggések kozotti kapcsolathelyezédik eldtérbe.

5.1.1. Az alakzatok szdm szerinti illesztése (Matching Shape Numbers)

Ez a mddszer hasonlit a minimalis tavolsag meghatarozasan alapul6é elvhez

azzal, hogy ebben az esetben a régidk, alakzatok hatarainak (hatarvonalainak)
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Osszehasonlitasat kell elvégezni a szamuk alapjan. Ebben az esetben a hasonldsag
mértéke, foka a két alakzat hatarai k6zott meghatéarozott legnagyobb rend, amelyre a
két alakzatszama egybeesik. Pl. legyenek az a és b két egymashoz kozeli alakzat
szdmai, amelyek 4-irdny( lanckodokkal vannak reprezentélva. E két alakzatnak a k

hasonldsagi foka akkor adott, ha érvenyes:

sj(a) = s;(b) ha j=46,8,..,k
sj(a) # s;(b) ha j=k+2,k+4,.. (5.1)

ahol az s az alakzatszdmat, az index pedig a rendet jelzik. A két alakzat kozotti

tavolsagot a hasonlosagi fok reciprokjaként definialjak:
D(a,b) =+ (5.2)

Ez a tavolsag kielégiti a kdvetkezo feltételeket:

D(a,b) =0
D(a,b)=0 ha a=0b
D(a,c) < max[D(a,b),D(b,c)] (5.3)

Az 0sszehasonlitasokban egyarant hasznalhato a k és a D is. Abban az eseten, ha a k
hasonlosagi fok van alkalmazva az dsszehasonlitasra, a k nagyobb értéke arra utal,
hogy az alakzatok, formak jobban hasonlitanak. Elvileg, ha a k értéke vegtelen, az
azt jelenti, hogy a két Osszehasonlitott alakzat teljesen megegyezik. Abban az
esetben, ha a D van hasznalva az 6sszehasonlitasokban, minden ugyandgy érvényes,

mint a k esetében, csak forditva.
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A kovetkez6 példaban adott egy f alakzat, forma , a cél pedig meghatarozni,
hogy melyik alakzat hasonlit hozza legjobban az a, b, c, d, e formak kozil. Az 5.2.
abran lathatok az adott alakzatok és a teljes illesztési folyamat.

o6y
CEER G RN

4 abcdef
a b c d e f

5 abcdef

a © 6 6 6 6 6
8 a

b o0 8 8 10 8
10 8 c w 8 8 12

d @ 8 8
12 a

e © 8
14 a

5.2. dbra: Az alakzatok szam szerinti illesztése

Ez az illesztési feladat analog azzal, hogy adott az 5 alakzat prototipusa és
meg kell hatarozni, hogy melyikhez hasonlit legjobban az adott ismeretlen alakzat.
A megoldas fa struktaran keresztiil van levezetve, ahol a ,,gyokér* (root) a legkisebb
hasonlosagi foku alakzatnak felel meg, aminek az értéke ebben az esetben 4. Legyen
feltételezve, hogy a 8-as értékig az Ossz alakzat egyenld kivéve az a alakzatot,
amelynek a hasonlésagi foka végtelen. Haladva lefelé a fa struktdran, a d forma
hasonlosagi foka 8 a tobbihez képest és igy tovdbb. Az f és c alakzatok
egyedilalléan megegyeznek, mert a hasonlésagi fokuk nagyobb, mint barmelyik

masik két alakzaté.
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5.1.2. A karakterlancok illesztése (String Matching)

A karakterlancok, sztringek illesztését gyakrabban alkalmazzdk az
alakfelismerési alkalmazasokban. Ebben az esetben is sziikséges hasznalni
valamilyen hasonldsagi kritériumot, mint pl. a tdvolsag alkalmazésat.

Legyen a két régio a és b-vel jelélve, a hatarvonalaikpedig legyenek kddolva
a kovetkezd karakterlancokkal: ai,a,...,an€s bi,bo,....,bn sorban. Legyen az « az
illesztések, megegyezések szdma az adott karakterlancok kdzétt, ahol az illesztés a k-dik
pozicion torténik abban az esetben ha érvényes a kovetkezd egyenloség: ax = bx.
Azoknak a szimbdlumoknak a szdma, amelyek nincsennek illesztve, azaz nem egyeznek

meg, adott a kdvetkezd kifejezéssel:

B =max(|a],[o]) - o (5.4)

ahol az abszoldt jelben lejeldlt argumentum |arg| a sztring hosszat (a szimbolumok

szamat) jeloli az adott argumentumban. Bebizonyithatd, hogy B = 0 abban az esetben
amikor az a és b sztringek, azaz az a es b régiok megegyeznek.
Az a és b sztringek kozotti hasonlosag mértékét a kovetkezd kifejezéssel lehet

meghatarozni:

" max(ap)-a

(5.5)

Az R értéke végtelen abban az esetben, ha az illesztés, megegyezés a keét
sztring kozott teljes, azaz tokéletes, és R=0 abban az esetben ha egyetlen szimbdlum
sem egyezik meg a két a és b sztringek szimbolumai kozott (ebben az esetben az
a=0).

Mivel az illesztést szimbdlumonként kell elvégezni a karakterlancok kozott,

ezért fontos meghatarozni mindkét hatarvonal (sztring) esetében a kezdépontokat, a
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feldolgozasi id6 csokkentése miatt. Tovabba, mivel a karakterlancokban hasonld
szimbolumok illesztését kell elvégezni, fontos regisztralni, rogziteni Oket a
pozicioktol fuggetlenul, hogy a modszernek értelme legyen. A regisztralas egyik
egyszerli modja az egyik sztring elmozgatasa a masikhoz képest mindaddig, amig
nem lesz elérve az R maximélis értéke. Ez és az ehhez hasonld modszerek a
kilonféle sztringmiiveletek segitségével végezhetdek el.

A karakterlancok illesztése két rovid példan keresztul kerlil bemutatasra.
Mindkét példaban az elsé kép az eredeti alakzatot mutatja be, amely segitségével
lesz elvégezve a kisérlet. A masodik képen az eredeti alakzat konturaja lathato, ami
a kiils6 szogek kiszamitasanak segitségével lett meghatarozva. A harmadik képen
lathaté a masodik kép zajos, eltorzult valtozata. Az illesztési folyamat elején eldbb
kodolni kell a megfeleld sztringeket, azaz sztringbe kell alakitani a masodik és
harmadik képen talalhaté alakzat hatarvonalait, amit az alakzatok belsé szdgeinek
kiszamitasaval végeznek. Ezt késobb a szogek kvantizacidja koveti, amellyel egy
olyan karakterlanc lesz eldallitva, ami tartalmazza a szamokat 1-8 Kkozott
kovetkezOképpen: az 1-nek megfelel a 0°¢ < 6 < 452 intervallum, a 2-nek megfelel
a 452 < 6 < 902 intervallum és igy tovabb. A vegén az egész szamokbol &llé
sztringet karakterekbol allo sztrigbe kell alakitani. Az eljardsban a sztringek
0sszehasonlitasa kovetkezik, azaz az illesztés folyamata. Ennek az eredménye egy valos
szam (R), amely kifejezi a két sztring kozotti illesztés mértékét.

Az 5.3. abran lathatdo példadban az illesztés mértéke R=3. Ez elég jo
eredménynek szamit és az abran is lathatd, hogy a maésodik és harmadik kép
hatarvonalai emberi szemmel figyelve is jol megegyeznek, kivétel csak a jobboldali egy

fiiggbleges oldal.
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(@) (b) (©)

5.3. 4bra: Az alakzatok karakterlancos illesztése

Az 5.4. abran talalhatd peldaban a méasodik és harmadik kép hatarvonalai
nagyban eltérnek, amit a fokozotabb zajhozzdadassal lehet elérni. Ebben az esetben
is az illesztés folyamata ugyanaz, mint az el6z6 példdban. A példa lényege
bemutatni azt az esetet, amikor az illesztés mértéke gyengébb. Ebben a példaban az
R=1, ami az el6z6 példdhoz képest varhatdo eredmény volt, hiszen szemmel lathat6 a

nagyobbfoku hatarvonal eltérés.

(@) (b) (©)

5.4. abra: Az alakzatok karakterlancos illesztése

5.2. Az elmeéleti, dontéshozason alapuld modszerek

Ezek a modszerek dontéshozasi fliggvényeken alapulnak. Legyen az x = [xi,
.., Xn] @ mintak n-dimenziés vektora. A W szamu klasszak ax, ..., ww, mintainak
esetében az objektumok elméleti dontéshozdson alapuld moddszerrel torténd

felismerésében a f6 probléma meghatarozni a W szdmu di(X), ... , dw(x) dontéshozasi
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fuggvényt Ggy, hogy érvényes legyen a tulajdonsdg, ha az x minta egy adott w

klasszahoz, osztalyhoz tartozik, akkor a kovetkez6 érvényes:

di(x) > dj(x) j=12,...W: j#. (5.6)

A dontés hatarat, amely elvalasztja az @ osztalyt az ay osztalytol, az x értékei adjak

meg, amelyekre érvényes, hogy:

di(x) = dj(x). (5.7)

A donteshozasi fliggvények megkeresése olyan paraméterek becslését vonja maga utan,
amelyek leirjaAk a szdmunkra érdekes klasszakat, osztalyokat. A paraméterek
becsléséhez hasznalt mintakat edzési, tanitasi, azaz tréning (training) mintaknak vagy
tréning halmazoknak nevezik. A becsléshez nem hasznélt mintahalmazokat egy adott
felismerési megkozelités teljesitményének tesztelésére hasznaljak és teszt- vagy
fuggetlen halmazoknak nevezik 6ket.

A prototipus egyeztetés magaba foglalja az ismeretlen minta és a prototipus
készlet 0sszehasonlitasat, ahol az ismeretlen mintahoz hozzarendelik azt a prototipus
osztalyt, amely az ismeretlennel ,hasonlo” leginkabb. Minden prototipus egyedi
mintaosztalyt képvisel, de osztalyonként tdbb prototipus is létezhet. Ennek a
legegyszeriibb moédja a mintak egyeztetése a minimalis tavolsadg becslésével, azaz az
Euklidészi tavolsag becslésével, egy adott ismeretlen vektor és a prototipus vektorok

kdzott. A modszer Iényege meghatarozni a legkisebb tavolsagot a déntéshozas céljabol.
5.2.1. A minték egyeztetése a minimalis tavolsag becslésével
Feltételezve legyen, hogy az @ mintdk minden osztalyat, klasszajat az m;

atlagérték vektoraval irjak le. Igy az egyes tréning vektor populaciok atlagérték

vektorait hasznaljak a vektorosztalyok leirasara:



Dr. Tadity Vladimir Laszld, Képfeldolgozasi és alakfelismerési modszerek 57

mj = Nijzxj —1,.W, (5.8)

X€wj

ahol az Nj a ay klasszatréning mintainak a szdma és az 0sszegzését @y mintak szerint
végzik. A W a mintaklasszdk szamat jeldli. Az ismeretlen x mintavektor valamely
klasszdhoz val6 kapcsoldédasat, hozzatartozdsat (gy hatarozzak meg, hogy
hozzérendelik a legkdzelebbi prototipus klasszajahoz. Ha az Euklideszi tavolsagot
hasznaljak a kozelség mértékeként, akkor a probléma megoldhat6 egyszeriien a tavolsag

Kiszamitasaval:
Dj(x) = |[x —mj| j=1..w (5.9)

Ezutan az x vektort akkor rendelik az e osztalyhoz ha Di(x) a legkisebb tavolsag. igy a
legkisebb tavolsdg mutatja meg a legjobb 0Osszeparositast, illesztést ebben a
formulacioban.

A minimalis tavolsag becslési modszer akkor miikodik jol, ha az atlagértékek
kdzotti tavolsag nagy, ha viszonyitjak a véletlenszerii szorodast az egyes klasszak
atlagaértékeihez képest. Azonban, ha maga a bemeneti kép rossz mindségii, zajos stb.
lenne és rajta a részletek nem lennének jol lathatok, ez a modszer nem lenne alkalmas a
megfeleld klasszifikacio elvégzésére. Ez nem is meglepd, mert a modszer a legelso
kifejlesztett modszerek kozé tartozik és az alkalmazasi tertlete is korlatozott. Leginkabb
akkor alkalmazzak, amikor kisszamu, jol kiemelhet6 alakot, objektumot kell felismerni,
kiillondsen ellendrzott feltételek kozott.

Ennek a modszernek egyik alkalmazésa pl. az Amerikai Bankok Egyesilete E-
13B (The American Bankers Association E-13B fontcharacter set) karakter felismerd
szabvanyanak és alkalmazasanak a kidolgozasa volt, ahol a cél banki automata
szkennerek altal felismerni a specifikacio altal eloirt 13 karaktert. A leolvasas elétt a

banki szkennerel a hivatalnok beszkenneli a csekket és ezutan beindul a leolvasas
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folyamata, azaz a karakterek felismerésének miivelete. Természetesen, ez a feladat
egyszerd, mert szigorian ellendrzott feltételek kozott torténik a karakterfelismerés és a
rendszer nincs kitéve semmiféle lehetséges nehézségnek (zajok, arnyékolas stb.). Ha
véletlentiil sériilés lenne a csekken, az mar a szkennelés el6tt észreveheté és magara a

szkennelésre mar nem kertlne sor.
5.2.2. lllesztés korrelaciéval

A korrelaci6 az egyik alapvetd miivelet a képfeldolgozasban €s igen egyszeriien
elvégezhetd. Lényegében a korrelacid és a konvolucid kozotti kiilonbség csak egy
eldjelben van.

Egy adott f(x,y) kép esetében a korrelacio Iényegében detektalja, megtalalja a
kép azon helyeit, amelyek megfelelnek az adott w(x,y) alképnek, azaz sziirémaszknak.
Altalaban az w(x,y )mérete sokkal kisebb, mint az f(x,y) kép mérete. Az egyik
megkdzelités a w(x,y) térsziir6ként torténd kezelése, ami azt jelenti, hogy ki kell
szamitani a szorzatok 0sszegeit az 0sszes w az f keépen bellli poziciok esetében,
hasonldan, mint a térbeli szlirésnél, konvoliicional. Ezutan a w(x,y)-nek az f(x,y) képen
belli ,,legjobb megegyezeseit, atfedéseit™ kell meghatarozni, ami nem mas, mint a
kapott értékek maximalis fényintenzitdsai a kapott korrelacios képben. Abban az
esetben, ha a w(x,y) kis méretii, ez a térbeli megkdzelités szamitasigényessé valik, ami
gondot okozhat, foleg gyengébb hardver felépités esetén, de ugyaniagy a valds idében
miik6do rendszercknél is. Ezért a térbeli korrelacio gyakorlati megvalositasa hardver-

orientalt megoldasok esetében nagyon ritka.

+00 +00

c(x,y) =D Dow(s,t) f(x+s,y+t) (5.10)

S=—00 t=—00

Alternativ megkdzelités a korrelacio megvalositasa frekvenciatartomanyban, a
korrelécios tétel felhasznalasaval. Legyen a o korrelacio miiveletének a jele, a * pedig

jeldlje a komplex konjugélt szamot. Ekkor a korreléaciés tétel igy irhaté fel:
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flx,y) ow(x,y) < F(u,v) W * (u,v) (5.11)

Mint ismeretes, a korrelacio értéke azokban a pontokban a legnagyobb, ahol az f ésaw
egyenl6k, vagy majdnem egyenl6k. Tehat a (5.11) kifejezés meghatarozza, hogy az f
képhez hol illeszkedik legjobban a w maszk. Ennek az egyenletnek az a hatranya, hogy
a korrelacié eredménye érzékeny az f és w fliggvények amplitidoinak valtozasara,
ingadozésara. Annak érdekében, hogy az amplitiddingadozas normalizélva legyen, a
korrelacios egytthatdt veszik figyelembe az illesztésnél:

Xs Zelw (s,) = WILf (x+5,y+Y)— fy]
— (5.12)
{Zs Zew(s,0)-W]? Zs Dl f (x+5,y+¥) = fry]?}2

y(xy) =
ahol az 6sszeadast az f es w k6zos felliletein vegzik, a w a maszk atlagértéke, az E és
az f atlagértéke a w maszkkal valo atfedés helyén. A y maximalis értéke akkor
kdvetkezik be, ha a normalizalt w maszk és a megfeleld normalizalt felllet, regio
azonosak az f képen belil. Ez eredményezi a maximalis korrelaciot, azaz a lehetd
legjobb illesztést.

Az 5.5. abran lathatd a korrelacios illesztés példaja. Az elsé képen lathato egy
bemeneti kép szlirke arnyalatokban. A kép geometriai alakzatokat abrazol. A masodik
kép abrdzolja a korrelacios maszkot, ami lényegében a bemeneti kép kivagot Kis
részlete. Elvileg barmilyen maszk valaszthato, akar binaris formaju maszk is. A
harmadik képen lathatd a korrelacio eredménye. Sajnos, a korrelacid eredménye
»szetmosodott a szlirés effektus miatt. A legjobb illesztés meghatirozasa céljabol a
harmadik képre kiiszobolést lehet alkalmazni, amivel a fényes részek kozil
kivalaszthat6 a legfényesebb, azaz a legjobb illesztés helye. A negyedik képen lathaté a

legjobb illesztés helye. Ezt a helyet a kisméretli fehér rész jelzi.
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5.5. dbra: A korrel&cios illesztés példaja

5.2.3. Optimalis statisztikai klasszifikatorok — Bayes klasszifikator

A kovetkezOkben roviden a mintaklasszifikacio valoszintiségi megkozelitését
emlitjik meg. Mint mas tudomanyok esetében, a mintak klasszifikaciojanal is
lehet6ség nyilik a valdszinliség elméletén keresztiil megkdozeliteni a problémat, mert
a valosagban a felismerni kivant mintak véletlenszeriien jelentkeznek. A mddszer
lenyege, hogy lehetséges olyan Kklasszifikacios, osztalyozasos megkdzelitést
kidolgozni, amely abbdl a szempontbdl optimalis, miszerint atlagosan a legkisebb
hibavalosziniiséget adja a klasszifikacional.

Egy adott X minta valosziniisage, amely az @ klasszdhoz (osztélyhoz)

tartozik a kovetkezd képpen van jeldlve:

p(wi/X). (5.13)
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Ha a minta klasszifikator elddnti, hogy az x minta az @-bél szarmazik, akkor az
valojaban az @ klasszabol szarmazik, veszteséget hoz létre, amit Ljj-vel jeldlnek.
Mivel az x minta barmely klasszahoz tartozhat a W figyelt klasszak kozl, az atlagos
jelentkez6 veszteség az X minta hozzarendelésekor az a-hez a kovetkezd

kifejezéssel irhato fel:
1(x) = X1 Lijp (0 /X). (5.14)

Ezt a kifejezést gyakran feltételes atlagos kockazatnak, vagy veszteségnek a
dontéshazasban nevezik.

Alkalmazva a valdsziniiségszamitas alaptételét, hogy p(A/B) = [p(A)p(B/
A)]/p(B) az (5.14) kifejezes felirhato, mint:

10 = =Ty Ligp (/) P (@) (5.15)

x)
ahol a p(X/ax) az ax klasszak valosziniiségi stirliségfiiggvénye, a P(ax) meg a ax
klasszak jelentkezésének a valdszintisége. Mivel az 1/p(x) tag pozitiv eléjeli és
k6zds mindegyik rj(x), j=1, 2,..., W, esetében, ezért elhanyagolhat6 az ¢l6z6
kifejezésbol anélkiil, hogy kihatna az értékek sorrendjére a legkisebbtol a
legnagyobbik:

17 (%) = Ziq Lijp (x/ wi) P(wi) (5.16)

Igy a klasszifikatornak W kiilonbzé klasszabol van lehetdsége kivalasztani az
ismeretlen mintat. Abban az esetben, ha meglesz hatarozva az ri(x), ra(x),...rw(x),
minden egyes X minta esetében és a minta a legkisebb veszteségii klasszahoz lesz
hozzarendelve, abban az esetben az atlagos teljes veszteség az 6ssz dontéshez képest

minimalis lesz. Azt a klasszifikatort, amely minimizalja a teljes atlagos veszteséget
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Bayes klasszifikatornak nevezik. igy a Bayes klaszifikator az ismeretlen x mintat az

ar Klasszadhoz rendeli akkor ha érvényes, hogy:
n(x) <nr(x),j=12,..W;i#]j. (5.17)
Tehat, az x akkor lesz hozzéarendelve az a klasszdhoz, ha érvényes:

Ti=1 Liip (/0 )P (wi) < X4Z1 Lgjp(x/wq)P(wg) (5.18)
minden egyes j-re, ha i # j. A veszteséghez helyes dontés esetében nullat rendelnek
hozza, helytelen dontés esetében a veszteséghez pedig egy nem nulla értéket
rendelnek, pl. 1. llyen feltételek alatt a vesztesegfliggvény alakja a kovetkezo lesz:

ahol 6;;=1, ha i=j eés 6;=0, ha i#j. Ha az (519) Kkifejezést

visszahelyettesitjuk az (5.15) kifejezésbe, a kovetkez6 lesz az eredmény:

w
500 = ) (1= 8)p(x/w)Pay) =
k=1

= p(x) — p(x/w;)P(w;) (5.20)
Ekkor a Bayes klasszifikator az x mintat hozzarendeli az a klasszahoz, ha i # j:

p(x) — p(x/w)P(w;) < p(X) — p(x/w))P(wy) (5.21)
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vagy méaskepp felirva:

p(X/w))P(w;) > p(X/w;)P(w;) ha j=12,. ,W;i+#]j. (5.22)

Innen lathatd, hogy a Bayes klasszifikator a 0-1 veszteségfliggvény esetében nem

mas, mint a kdvetkezd dontéshozasi fliggvény kiszamitésa:

dji(x) = p(x/&))P(wj) j = 12,..., W, (5.23)

ahol a p(X/ @) az wj klasszak valdszinliségi strtiségfiiggvénye, a P(w) meg az o
klasszak jelentkezésének a valdszinlisége. Az el6zO8ekhez hasonloan a cél az dsszes
W dontesi fuggveny meghatarozasa, majd egy minta hozzérendelése ahhoz a
klasszahoz, amelynek a dontési figgvénye eléri a legmagasabb numerikus értéket.
Erdekes az az eset, amikor a siirtiségfiiggvény forméja a Gauss-fliggvény. Az

N-dimenzids Gauss valoszintségi stirtiségfiiggvény a kovetkezd abran lathato:

val%zzim’jség stirlisége
[ f h

0.5¢ — plxjw;)

— plxjwi)

;

o
=

b
w

e
)

valészinliség slrlsége

o
=

0.0

P ] S

5.6. &bra: A valdsziniiség siiriisége

¢s a kovetkezo kifejezéssel irhat6 fel:
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POy = e Aeme el (5.24)
(27Z_)n/2 ‘C ) ‘

J

=z =7

klasszabdl.
Mivel a logaritmus monoton névekvé fiiggvény, a legnagyobb dj(x) meghatarozésa
a mintdk klasszifikaciojahoz nem mas, mint a legnagyobb In[dj(x)] logaritmus

meghatarozasa és akkor a dontéshozé fliggvény kovetkezé formaja alkalmazhato:

dj(x) = In[p(x/@f)P(w))] = Inp(x/aj) + InP(aj), (5.25)

ahol a logaritmus értéke biztosan valds szam lesz mivel a p(x/wj) és P(wj) nem
negativ értékiiek. Az (5.25) kifejezést alkalmazva a Gauss fliggvényre a kovetkezd

kifejezés irhato fel:
dj(x) = InP(wj) - %ann — %ln‘Cj‘ - %[(x— mj)TCj — 1(x - mj)] (5.26)

Az (n/2)In2x pozitiv allandé minden egyes klassza esetében és ezert elhanyagolhato

is a magyarazatokban és ekkor a kifejezés alakja a kovetkez6 lesz:

dj(x) = InP(wj) — %ln‘Cj‘ - %[(x— mj)TCj —1(x-mj)], j = 1,2,...,.W
(5.27)
A sarkos zardjelben 1évo tagot Mahalanobis tdvolsagnak nevezik.

A Bayes klasszifikaciot leggyakrabban a régiok, fellletek klasszifikalasara hasznaljak a

multispektralis kepfeldolgozasban, mint pl. a térképeknél.
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A Bayes klasszifikacio alkalmazésa és hatasa egy mesterségesen generalt képén
lesz bemutatva. Az els6 sorban a hdrom kép val6jaban ugyanazt a képet abrazolja, de
kiilonb6z6 egymas utani felvételeken. Teljesen véletlenszertien lett kivalasztva két régid
a binéris maszkon belll, amik a kép egy-egy teriletét fedik le. Ez lathatd a masodik
sorban. A harmadik sorban a Bayes klasszifikacio eredménye Iathato.

Training Image 1 (Class 1) Training Image 2 (Class 2) Training Image 3 (lass 3)

Bayes Classification Result
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5.7. dbra: Klasszifikacio példaja Bayes klasszifikatorral
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A harmadik sorban a téglalapokon beliil a harom kiilonb6z6 szin a harom bemeneti
képben talalhaté mintdk szamat jeldli.

A kovetkez6 tablazatban lathato a mintak szama, valamint a talalt mintdk aranya. A
klasszék (osztalyok) szama lényegében a két kivalasztott terlletet jelzi.

Klasszifikécié Bayes klasszifikatorral
Klasszak o L L Talalt
] Mintak | Talalt mintak | Talalt mintak mintak
(osztalyok) . aranyaazl. | aranyaaz2. | aranyaaz3
szama . . -
szama képben képben képben
1 (nagyobb
7381
téglalap régi6) 39.19 29.59 31.28
2 (kisebb
, o | 9991 38.07 29.45 32.48
téglalap régio)

5.1. tAblazat: A klasszifikacio eredménye Bayes klasszifikatorral

A bemutatott példaban a bemeneti képek mindegyikében 40000 minta/pixel
talalhato.

A kovetkez6 példaban egy olyan eset lesz bemutatva, ahol a a bemeneti
képek teljesen eltérdk lesznek, mig a kivalasztott régiok kor és ellipszis alakuak. A
példaban 1év6 képek ismét mesterségesen lettek generalva, ismét 40000 minta
talalhatd benniik. Az els6 sorban a harom bemeneti kép talalhato. Ismét teljesen
véletlenszertien lett kivalasztva két régio a binaris maszkon beliil, amik a kép egy-
egy teruletét fedik le. Ez lathatd a masodik sorban. A harmadik sorban a Bayes
klasszifikacio eredménye lathatd, ismét harom kiilonb6z6 szinnel van jeldlve a

harom bemeneti képben talalhaté mintak.
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Training Image 1 (Gradient) Training Image 2 (Checkerboard) Training Image 3 (Noise)

Binary Test Mask (Circle

50 100 150 200

5.8. dbra: Klasszifikacio példaja Bayes klasszifikatorral

A kovetkezd tablazatban ismét lathaté a mintdk szama, valamint a talalt mintak

aranya. A klasszak (osztalyok) szama ismét a két kivalasztott teriiletet jelzi.
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Klasszifikécié Bayes klasszifikatorral

Klasszak y L e Talalt
] Mintadk | Talalt mintak | Talalt mintak mintak
(osztalyok) . arényaazl. | aranyaaz2. | aranyaaz3
szama . ; '
szama kepben kepben képben
1 (nagyobb
5025 92.02 0.86 4.12

téglalap régio)
2 (kisebb
téglalap régio)

3915 95.35 1.00 3.65

5.2. tblazat: A klasszifik&cio eredmeénye Bayes klasszifikatorral

5.2.4. A SIFT algoritmus

A SIFT (Scale Invariant Feature Transform) algorimtus olyan jellemzok
detektalasan alapszik, amelyek invariansak az elforgatasra és méretvaltozasra. A SIFT
algoritmus viszonylag ellenallo az affin-féle traszforméacidkra (torzitas 3D-ben), a
fenyvaltozasokra és a targyak arnyékolasara. A SIFT képes felismerni a képek jellemzé
tulajdonsagait, amelyek az iment emlitett atalakitasok utan is meg6rzédnek. A kapott
jellemzok ismert pozicioval, mérettel, orientacioval és leird vektorral rendelkeznek és
tovabb  felhasznalhatok a  képek  Osszehasonlitdsdnak,  regisztraciojanak
meghatarozasara. Az algoritmus jellemz6je, hogy nagyon alacsony az esélye a
megfeleld elemek-jellemzOk hibas parositdsanak-illesztésének, valamint az adott képen
beliil talalt jellemzOk nagy adatbazissal is illeszthet6k. Ez a megkdzelités nagyszamu
olyan tulajdonsagot general, amelyek siiriin lefedik a kép mindegyik fényarnyalatat és
pozicioit a képen belul. Pl. egy 500x500 pixeles kép kb. 2000 stabil jellemzével
rendelkezik (ez a szdm a kép tartalmatél és a kivalasztott paraméterektdl fligg). A
jellemzok mennyisége kilénésen fontos az objektumfelismerés szempontjabol. Ugyanis
egy Osszetett feliileten elhelyezkedé kis targyfelismeréséhez legaldbb harom

jellemzonek pontosan meg kell egyeznie.
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Roviden leirva, a kép illesztése és felismerése érdekében a SIFT jellemzoket
elészor kivonjak a referenciaképekbdl, majd egy adatbazisban taroljak. Az uj kép
megegyezik az alapképpel oly modon, hogy mindegyik jellemzdjét egyenként
hasonlitjak 0ssze az adatbazisban 1év6 adatokkal és a jel6ltet (felismerni kivant képet) a
k6z0s jellemzok Osszehasonlitasaval hatdrozzak meg a leird vektoraik (jellemzok
vektorai) Euklideszi tavolsaga alapjan.

A kulcspontok jellemz6i nagyon jol felismerhetdk, ami nagy valosziniiséggel lehetové
teszi az egyes jellemzék megfelelé parjanak  megtalalasat a nagy adatbazisban.
Azonban, tulsdgosan dsszetett kép esetében sok jellemz6 nem taldlja a sajat megfeleld
parjat az adatbazisban, ami sok hamis illesztést eredményez a helyes illesztések mellett.

Az alapalgoritmus néhany alapveté 1épésre bonthatd. Az algoritmus elején
meghatarozzak a méretaranyra invarians szélséértékeket a Gauss szlirdvel elmosott
képek kiilonbségeibdl, ami lényegében a Laplace-fele éldetektor aproximacioja. Ilyen
modon a szélséértékek nagyszamu halmaza lesz az eredmény, amelybdl el szlikséges
tavolitani mindazokat a jelolteket amelyek nem stabilak az alacsony kontrasztus miatt,
de masrészt nagyon érzékenyek a zajokra, és azokat a jeldlteket amelyeknél gyengén
lettek lokalizdlva az élek. Amikor meghatarozasra kerilt a jellegzetes jellemzdék
halmaza, kovetkezik az egy vagy tobb orientacid hozzarendelése mindegyik
jellemz6hoz a halmazbol. Az orientaciot a gradiens kKiszamitasaval hatarozzak meg, a
figyelt jellemz6 kornyezetében, de kézben biztositott az invariancia az elforgatéassal
szemben. Az algoritmus végén mindegyik jellemzéhéz hozzarendelnek egy leird
vektort, mely biztositja az invarianciat részben a fényvaltozasokra, valamint a kamera
helyzetvaltozasahoz képest is. A leirt folyamat négy lépésbe sorolhatd.

1. Az elsé lépésben meg kell hatdrozni azokat a képeket, amelyekben keresve
lesznek a potencialis jellemzOk. Els6szamu feladatként a bemeneti kép
megsziirese ,.elmosdsa“ szerepel egy Gauss sziir6vel, melynek standard
atfedése), amely a digitalizacié folyamataban jelentkezett. A kovetkezd 1épés a
bemeneti kép felbontasanak megnovelése linearis interpolacidval. A

gyakorlatban bebizonyosodott, hogy elegendd a bemeneti képet egyszer novelni,
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2 faktorral. A megndvelt képet ismét Gauss sziirével kell sziirni, hogy az
interpolacio mellékhatasai elnyomodjonak. A Gauss szlir6 nem visz be Uj, hamis
strukturékat a képbe, tehat gond nélkil alkalmazhat6. Az | kép és a G Gauss

szlird L konvoliciojat a kdvetkezd kifejezéssel lehet felirni:

L(x,y,0) = G(x,y,0) * I(x,y) (5.28)

ahol a Gauss sziird a kdvetkez0 kifejezéssel van meghatarozva:

G(x,y,0) = — e (*-v?)/2a? (5.29)

2ma?

Minél nagyobb a & deviacio értéke, annal nagyobb az elmosddas a kepben.

A masodik lépésben a & értéke egy k faktorral ndvekszik, egy L kép lesz az
eredménye amit a kdvetkezd szintben kell felhasznalni. A képméretek terében a
szomszédos szintek kepei a k faktorral kiilonbdznek. Az 6sszes egyenlé méretii
kép az 6ssz képméret szintjein egy oktavot képez. Amikor befejezédik az elsd
oktav képeinek sziirése minden egyes méret esetében, akkor a kép felbontasat 2
faktorral csokkentik. A kép felbontasanak csdkkentését Ugy végzik, hogy
minden masodik képelemet kivonnak a képsorokbol és keposzlopokbdl. A
lecsokkentett felbontasu kép képezi a kovetkezO oktav alapképét, amelyet
tovabb szlirnek Gauss sziirével minden méret esetében. A leirt folyamat
ismétlodik minden oktav esetében. Az oktdvok ¢és méretszintek szama a
bemeneti kép nagysadgatol fligg. A szakirodalomban javasolt az 5 méret 4
oktavval valo csokkentese, amely elegend6 a jellemzok sikeres detektalasahoz.
Az L szlrt képek alapjan, amelyek piramist képeznek, egy 0j képhalmaz jon
létre, amit Gaussian kulonbségeknek (Difference of Gaussians — DoG)

neveznek.
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o

I —-—

elmosott képek
Gauss szlirdvel

a Gauss szliré
valaszainak
kiilonbsége

5.9. dbra: A Gauss-féle piramis

A D kép DoG képkiilonbségét a Gauss-féle piramis mindegyik oktavan belil
szamitjdk a szomszédos képek kivonasaval. A szamuk megegyezik
mindegyik oktavon belul és mindig egyel kevesebb, mint a méretek szintjei.

A D kép a kovetkezo kifejezéssel irhato fel:

D(x,y,0) = (G(x, y, ko) — G(x,y, O')) x 1(x,y) (5.30)

azaz.
D(x,y,0) = L(x,y, ko) — L(x,y,0) (5.31)
. A széls6értékek meghatarozasdhoz a méretek terében, amik egyben a
legstabilabb jellemz6 jeloltek is a Gauss sziirés utan a Laplace-féle

éldetektort (Laplacian of Gaussian — LoG) kell hasznalni. A kovetkezé képen

lathaté a Laplace-fele éldetektor:
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5.10. dbra: A Laplace-féle éldetektor

A LoG a szélséérték-valaszt az illesztett méret kdrnyezetében hatarozza meg.

Az LoG a kovetkezo kifejezéssel irhato fel:

2 2
v2g = 206 | 9%

922 922 -

(x2+y2-202) e~ (x*~¥*)/2a® (5.32)

Amint lathatd az (5.28) kifejezésbdl, a Laplacian esetében ki szlikseges szamitani a
masodik szintii parcialis derivaltakat, ami kihatassal lehet a SIFT algoritmus lefutasi
sebességere. Ezért azokat a DoG képeket kell hasznalni, amelyek a LoG megfeleld
aproximacioi, mert igy az algorimtus sebessége jelentésen nagyobb lesz. Ekkor a

parcialis derivalas csak egy miiveletre fog lecsokkeni, a két szlrt kép kivonasara.

0.002 1§
0.001 4
0.000 1 —_— \ | ., .
0.001 4 \

0.002 4 \ |

-40 ~-20 0 20 40

5.11. &bra: A LoG aproximacioja DoG segitségével, a Laplacian kék szinnel van

jeldlve, a DoG piros szinnel van jel6lve
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Ahhoz, hogy bizonyithat6 legyen, hogy a DoG az LoG kdzeli aproximacioja,
amely normalizélva van a méretre, ki lehet hasznalni a kovetkezd hédiffuzios

egyenletet, amely a 6 szerint van paraméterezve:

22 =0V (5.33)

. aG ., L ., Coa o p
Mivel a . aproximalhatd differencial segitségéval, akkor a kovetkezd

egyenletet lehet felirni:

VZG — a_G ~ G(x,y,ka)—G(x,y,a) (5 34)
" 9o ko-o '
amibdl kovetkezik, hogy:
G(x,y, ko) — G(x,y,0) = (k — 1)o?V?3G. (5.35)

A (k-1) tag az (5.31) kifejezésben allandé mindegyik méret esetében és ezért
a minimum/maximum értékei ugyanazon a lokacion maradnak. A helytelen
aproximacio nullaba tart, ahogyan a k kozeledik egyhez. A kutatasok

megmutattak, hogy pl. a nagyobb kilonbségek a meretek kozott nem hatnak

crcr

A kovetkez6 példaban a SIFT algoritmus mitkddése lesz bemutatva. A példa
célja megtaldlni a k6zos jellemzdket a két bemeneti képben. A bemeneti képek egy
szekrény kisebb részét abrazoljak, két kiilonb6oz6 modon és méretben. Meg kell
jegyezni, hogy a két képben talalhatok megegyezd részek is, ami jol észlelhetd az

5.12. abran.



Dr. Tadity Vladimir Laszld, Képfeldolgozasi és alakfelismerési modszerek 74

{1 mN b ' a T T
L [T T

5.12. abra: A SIFT algoritmus két bemeneti képe

A SIFT algoritmus futattdsa utdn a két képben meg lettek hatarozva a megegyezd

pontok, ami szépen lathaté az 5.13. &bran.

képen

A kovetkez6 abran lathato az 6sszes detektalt kulecspont mindkét bemeneti képben.
Ezen kulcspontok alapjan lesznek meghatarozva az illesztett, k6z6s pontok mindkét
bemeneti képen. Megfigyelheté, hogy a bal oldali kép bal oldalaban nincs egy
detektalt pont sem, ami teljesen helyes eredmény, mert a jobb oldali bemeneti képen
nem lathatd a szekrény bal oldali része, tehat a SIFT algorimtusnak nincs is mit

detektalnia.

5.14. &bra: A SIFT algoritmus eredménye: a detektalt kulcspontok a két bemeneti

képen
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Az 5.15. 4bran lathatéak az illesztett, azaz a kozOs detektdlt pontok mindkét
bemeneti képen. Az igy detektalt kozos jellemzOk késébb kihasznalhatoak az

objektum felismerési algoritmusokban.

giE. 3 il A m L

5.15. &bra: A SIFT algoritmus végeredmeénye: az illesztett, k6z0s pontok a ket

bemeneti képen

5.2.5. A SURF algoritmus

A SURF (Speed Up Robust Features) algoritmus 2008-ban jelent meg és a
SIFT algoritmus hatranyainak athidalésa, a hibasan detektalt jellemzék csokkentése
miatt vezették be. Késébb maganak a SURF technikanak is jelentkeztek kiilonbzo
tovabbfejlesztett valtozatai. Annak érdekében, hogy megfeleld teljesitménye és
ésszerli szamitasi sebessége legyen az algoritmusnak, egyensulyt kell teremteni az
adott kovetelmények kozott, ami a f6 célja a SURF algoritmus fejlesztésének. A
SURF detektor fokusza a skalazas és a rotacios invariancia, mivel az ilyen tipusu
jellemzdk, leirok j6 kompromisszumot kindlnak az alapvetd kovetelmények kozott.
Tovabba a SURF Kifejezetten robusztus az illuminancia és a kiillénféle zajok ellen is.

A SURF algoritmus alapja a multiskalaris tér elméletén és a Hessian
matrixon alapszik és hasznalja azok alapveté aproximacidit. A SURF lényegében
létrehoz egy stack-féle adattipust és eredményeként azonos méretii képeket

tartalmaz. Az integrélt képek hasznalata miatt a SURF algoritmus sziiri a stack-et

=z =7
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részleges derivaltak felhasznalasaval. Az integrélt képek megkdozelitéleg allando id6
alatt teszik lehetévé a téglalap-sziir6k kiszamitasat. Az 5.16. dbran a masodik rendt

Gauss-fele részleges derivaltak az x és y iranyokban lathatok.

d?Ifdx?

Eredeti fiiggvény

20

40

60

80

100 0
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100

d2l/dxdy

d2l/dy?

20 - 20

40 40

60 h 60

80 80

100 100

20 40 60 80 100 20 40 60 80 100

5.16. abra: A masodrendii Gauss-féle részleges derivaltak az x és y iranyokban

A SURF elénye, hogy a konvolucid ennél az eljarasnal konnyen
meghatarozhat6 az integralt képek segitségével és akar parhuzamosan, tébb skalan is
kiszamithat6. Az integralt képek Iényegében egy kilonleges adatstruktdrat
képeznek, amit a téglalap alaki matrixban 1év6é értékek Osszegének hatékony
kiszamitasdhoz hasznalnak. Ezeket a matrixokat legeldszér Frank Crow magyarazta
meg 1984-ben, majd a keépfeldolgozasban és a szamitogépes latasban Lewis
népszertsitette 1995-ben, végiil nagy jelentdsége volt a Viola-Jones-féle objektum
felismerési algoritmusban.

AT = (x,y) pozicioban integralt kép a T pont altal hatarolt négyzeten belil
elhelyezkedé Osszes pixel intenzitasanak és a kép kiinduld pontjanak az 6sszeget

jelenti.

Is(x) = BEESIZ (L ) (5.36)



Dr. Tadity Vladimir L&szl6, Képfeldolgozasi és alakfelismerési modszerek 77

Az integrélis kép kiszamitasa utdn konnyen meghatézothaté az intenzitadsok
Osszege is barmelyik négyzet alakl teriilet esetében. Ezutdn az emlitett Hessian-
masodrendii derivaltat, mely nagyon gyorsan kiszamithaté az integralt kép
segitségével.

Mivel a kulcspontokat kiilonb6z6 skalakon kell észlelni, ezeket a
kulcspontokat kiilonb6z6 skalan 1év6 képekben is 6ssze kell tudni hasonlitani. Az
integrélt képek alkalmazédsa miatt a SURF algoritmussal nem sziikséges minden
egyes skalat kilon szirni, “elmosni” egy-egy Gauss-szlir6vel, mint a SIFT
algoritmusnal, hanem kézvetlenul alkalmazhato egy téglalap-sziir6.

A skala kezddrétege egy 9x9 pixel méretii sziird, amely megfelel a Gauss-féle
deviacid 1.2 értékili aproximaciojanak. A skéla tér oktavokra van osztva és az egyik
oktav a kezdeti kép, a sziir6kkel torténdé konvolucidjaval kapott sziirévalaszok
sorozatét jelenti. ahol a méretek névekednek.

A SURF jellemzé leirja az intenzitas eloszlasat a kulcspontok
szomszédsagain keresztil. A jellemzOk az elsérendti Haar-féle hullamok vizszintes
¢és fuggbleges iranya valaszai alapjan készilnek egy integralt kép felhasznalasaval,
amely hozzajarul az algoritmus sebességehez. Az elsé 1épés a reprodukalhatd rotacio
rogzitése az érdemes pont korili kor alaka régiobdl nyert informaciok alapjan. Ezt
kovetden egy négyzet alaku régiot épitenek, amely igazodik a kivalasztott
orientaciohoz és kivonjak beléle a SURF leirot, jellemzot.

A kovtkezé példaban a SURF algoritmus alkalmazasa kerlil bemutatasra egy
képsorozaton. A példa lényege illeszteni a gyenge mindségli kameraval rogzitett
képet a nagymindségii kameraval rogzitett képhez, késébbi képfeldolgozas céljabol.
A két kép hasonlo poziciokbdl van rogzitve, kiillonbozé tavolsagrol, de kiilonb6zo
késziilekekkel. A megvilagitas minésége szerény, a helyiség arnyékolt. A fal
szandékosan tarka a kiserlet nehezitésének céljabol, a végsé cél pedig egyméashoz

illeszteni a téglalap alakd targyat a falon, a két bemeneti kép alapjan.
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(b)
5.17. dbra: A két bemeneti kép: (a) a mindséges kameraval rogzitett

nagyfelbontasu kép, (b) a gyenge minosegii kameraval rogzitett kisfelbontasu kép

Az 5.17. abran lathato a két bemeneti kép. Megfigyelhetd, hogy a képek
méretei és meretaranyai nem egyeznek meg. Tovabba észrevehetd, hogy a
kisfelbontasu kép vildgosabb és erdsebb fényvisszaverddés van jelen benne. Az
illesztés célja felismerni a gyenge mindségli képben a téglalap alaku targyat, a
megfeleld jellemz6k meghatarozasaval SURF algoritmuson keresztiil, majd
illeszteni azt a j6 mindségli képhez, azaz megtaldlni benne a téglalapot a jellemzdk

alapjan.

(b)
5.18. abra: A két bemeneti kép: (a) a feltételezett jellemzdk, (b) a megegyezd,

illesztett kozos jellemzok
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Az 5.18. abran lathatd a jellemz6k meghatarozasanak példaja. Az elsé abran
lathato az Osszes megtalalt, lehetséges jellemz6, mig a masodik képen a kozos,
illesztett jellemzOk vannak bejelolve. A masodik képen Iényegében a 100%-ban
megegyez6 jellemzok talalhatoak. Az apré piros korocskek jeldlik a nagyfelbontésu
mindséges képben talalt jellemzdéket, a zOld szinti apr6é pluszok pedig jelolik a
kisfelbontastt képben talalt jellemzdket. A vonalak amelyek 0Osszekotik a talalt
jellemzéket lényegében jelolik azok megegyezését, 0sszeparositasat. A masodik
képen szépen megfigyelhetOk a kozds, teljesen megegyezd jellemzOok, amelyek
leirjdk ugyanazt a targyat mindkét képben, ezesetben a téglalap éleit és a hattérben
lathaté alakzatok kontdrait. A masodik kép a RANSAC (Random Sample Consensus)
iterativ algoritmus egyik alfajtajaval, a MSAC (M-estimator SAmple Consensus)
algoritmussal lett meghatarozva. Az algoritmus célja kisz{irni, eliminalni a kiviilallo,

tavolallo (outlier) jellemzoket a belsd, kozeli (inlier) jellemzoktol.

5.19. &bra: Az Osszeillesztett kép
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Az 5.19. dbra mutatja az Osszeillesztett képet. A fekete keret a két kép
kiilonb6z6 méretébdl ered. Amint latni, a végsé képben jol lathatdbak és

behatarolhatéak a kiilonb6z6 targyak és alakzatok.

5.2.6. A MSER algoritmus

A MSER (Maximally Stable Extremal Regiona) algoritmus kiindulé Iépése
valamilyen képszegmentacios eljaras. A régiok, amelyeket a MSER algoritmus
referencia pontoknak tekint lényegében azok a régiok, amelyek a legstabilabbaknak
szamitanak.

Az algoritmus a kép 0sszes pixelének intenzitas szerinti rendezésével,
szétvalasztasaval indul. A pixelsorozatot olyan kuszob segitsegével valasztjak ki,
amely véltoztatja az értékeit a kep legkisebb intenzitasatol a legnagyobb
intenzitasig. Ebben a I|épésben szetvalasztjak a pixeleket, amelyek egy adott
intenzitas kiiszobtdl nagyobb értékiiek azoktdl, amelyek az adott kiiszobtol kisebb
intenzitas értékiek. lly mddon olyan régiok alakulnak ki a képben, amelyek a
kiisz0b novelésével egyesiilnek egymassal, mig vegul egyetlen régidova alakulnak.
Ebben a folyamatban minden régiéhoz egyedi azonositot, jellemz6t rendelnek.
Amikor a régiok 0Osszeolvadnak, egy kisebb tertlet veszi at a nagyobb régid
azonositojat, jellemzdjét.

A régio stabilitasat agy definialjak, mint a régio feliletének allanddsagat a
kiiszOb véaltozas fuggvényében. Ha az R a figyelt régio, az R + A pedig azok a régidk
amelyeket a kiiszob novelésével (csokkentésével) hataroztak meg A értékkel, akkor

felirhaté a kovetkez6 p metrika:

(R+A)—(R—-1)

p(R, ) = 12 (5.37)
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ahol az |R| a régi6 teriletét jeloli. Ha a p(R, A) kisebb a p(R+A, A) és p(R-A, A)
értékektél, akkor az R régid maximalisan stabilnak bizonyul, azaz referencia
elemnek lesz nyilvanitva.

A MSER algoritmus hatékonysaga és egyetemessége abban all, hogy egyforma
jol detektalja a foltszer(i alakzatokat (blob) és a szabalytalan, amorf alakzatokat is.
Ezenkivil a MSER algoritmus nagyon hatékony mechanizmus az alakzatok
jellemzOinek leirasara, mert megjegyzi a régio 6ssz pixelét és ezzel barmilyen
Osszehasonlitasi folyamatot megkdnnyit. A jellemz6k leirasahoz leginkabb a
masodrendt fellleti nyomatékokat hasznaljak.

A kovetkez6 példaban a MSER algoritmus alkalmazésa lesz bemutatva réviden.
Az 5.20. abran lathatd az eredeti szineskép és annak szirkearnyalatos valtozata. A
képen elétérben van egy forgalmi jelzOtabla, a hattérben pedig lathatok fak, fal,
éplletrész sth. Ebben az Gsszetett tartalmi képben sziikséges hatékonyan detektalni a

tablahoz tartozo terlleteket, azaz a jellemzoket.

(@) (b)

5.20. &bra: A bemeneti kép: (a) szinesben, (b) szlirke arnyalatokban

Az 5.21. abran lathato a MSER algoritmus alkalmazdsanak eredménye. Az
els6 képen lathatéak a detektalt teriiletek. Megfigyelhetd, hogy a tablahoz tart6zd
tertiletek nagyon jol vannak detektalva. A tabla kor alaku része sarga és sotétebb
kékkel van jeldlve, a tabla téglalap alaku része vilagos kékkel van jel6lve,a terileten

belll pedig piros, sarga, kék sth. szinekkel vannak jel6lve a felirathoz tartozo részek.
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A masodik képen a detektélt teriiletek ellipszissel vannak bejeldlve, ahol a + az
ellipszis kodzéppontjat jeldli. Szépen megfigyelhetd, hogy a tabla kornyékén
kisszdmu, jol elhatéarolt ellipszis lathatd, mig a héattérhez tartozd teriletekben
szamtalan ellipszis jeloli az egyéb detektalt teriileteket. Ez a két kép késébb
hatékonyan felhasznéalhat6 az objektumfelismerési algoritmusokban.

5.21. &bra: (a) Detektalt régiok a bemeneti sziirke arnyalatu képben, (b) a detektalt

régiok megjelélese ellipszisekkel

5.2.6. A neuralis hal6zatok

Y&V

képviselik, amelyek megmutatjdk a tanulas, a memorizalas és az Aaltalanositas
jellemzdit a képzésiikben, tanitasukban résztvevé adatok alapjan. Kimutattak, hogy
nagyon hatékonyak olyan feladatokban, mint az illesztés és az alakfelismerés, a
fuggvények aproximacidja, az optimalizalas, a vektorkvantalas és az adatok
klaszterezése, mig a hagyomanyos szamitogepek architektirajuk miatt hatastalanok,
kilonésen az alakfelismerés terén. Masrészt a hagyomanyos szamitdgépek
gyorsabbak a szamitasi algoritmusokban és pontosabbak a szamtani miiveletekben.
Ennek a koncepcidnak az oOtlete elemi, nemlineéris szamitasi elemek (Un.
neuronok) felhasznalasa, amelyek valamilyen modon 6sszekapcsolt hal6zatokként

mitkddnek, mint az agyban 0sszekapcsolt neuronok. Az ilyen modelleket neuralis
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hal6zatoknak nevezik. Ezeket a hal6zatokat a dontési fliggvény egyutthatoinak
adaptiv megszerzésének mechanizmusaként hasznaljdk, mint a mintdk képzési,
tanitasi halmazainak egymast koveté prezentacioi.

A neurdlis hal6zatok iranti érdekl6dés az 1940-es évek elejéig nyulik vissza
egészen a napjainkig. Manapsag a neuralis hal6zatokat a szamitastechnika és az
elektrotechnika minden 4&gdban hasznaljdk és ezek kilondsen fontosak a
beszédtechnoldgidk jelfeldolgozésaban és az objektumok felismerésekor a
képfeldolgozésban.

A neurdlis halozatok nagyszamu, siriin Osszekapcsolt adatfeldolgozé
elembdl, csomépontokbol (nodes) allnak, amelyek Aaltalaban parhuzamosan,
egyidejliileg miikddnek és valamilyen regularis architektira szerint vannak rendezve,
Kiépitve.

A neuralis halozatok fejlédését az motivalta, hogy valahogyan modellezni
szerették volna a biologiai idegsejtek viselkedéset az agyban. Ezért a ,,mesterséges”
neuralis haldzat (Artificial Neural Network - ANN) attribltumat nagyon gyakran
hozzdadjak a neuralis hal6zatokhoz, mert a csomopontokat, vagy feldolgozd
elemeket gyakran mesterséges neuronoknak, vagy csak neuronoknak nevezik.
Példaként az emberi agy megkozelitdleg 10! kiilonbdzé tipust idegsejtbdl all.

A Dbioldgiai rendszerekben a tanulas az idegsejtek axonjait és dendritjeit
0sszekotd szinaptikus kapcsolatok szabalyozasaval torténik. A mesterséges
hal6zatokban a tanulast peldakkal érik el, pl. edzés az input-output adatok pontos
halmazaval, amelyek az algoritmust ismétléssel képezik, edzik ki, a kapcsolatok
(szinapszisok) sulyozasi egyutthatoinak bedllitasaval. Ezek a kapcsolatok taroljak az
adott probléma megoldasahoz sziikséges ,tudast”. A legalapvetdbb formajaban a
perceptron megtanul egy linearis dontési fliggvényt, amelyet két, linearisan
elkiilonithetd képzési halmazra osztanak.

A neuralis halozatok lehetové teszik egy adott szoftver evolucios fejlodését,
azaz a hal6zat utdlagosan adaptalhaté a valds és () feltételekhez. A neurdlis
halézatok képesek megvaltoztatni szerkezetiiket és milkodésiiket, ellentétben a

klasszikus algoritmusokkal, amelyek nem rendelkeznek ekkora rugalmassaggal. A
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neurdlis halézat hasznélatanak egyik legklasszikusabb és legrégebbi példaja a
karakterfelismer6 alkalmazasokban van. Az ilyen tipusi karakterfelismerd
rendszerek szdmos alkalmazads alapjai kiilonb6z6 teriileteken, amelyeket a
mindennapi életben hasznalunk, példaul: postahivatalok, bankok, biztonséagi
rendszerek stb.

Az 5.22. abra egy McCulloch és Pitts altal 1943-ban javasolt és MP

neuronnak nevezett bioldgiai idegsejt egyszerli matematikai modelljét mutatja be.

*

feldolgoza
elem

¥

5.22. abra: Az MP neuron
Ebben a modellben az i-edik feldolgozbelem kiszdmitja a bemenet

stlydsszegét es kimenetként yi =1 vagy yi = 0 jelet general attol fiiggden, hogy a

sulydsszeg nagyobb vagy kisebb, mint valamilyen elére definialt ®; kiszob:

yi(t+1) = aQiL, wix;(t) — ©)) (5.38)

ahol az a(f) aktivacids fliggvény egy egységnyi step-fiiggvény (1épcsés fiiggvény):
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(1 haf=0
a(f)‘{o ha f <0

(5.39)

A wij stlyok a j neuron (forras) és az i neuron (cél) kdzotti szinapszis, vagy
kapcsolat erésségét jelentik. A pozitiv suly a gerjeszté (izgatd) szinapszist, a negativ
a gatld (tiltd) szinapszist jelenti. Ha a wij = 0, nincs kapcsolat a két neuron kdzott. A
feldolgozoelem mikodését leird egyenletben feltételezik, hogy van egy Atviteli
késleltetés attél a pillanattol kezdve, hogy a jel a bemenetre érkezik és eljut a
kimeneti jel generalasaig,ezeket a pillanatokat tj és t + 1-el jeldlik. Bar egyszert, a
neuronok MP modellje hihetetlen szamitasi potenciallal rendelkezik. Az alapvetd
logikai muveleteket NOT, OR és AND is elvégezheti, ha a feldolgozasi elemek
kiiszobértékeit megfelelden valasztjak ki. Ez azt jelenti, hogy kellden nagyszamu
ilyen neuron megfeleld kapcsolataival az univerzélis szamitogépek funkcioja teljes
mértekben megvalosulhat.

Az eddig leirtaknak megfelelden a neurdlis hal6zat meghatarozhat6, definidlhaté
parhuzamos elosztott strukturaként az adatok (informaciok) feldolgozasahoz, amelyek a
kovetkezo tulajdonsagokkal rendelkeznek:

1)  Ez egy matematikai modell, amelyet a bioldgiai idegrendszer inspiralt;

2)  Nagyszamu, egymassal szorosan 6sszefliggd feldolgozasi elembdl all;

3)  Atudast a csomdpontok kozotti sulyok vagy kapcsolatok tartalmazzak;

4) A feldolgoz6 elem dinamikusan reagal a bemeneti ingerre és a valasz

teljesen fugg a kdrnyezetében talalhatd helyi informéacioktol;

5) A neurdlis halozat képes egy tanulasi készlet alapjan tanulni, emlékezni és

altalanositani;

6) A neurdlis hal6zat minden részének kozos viselkedése képviseli a

szamitasi teljesitményt, ez a tulajdonsag egyedil a maganyos

csomoépontokban nem szerepel.
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5.2.6.1. Az alapvet6 neuralis halozati modellek és a tanitasi szabalyok

A neuralis halézati modellt harom tulajdonsag hatarozza meg. Az elsé az
elemek vagy csomoépontok feldolgozasdnak modellje, a masodik a csomopontok és
szerkezetuk kozotti kapcsolat, a harmadik fontos tulajdonsdg pedig, amely
meghatarozza a halézat jellegét, az az edzésszabaly (tanitasi szabaly), amely az

egyes kapcsolatok sulyat allitja be.

Feldolgozasi elemek

Az MP neuronok miikddése kiterjeszthetd a feldolgozasi elem altalanos
modelljére. A csomopont altal feldolgozott informacié be- és kimeneti jelre
oszthato. Valojaban az i-edik csomoépontban a bemeneti és kimeneti jel nagyon
fontos kapcsolata az f; integracios fliggveny, amely a megfigyelt csomoponthoz
kapcsolodik és arrol szol, hogy a bemeneti jelek hogyan képeznek kdzos képviseletet
(reprezentet). Az MP neuronok példdjaban ez az x; bemeneti jelek linearis

fuggvénye, a kdvetkezo kifejezéssel adott:
fi = XLy wijx; — 0, (5.40)
ahol a ©; az i-dik csomoépont kiiszobe. Az ettdl Gsszetettebb integracids flggvények
a kovetkezok:
e masodfoku fliggvény:

fi = XfLawiixf — 0, (5.41)

e szférikus fuggvény:

fi=p 2 XL (x; — wi)? — 0 (5.42)
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e polinomialis fliiggvény:

a;
fi = 7;12;?:1 Wl'jkx]'xk + x] I - G)i . (543)

A feldolgoz6 elemek kovetkez6 tevékenysége az fi bemeneti jelek Gsszesitett
abrazolasanak atadasa a csomdpont kimenetére valamilyen kimeneti jel forméajaban.
Ez az Ugynevezett aktivacios flggvény, vagy az atviteli figgvény a(f) feladata. Az
aktivacios fuggvények néhany altalanos forméaja adott a kovetkezékben:

e step-flggvény:

(1L haf=0
af)=1{y e ¥ oo (5.44)
e hard-limiter fliggvény:
_ (1 haf=0
e rampa-fuggvény:
1 ha f>1
a(f)=3f ha 0f<1 (5.46)
0 ha f <0
e unipolaris Sigmoid flggveény:
a(f) = ——— (5.47)

1+exp(—Af)
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e bipolaris Sigmoid fliggvény:

—2 —
1+exp(—Af)

a(f) = (5.48)

ahol a 1 > 0 és ez a paraméter hatadrozza meg a Sigmoid fliggvény meredekségét.
Ennek a paraméternek a nagyon kicsi értéke esetén a Sigmoid fliggvény altalaban
linearis fuggvényhez kozelit, mig a paraméter nagyon nagy értékénél ez a fuggvény
nagyon hasonlit a hard-limit fuggvényhez.

A bemeneti jelek nemlinedris integracids funkcidi lehetdvé teszik az 0sszetett
particios terelemeket, ugynevezett dontési hatarokat (az alakfelismeréssel analog
modon és valojaban azt a kifejezést jeldlik, hogy két osztaly kozott rendkivil
nemlinearis elvalasztasi hatarok alakithatok ki). Azonban minél 6sszetettebb az
integracios funkcid, annal bonyolultabbnak kell lennie az ideghal6zat csomopontjai

kozotti interakcidnak is, ami gyakran noéveli a halézat szamitasi terhelését.
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5.23. &bra: Az aktivacios fliggvények példai: (a) step-fuggveény, (b) hard-limiter
fuggveény, (c) bipolaris Sigmoid fuggveny, (d) unipolaris Sigmoid fliggvény

A csomopontok kodzotti kapcsolatok

A neurdlis halézat nagyszam(i csomoépontbol all, amelyek siriin
kapcsolédnak mas csomopontokhoz, valamint 6nmagukhoz is, ahol megengedett a
jel csomopontokon keresztiil torténd terjedésének késleltetése is. A kovetkezd
abrakon a neuralis haldzatok o6t alapstruktiraja, azaz a csomopontok kozotti

kapcsolatok 6t alapveté un. geometriaja lesz mutatva.
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5.24. &bra: Egyrétegii feed-forward neurdlis haldzat

TS

5.25. dbra: Visszacsatolassal ellatott csomopont
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5.26. dbra: Tobbrétegii feed-forward neurélis hal6zat
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Xm ¥n

5.27. abra: Egyrétegii rekurens neurdlis hdlozat
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5.28. &bra: Tobbrétegii rekurens neurdlis hdlozat

El6szor is ezekbOl a halozati strukturdkbol lathatdé, hogy mindig tébb
csomopont rendezddik rétegenként, ahol mindegyik csomédpontba tobb kiillonbozd
sulyd bemeneti jel l1ép be, majd tobb kimeneti jel hagyja el a réteget, minden
csomdpontbol egy. A halézat retegeinek szama lehet egy, vagy tobb,
megkulonboztetve ezzel az egyrétegii halozatokat a tobbrétegli haldzatoktol. Lathato
tovabba, hogy a tobbrétegli halozatokban az elsd réteg valojaban a bemeneti réteget
képviseli és nincs mas feladata, mint a bemeneti jelek tobbsz6rdzése annyiszor,
amennyit akovetkez6 réteg igényel. A hal6zati kimeneteket a kimeneti réteg
generdlja. A bemenet és a kimenet k&zoOtti csomopontok minden rétegét rejtett
rétegnek nevezzilk. A neuralis hal6zatokban a rejtett rétegek szdma lehet nulla, vagy
attdl tobb. Azt mondjak, hogy egy neurdlis hal6zat teljesen 6ssze van kotve
(csatlakoztatva van), ha az ¢l6z6 mindegyik csomopontja csatlakozik a kovetkezo
réteg minden csomopontjahoz. Megfigyelheté tovabba, hogy az emlitett
struktrakban kétféle halozatot kiilonboztetnek meg. Az elsd tipusu halézatok az Un.

eléremend hal6zatok (feedforward), amelyekben a csomdpontokbdl valo kilépés
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nem tér vissza bemenetként az azonos, vagy az el6z6 réteg csomdpontjaihoz. Az
eléremend halozatoktol eltéréen a visszacsatold haldzatoknak (feedback) megvan az
a tulajdonsdga, hogy a csomopontokbol valé kilépés bemenetként visszatér
ugyanazon, vagy az el6zé réteg csomodpontjaihoz. A visszacsatoldst, amelyben a
csomdpontok kimenetei visszatérnek a csomdpontok bemenetéhez ugyanabbdl a
rétegb6l, lateralis visszacsatolasnak nevezzik. A visszacsatolt neuralis halézatokat,
amelyek zart hurokkal rendelkeznek, visszatéré (rekurens) neurélis hal6zatoknak

nevezik.

A neurdlis halozatok tanitasi (edzési) szabalyai

A neurdlis halozat specifikaciojanak harmadik nagyon fontos eleme a
tanitasi, edzési szabaly. Altalanossagban elmondhatd, hogy a neuralis halozatok
tanitasanak két kiilonb6z6 modja van: az els6 a parametrikus tanitas, amely a
neuralis haldzat sulyainak beallitdsahoz kapcsolodik, a masodik pedig a strukturalis
tanitas, amely magéba foglalja a halozati szerkezet, a rétegek szdmanak és a bennuk
1évé csomoOpontok szdmdnak megvaltoztatasat. Ez a kétféle képzés egyszerre, vagy
kalon is alkalmazhato.

El6szor szemléltetve lesz a neuralis haldézatok paraméteres tanitasanak,
edzesének fogalma. Tegyuk fel, hogy n csomopontunk van a haldzatban és
mindegyikhez hozzatartozik m kapcsolat, azaz m suly egydtthat6. Ezutan a saly

matrix, vagy maskeép a kapcsolatok matrixa a kovetkezoképpen hatarozhaté meg:

Wi1 =t Wim
Hs ] (5.49

wi
W=]|:
Whi " Wnm

wy

ahol a Wi=[Wi,....Wimn]"; i=1,2,...n az i-dik csomopont sllyvektora és a wij a
kapcsolat stlya a j-dik csomdpontig. Feltételezzik, hogy a W matrix olyan elemeket
tartalmaz, amelyek valtoztathatok a neuralis hdlézatban. Ekkor az 6ssz létezhetd W

matrixok halmaza meghatarozza az 06ssz lehetséges informéacios feldolgozd
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konfiguraciét az adott neuralis hal6zat esetében. Ez azt jelenti, hogy olyan W
matrixot kell kivalasztani, amely viselkedésében, (adott bemeneti jelhez megfeleld
Kimeneti jelet generdl) eléri azt, amit elvarunk t6le. Attol figgben, hogy mik az
elvarasok egy neurdlis haldzattol, a tanitdsi szabalyokat harom csoportba lehet
sorolni:

o fellgyelt tanités,

e nem felligyelt tanitéas,

e Ugynevezett reinforcement (,,megerdsit6”™) tanitas.

Ezek koziil az els6é az ugynevezett ,tanitds tanitas” és ez a fajta tanitas analog
egy klasszifikacios eljarassal amely rendelkezik tanitasi halmazzal -készlettel, ahol
mindkét Kklasszabol vannak mintak és ahol a klasszifikatort ugy terveztek, hogy
egyértelmiien elkiilonitse a kiilonb6z6 klasszakhoz tartozé formakat.

A nem fellgyelt, vagy a ,,tanito” nélkuli tanitas az alakzatok felismerésében
alkalmazott klaszterizacioval analog eljaras, ahol a minték teljes halmazabdl nem
tudni eldre, hogy melyik minta melyik osztalyba tartozik.

A reinforcement tanitds az ugynevezett kritikai tanitas, ahol nincs teljes
informécio arrol, hogy mi a j6 és mi a rossz reakcidja a neuralis hal6zatnak és csak
néhany indikator van arrél, hogy mi is a helyes viselkedése a neuralis haldzatnak.

A neurdlis haldzat tanitasi rendszerének altalanos felépitését a kovetkezo abra

mutatja be:



Dr. Tadity Vladimir Laszld, Képfeldolgozasi és alakfelismerési modszerek 95

*q Wiq o A
i-dik csomapant

¥i

v

h

EDZESI| JELEK

GENERATORA [© di
./

X

5.29. &bra: A neuralis halozat tanitasi rendszerének altalanos felépitése

Ebben az esetben az xj; j=1,2,....m jel lehet egy generalt jel az el6z6 rétegbdl,
vagy egy kiilsé bemeneti jel is. Meg kell figyelni, hogy az adott sémaban a © kiisz6b
be lett vezetve, mint suly egyutthaté abban az agban, amely az alland6 -1 értéki
bemeneti jeltél indul. A d;i jel a kivant kimeneti jel és csak a felligyelt tanitas
esetében (vagy néha a reinforcement tanitasnal) elérheté, mig a nem fellugyelt
tanitasnal a neuralis hal6zat sulyanak megvaltoztatasa csak a bemeneti és kimeneti
jelek alapjan torténik.

A sulyozasi egyltthatok beallitasanak (haldzati edzés) altalanos alakja abbol
all, hogy a t idépontban bekdvetkez6 sulyvaltozas aranyos az redzésjellel és az x(t)

bemeneti jellel, azaz:
Aw; (t) = nrx(t) (5.50)
ahol az n egy pozitiv allando, amit tanitasi allandonak neveznek és a tanitas fokat

hatarozza meg. Az r jel a tanitasi (edzési) jel, ami altalaban egy fliggvény, amely

fugg a wi, x-t61 és ha lehetéség van a kivant di kimenett6l is:
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T =ﬁ-(Wi,x, dl) (551)

Tehat, a stlyozasi tényezd értéke a (t+1) idOpillanatban felirhato a kovetkezd

kifejezéssel:

wi(t + 1) = wi(t) + nf-(w; (£), x(©), d; () x(t) (5.52)
Az (5.52) kifejezés gyakran a kovetkezd formaban van felirva:
witt = wi +nf.(wf,xt, df)xt. (5.53)

Az (5.53) relécio a tanitasi torvény (szabaly) a sulyozasi egyutthatok beallitasara
diszkrét (idobeli) esetben, mig a folytonos neuralis halézatok esetében a tanitdsi

torveny a megfelelé differencialis egyenlettel fejezhet6 ki:

dM;—"t(t) = nrx(t). (5.54)

Tehat a tanitas (edzes) térvényei els6sorban abban kiiloénb6znek, hogy milyen
valasztasi lehet6séget kell valasztani az r edzesjel szamara. A neuralis halozat
elméletben szamos jellegzetes tanitasi torvény létezik. Fontos megemliteni Hebb
tanitasi torvényét, amely az aktualis kimeneti jel értékét veszi fel az edzeésjel
értékeként és  fontos  megemliteni a  visszafelé  propagacios  hiba
(backpropagationerror) modszerét.

A Hebb tanitasi térvénye 1949-ben felvetett hipotézisen alapszik, amely a
kovetkezoket allitja: ,,Ha az A neuron és a B neuron kozotti axialis kapcsolat a B
neuron elkertilhetetlen reakciojat okozza és ha ez a helyzet sokszor megismétlédik,

vagy permanens, akkor ennek a kapcsolatnak a hatékonysaga a B neuron
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reakci6javal idével er6s6dni fog”. Mas szavakkal, az agy szinaptikus kapcsolatai a
preszinaptikus és a posztszinaptikus idegsejtek kozotti korrelacioval aranyosan
er0sodnek. Kvantitativ értelemben az r edzésjelnek meg kell egyeznie a kimeneti jel

értékével:

r=awlx) =y (5.55)

azaz a suly egyiitthatd valtozasa a kovetkez6 formaban irhato fel:

Aw;; = naWw{x)x; =ny;x; hai=1,..,n;j=1,..,m. (5.56)

5.2.6.2. A neurdlis haldzatok alkalmazasanak példaja

A folytatasban be lesz mutatva a neuréalis hal6zatok alkalmazasa egy példan,

ahol a cél felismerni a detektalt rendszamtablabol a betiiket és szamokat, tehat a
karaktereket. A példaban egy feed-forward backpropagation tipusu neuralis halozat
keriilt alkalmazéasra.
A neurdlis halozat tanitasi folyamatanak négy alapvet6 Iépése van:

e atanitasi adatok kialakitasa,

e aneurdlis halozat architekturajanak a kivalasztasa,

e aneurélis halozat edzése,

e a haldzat valaszanak a szimulacioja az Uj bemeneti adatokra.

A tanitasi adatok kialakitasa
El6szor a tanitasi készlet definialasa sziikséges. A rendszamtébla leginkabb
két betlib6l és 4 és 8 kozotti szamokbdl all. Ebben a példaban a tanitasi halmaz a ,,0”

-tol1 ,,9” -ig terjed6 szamokra és a ,,B”, ,,G”, ,,N” és ,,S” betiikre lett sziikitve (mas
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karakterek, azaz mas varosok rendszamtablainak Osszegylijtésének lehetetlensége

miatt). Az alabbi abra a "B" betii képzési halmazat mutatja be.

Az edzéskészlet kialakitasa a kovetkez6képpen lett végrehajtva:
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5.30. &bra: A neuralis halozat tanitasi halmazéanak egy része

El6szor minden karaktert kilon-kulon, amelyek méretei 20x10 pixel, 200x1

pixel méretii matrixoszloppa, vektorra kell alakitani. A kialakitandd matrix

méretei attol fliggnek, hogy hany minta alapjan sziikséges a haldzatot

betanitani. A matrixoszlopok szama fligg a tanitasi képek szamatol.

Ebben az esetben 14 (10 szam + 4 bet{i) tanitasi matrixot kell kialakitani. A

14-es szadm a neuralis halozati

karakterhez egy kimenet tartozik.

kimeneteinek szamarol

minden

A végén torténik a vegleges edzéskészlet kialakitasa. 200xN méretli matrix

létrehozva (ahol N = 14 * n, "n" az azonos karakterii mintak szama).
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5.31. dbra: A tanitasi mintak matrixa

Amikor a tanitasi adatkészlet létre lett hozva, a kovetkezé 1épés kialakitani a célok

(target) halmazat:

Minden karakterhez kilon-kilon kell létrehozni egy célmatrixot. Mivel a
rendszeriinknek 14 kimenete van, a karakterenkénti célmatrixnak 14 sort és
"n" oszlopot kell tartalmaznia (karakterenkent annyi képunk van a neuralis
hal6zat betanitasahoz).

Az elsO karakter esetében (esetiinkben ,,0”) az els6 sor a 14xn méretii
célmatrixban csak egyeseket tartalmaz, mig a matrix tobbi eleme pedig nulla.
A masodik karakterhez ("1") szintén célmatrix lett képezve, azzal a
feltétellel, hogy most mar csak a masodik sor matrixelemei egyesek, a tobbi
pedig nulla. 1ly médon mind a 14 karakterb6l célok, un. targeteket lettek
alkotva.

Végul folytatodik a végsd célkészlet kialakitasa. Ez egy 14xN méretii
matrix, ahol az els6 "n" (1-n) oszlop a "0" szam célpontja, a masodik "n" (n +

1-2n) oszlop az "1", a harmadik "n™ (2n +1 1-3n) oszlop szama "2" stb.
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5.32. dbra: A célok matrixa

A mellékelt tablazatbol lathatd, hogy minden adatoszlop-vektor (minden
karakterhez) hozzarendelésre keriil a céloszlop-vektorhoz.

A neurdlis halozat kivalasztasa

A kovetkezé 1épés a neurdlis halozat kivalasztasa tobb lehetséges kiilonb6z6
architektdrabdl. A szakirodalom szerint a karakterfelismerés terén a legjobb
eredményt ado neurdlis halozat a feed-forward backpropagation neuralis haldzat.
A backpropagacio a nemlinearis atviteli funkcioval rendelkez6 tobbrétegii halozatok
tanitasara vonatkozo "Widrow-Hoff" szabaly altalanositasaval lett Iétrehozva. Ezt a

tanitasi szabalyt a kovetkezéképpen irjak le:

Wk +1) = W(k) + 2ae(k)pT (k) (5.57)

b(k+1) = b(k) + 2ae(k) (5.58)

ahol az e (error) hiba és a b felbecsulés (bias) vektorok, mig az a a tanitasi fokot
(szintet) fejezi ki.

A bemeneti vektorok és a hozzajuk tartozo célvektor kerilt felhasznalasra a hal6zat

tanitasara és a megfeleld bemeneti vektorok Osszekapcsolasara, a korabban definialt
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megfelelé kimeneti vektorral. A standard backpropacios algorimtus egy gradiensen
csokkend algoritmus. A megfeleléen betanitott
generalnia azokra az adatokra is, amelyekkel nem tanitottak be. A 30 mintaval betanitott
és 20 tesztmintaval tesztelt feed-forward backpropagaciés haldzat architektdrajat a

"o

kovetkezd abra dbrazolja:

haldzatnak alkalmas valaszt kell

bemenet rejtett reteg kimeneti reteg
r v - 1
(40aE00m (14x4in)
(20 1 [
- lurf1,13 7™ Lz 1
(4T Ol R
-
n n a
(01 IEAN]
1+ b{1} , 1— b2} .
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5.33. &bra: A példaban alkalmazott neuralis hal6zat modellje

Miutan elkésziiltek az adatmatrixok az edzéshez, a teszteléshez és a célokhoz, majd be

lett allitva az Osszes szukseéges paraméter, megindul a neuralis hal6zat tanitasa. A

tanitasi folyamat a kovetkezé grafikonon lathato:
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) Petformance is 0.000570808, Goal is 0

Training-Blue Test-Red

1581 Epochs

Stop Training

5.34. &bra: A tanitési folyamat grafikonja

Két csokkend gorbe észlelhetd a grafikonon. A kék gorbe az edzés folyamatat mutatja, a
piros pedig a tesztelést. Egy ilyen rendszer elért teljesitménye 0,000571, 1581 iteracio
esetén (epochs). A tanitasi folyamatot barmikor leallithatjuk, ha elégedettek vagyunk a
neurdlis halézat elért teljesitmenyével. A kepzes befejezése utan a neurdlis haldzat
reakcioja, valasza 0j bemeneti adatokkal tesztelhetd. Minden kimenet sorrendben egy
adott karakternek felel meg, amelyet az edzesadatok kialakitasakor definialtunk.

Némely esetekben egy ilyen halézat nem képes megkiilonboztetni a ,,B* betiit a ,,8
szamtol, aminek oka leginkabb a zajos, deformalt bemeneti adat. Természetesen
hasonld probléema merllhet fel méasmilyen karakter esetében is. Tovabba fontos
megemliteni, hogy a karakterméretek megnovelésével és a mintdk szamanak
ndvelésével a neuralis haldzat hatékonysaga is ndvekedne, de ugyanugy a feldolgozasi

id6 is novekedne, ezért esetenként szlikség lehet hatékonyabb hardverre is.
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5.35. bra: A neuralis halozat alkalmazasanak eredménye

Az 5.35. abran lathatd a neuralis halozat alkalmazasa a rendszamtablak
karaktereinek felismerésében. A jarmu és a detektalt rendszamtabla kozott lathatok a
felismert rendszamtabla karakterei.

Mint lathato, a neuralis halézat igen hatékony modja lehet az
objektumfelismerési alkalmazasoknak abban az esetben, ha maga a hal6zat kiépitése és
betanitdsa megfelelden van elvégezve. Sokszor a legnagyobb problémat a tanitdsi
adatok definialasa, begytijtése, kialakitdsa okozza, mert a j6 betanitashoz leginkabb
nagyszamu adatra van sziikség, amit sok esetben nem egyszerli 6sszegyiijeteni.

Mindezek ellenére, a neurdlis halozatok a mesterséges intelligencia kiemelkedd

modszerei koz¢ tartoznak €s igen népszeriiek a kutatok és alkalmazasfejlszetok kdrében.

5.2.7. A mélytanulasos modszerek — mélytanulasa neuralis halézatok

A mélytanulads egy gépi tanulasi technika, amely a neuralis hal6zatokon alapul.
A mélytanulas a neuronok kiilonb6z6 rétegeivel fokozatosan vonja ki a jellemzdéket a
bemeneti adatokbol, igy példaul a képfeldolgozas soran a neurdlis haldzat also rétegei
képesek azonositani a kép széleit, mig a magasabb rétegek az emberi arc széleit. A

szamitdgepes latas, az emberi beszédfelismerés, a bioinformatikai, autoném vezetési és
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mas alkalmazasok a mély neurdlis hal6zatok (deep neural networks), a mély hiedelem
hal6zatok (deep belief network) és a konvoluciés neuralis halézatok (convolutional
neural neeworks-CNN) mélyrehat6 tanulasi architekturait alkalmazzak.

A legtdbb mélytanulasi modell a konvollciés neuralis halézatokon alapszik. A
,,mély” sz6 a mély neurdlis hal6zat nevében a rétegek szdmara utal, amelyeken keresztil
a bemeneti adatok &thaladnak és &talakulnak. A mélytanulas soran minden szint
megtanulja a bemend adatokat 0sszetettebbé és absztraktabba alakitani.

A mélytanulasi modell neuralis halézatokra épil, amelyek bemeneti és kimeneti
rétegbdl és tobb kiilonbozo rejtett rétegbdl allnak. A neuralis halézat minden rétege
szamos idegsejtet, neuront tartalmaz, amelyek hozzérendelt silyokat hasznalnak a
bemeneti adatok atalakitasahoz és a kimenet meghatarozasahoz. A neurdlis halozat fo
célja, hogy ne a felhasznalonak kelljen beallitania azokat a paramétereket amelyeket a
modell megkap. Ehelyett a neurélis halozat 6nalldan be tudja allitani ezeket és képes
6ket az igényekhez alakitani az edzés, tanulas soran. .

Tehat a melytanulas a gépi tanulasi algoritmusok egyik formaja, amely:

e a tobbrétegli nemlinedris processzoregységeket hasznal a funkcidok kibontasara
¢s atalakitasara. Minden kovetkezd réteg bemenetként veszi az eldz0 réteg
kimeneti elemeit.

o felugyelt és/vagy felligyelet nélkili moédon tud tanulni.

e megtanuljak az absztrakcido kiilonb6z6 fokainak megfeleld reprezentacios
szinteket.

e valamilyen formaban cs6kkené gradiensii, backpropagacios edzésii algoritmust
alkalmaznak a hibak csokkentésere.

A mély programozasban hasznalt rétegek magukba foglaljak a mesterséges neuralis
haldzat rejtett rétegeit és az allitasi képletek sokasagat. Ezenkiviil rétegesen szervezett
rejtett valtozokat is tartalmazhatnak a mélyen generalt modellekben.

A folytatdsban roviden be lesznek mutatva a mély konvoliciés neurdlis
halézatak, amelyeket leggyakrabban alkalmaznak az alakfelismerében és a

képfeldolgozasban.



Dr. Tadity Vladimir Laszld, Képfeldolgozasi és alakfelismerési modszerek 105

5.2.7.1. A mély konvoldcios neuralis hal6zatok

A konvolucios neuralis halozat a konvoluciordl kapta a nevét, amely a kép- és
jelfeldolgozas soran széleskorben hasznalt mivelet. Ezekben a szakteriletekben
konvolucios sziréket alkalmaznak, amelyeket a képek élesitésére és elmosasara,
valamint az élek detektalasara hasznalnak. A CNN szempontjabol fontos az éldetektalo
algoritmusok alkalmazasa, amelyek a képen 1évé objektumokat, targyakat érzékelik.
Ahol a klasszikus neurélis hal6zatok megmutatjdk hatranyaikat, el6térbe keriilnek a
CNN hal6zatok elényei. Példaul, ha képeket haszndlndnak bemeneti adatként, akkor a
200%200 pixel méretti képet a bemeneti rétegben 40000 neuronnd kellene atalakitani,
ami hatalmas szam és gyakorlatilag lehetetlen lenne a teljesen 6sszekapcsolt neurélis
haldzatokat betanitani. Szines képek esetében az alapszineket (RGB) képviseld 3
csatornat is figyelembe kellene venni, ami 120000 neuront adna a bemeneti rétegben. A
CNN halozatok dtlete az, hogy tobb réteget alkalmazzanak a bemeneti adatok Iényeges
tulajdonsagainak feltarasara. Ennek az elképzelésnek megfelelden konvolucids szlirdket
alkalmaznak a képre, a hasznos tulajdonsadgok kinyerésére és térképeik (feature maps)
létrehozasara. Sziir6k alkalmazasaval a bemeneti képben a jelentds jellemzok észlelése
mellett a kép felbontdsa is csokken.A CNN héalézatok hatranya a jelentds
hardvereréforrasok iranti igény, valamint az a tény, hogy a korabbi modelleket
nagyszamu mintaval (képpel) tanitottdk be. A legujabb eredmények ennek ellenére
mégis arra utalnak, hogy viszonylag kis szamu mintaval is nagy teljesitmény érhetd el.

Az eddigiek alapjan a konvollcios halézatok fontossaga abban rejlik, hogy nem
igényelnek emberi részvételt a jel relevans tulajdonsadgainak meghatarozasaban (ami
valosziniileg nem is a legjobb eredményt hozna), de a megoldandd problématol figgéen
megfeleld sziir6k megtanulasaval meghatarozzak, hogy mely tulajdonsagok fontosak.
Ez a fajta rugalmassag azonban optimalizalasi kihivasokkal, valamint nagy mennyiségii

adat felhasznéalassal jar.
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bemeneti konvoluciés aggregacios
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5.36. abra: A konvolucios neurdlis halézat modellje

A CNN hélézatok gyakorlatilag mély neurdlis hal6zatok. Ezt az 5.36. abran lehet
megtekinteni. A konvoluciés haldzat szokasos felépitése kétféle réteg valtakozésat
foglalja magaba, a konvolucios rétegek és az aggregacios rétegek felvaltva. A
konvollcios réteg kimeneteit egy nemlinearis aktivalasi fuggvény transzformalja. Az
utobbi rétegek kimeneteit altalaban egy teljesen 0sszekapcsolt halozat koti 6ssze, amely
megtanulja az el6z6 rétegek altal 1étrehozott attribitumokat, jellemzdket.

A konvolucios réteg szerepe az Uj attribitumok felépitésében van. Minden egyes
konvolucids réteg rendelkezik egy sorozat paraméterezett sziirével, amelyek elvégzik a
konvolucids feladatokat. Példaul ha egy sziiré fiiggéleges vonalakat detektal, akkor
természetes, hogy legyen egy olyan sziré is, amely a vizszintes vonalakat
parhuzamosan, ugyanabban az el6z6 rétegben (vagy bemenetben) detektalja. Ugyanis a
sztir6 paraméterei a konvolucios halézat paramétereit képviselik és a haldzat
betanitdsanak folyamataban tanuljak meg azokat. A konvolicios sziirést olyan egységek
végzik, amelyek sorozatba (1D jel), vagy matrixba (2D jel) vannak szervezve és osztjak
a paraméterek értékeit. Altalaban az el6z$ réteg szomszédos egységeinek értékeit
vesszik alapul. igy, szem eltt tartva, hogy egy rétegben minden egységnek ugyanazok
az egylitthatoi, a konvollicids réteg hatasa Ugy értelmezhetd, mint az el6zd réteg
konvolucidja az egységgel, amelyet az aktualis rétegparameéterek hataroznak meg, vagy
egyszeriibben kifejezve, mintha a szrd ,,at volna huzva“a képen és az értékek ki

lennének szamitva minden egyes helyzetben.
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onvollicios réteg

5.37. abra: A konvollcios réteg
Az 5.37. &bran minden piros korrel jelolt egység bemenetként az el6z6 réteg
kimeneteit veszi figyelembe, amelyek megfelelnek a piros négyzet egységeinek.
Ugyanazon konvollcios réteg minden egységének ugyanazok a parameter értékei

vannak és ugyanazt a miiveletet hajtjak végre az el6z6 rétegben.

tébbcsatornas konvollcié példaja

4x4

3x3x3

5.38. abra: A tobbcsatornads konvolicios sziiré hatdsa

Az eddig leirtakban nem volt targyalva az, hogy a sziiré csak az ¢l6z6 réteg egy
csatornajara, vagy tobb csatornajara hat. A gyakorlatban gyakran tébbcsatornas
konvolicios miiveletek valosulnak meg, amelyek lehetdvé teszik a szlird szamara, hogy
az el6z6 réteg tobb csatornajara is egyszerre kihasson.

Az aggregacios réteg Osszesiti az el6z6 rétegbdl nyert informaciokat, altalaban
az el6z6 réteg szomszédos egységeinek néhany egyszeri aggregacios figgvényének
kiszamitasaval, példaul a maximum, vagy az atlag. A konvollUcio egy csatorndja egy
aggregacios csatorndnak felel meg. Az informaciok ilyenfajta elhanyagolasa gyakran

nem karositja az elérendd célt. Példaul, ha egy szem, fiil, szdj és orr talalhato a képen, a
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pontos helyzetre vonatkozé informaciok valdszinlileg nem relevansak annak
eldéntésében, hogy egy arc szerepel-e a képen. Ugyanis a valdsagban rendkivil kicsi az
esélye annak, hogy a fenti elemeket tartalmaz6 kép nem az arcot abrazolja. Ha azonban
olyan halézatot kell Iétrehozni, amelyben az objektumok helyzete a képben fontos,
akkor nem ajanlott az aggregéciét hasznalni. Az aggregacio szerepe lényegében a
szamitdsi miveletek szdmanak csOkkentése a magasabb rétegekben, valamint a
paraméterek szdméanak csokkentése (amelyek hatalmasak lehetnek) egy teljesen
dsszekapcsolt haldzatban, amely kdveti a konvolucio és az aggregécio retegeit. Mindez
az optimalizalas szamitasi Osszetettségnek és a modell rugalmassaganak csokkenését
eredményezi.

A CNN halozat kovetkezd rétege az aktivacios fiiggvény rétege. Az aktivalasi
fuggveény helyes megvalasztasa jelentésen javithatja a CNN teljesitményét bizonyos
feladatokban. Az egyik leggyakrabban hasznalt aktivacids figgvény az (n. ReLU
(Rectified Linear Unit), igy a "ReLU réteg" kifejezés gyakran megtalalhaté az
irodalomban is, amely arra a rétegre utal, amelyben a ReLU aktivalasi flggvényt
alkalmazzak.

A kovetkez6 réteg a teljesen 0©sszekapcsolt réteg, neve jelzi annak
konfiguracidjat is: ebben a rétegben minden neuron az ¢l6z6 réteg dsszes kimenetéhez
kapcsolodik. Jellemzd, hogy a teljesen 0sszekacsolt réteget utoljara hasznaljak a CNN

haldzat kiépitésében a struktdra vegén.

A gyakorlatban és a kutatdsban szamos, mar kialakitott CNN haldzat van
alkalmazasban: AlexNet (2012), ZF Net (2013), VGG Net és GooglLeNet (2014),
ResNet (2015) és WinnigEnsembles(2016). Mindezeket a CNN haldzatokat a kutatdk és
fejlesztok alkalmazzdk a kutatasokban €s fejlesztésekben. A leggyakrabban alkalmazott
halézatok kozé tartozik az AlexNet, amelyet a Matlab programcsomag CNN

haldzatokkal kapcsolatos fejlesztési kornyezete is hasznal.

A CNN héalozatokat ma széleskorben hasznaljék és a jelentdségiik nagyon nagy.

Kimutattak, hogy az ujabb, nagyon mély CNN halézatokban torténd osztalyozas
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pontossaga nagyon magas. Ennek a ténynek az egyik kovetkezménye a mély CNN
hal6zatok alkalmazésa az orvostudomanyban, de egyenlére csak kutatds és kisérleti
vizsgélatok szintjén. A tumorszdvetek CNN hal6zatokkal torténé felismerésének ereje
és hatékonysaga megkozelitéleg ugyanazon a szinten van, mint a szakérté6é. A kutatdk
intenziven dolgoznak olyan problémak megoldasan, mint példaul a hazugsagok
¢szlelése a valaszadok arcabdl. Szamos nagyvallalat jelentds Osszegeket fektet be a
CNN hal6ézatok kutatdsdba. A mély architektirdk hasznosnak bizonyultak bizonyos
problémak megoldésa soran is, példaul a szamitdgépes jatékok autondm jatéka, vagy az
emberek tevékenységének felismerése a videofelvételek alapjan. A mélytanulas teljes
fejlodését nagyon erds szamitogépek fejlesztése kiséri, teljesitménylk naprol napra

novekszik, ami dontd fontossagu a kutatok jovobeni munkaja szempontjabol.

6. A fuzzy logika

Ez a fejezet a fuzzy logika elméletét és alkalmazasat irja le a képfeldolgozas
¢s objektumfelismerés szemszogébdl. Roviden be lesz mutatva a fuzzy logika
elméleti hattere, majd késébb példa szemlélteti alkalmazésast és hatékonysagat is.
A peldaban részletesebben lesz lathatdo a matematikai morfoldgia alkalmazasa is az
alakfelismerésben.

A fuzzy logika a mesterséges intelligencia egyik legalapvetobb elméleti és
gyakorlati ,,eszkozei kozé tartozik. A legelsé fuzzy tipusu vezérlét E. Mamdani
fejlesztette ki laboratoriumban, a gézkazanok vezérlésére. Az elsé nyilvanos fuzzy
logikdn alapuld alkalmazasokat Japanban fejlesztették ki, a legelsd jelentds
alkalmazas Sendai varos metrokozlekedésében jelent meg, a metrd jaratok
vezérlésében. Késébb a fuzzy logika alkalmazasa legtobbet az irdnyitastechnikai
alkalmazasokban terjedt el, majd az utébbi években egyre nagyobb szerepet kap a
jelfeldolgozashan és képfeldolgozasban. Ugyanis a fuzzy doéntéshozas nagyban
hasonlit az emberi gondolkodashoz és ezt egyre hatékonyabban lehet kihasznalni a

hangfelismerésben, orvostudomanyban és képfeldolgozasban, az objektumok
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felismerésében és detektalasdban. A fuzzy rendszerek létrehozasa egyszerii és gyors
folyamat, alkalmazasuk pedig bizonyitottan nagy hatékonysagot eredményez.
Lényegeben a legnagyobb gondot a fuzzy rendszerek alkalmazdsdban a nagy
szamitasi id6 okozhatja olyan alkalamazasok esetében, ahol nagy adatokkal kell
dolgozni, mint pl. a képfeldolgozas és alakfelismerés. Manapsag az elektronika és
szamitastechnika fejlddésének koszonhetdéen ez a feldolgozasi terheltség sem nagy
nehézség , mert a szamitdgépek egyre gyorsabbak és olcs6bbak.

A fuzzy halmazelmélet tobb, mint négy évtizeddel ezel6tt lett l1étrehozva L. A.
Zadeh  (1965) altal. Ez az elmélet képezi a bizonytalansdg modellezésének
formalisan leirt matematikai modjat a lingvisztikaban. A klasszikus
halmazelméletben egy adott elem vagy benne van, vagy nincs benne egy definialt
halmazban. Masszéval, az elem halmazhozval6 hozzatartozdsa hatarozottan
definialt. A fuzzy halmaz ebben az értelemben a klasszikus halmaz altalanositasat
képezi, mivel a halmazhozvald hozzatartozést, tagsagot jellemezni lehet egy
szammal a [0,1] intervallumbdl. Tehat a fuzzy halmaz tagsagi fliggvénye
(membership function) minden egyes elemet leképez az univerzum halmazbdl a [0,1]
valdés szamok halmazédba. Az univerzum egy elére megadott nagy halmaz amely
magaba foglalja az 6ssz objektumot (részhalmazokat), amelyek érdekelve vannak.
Az egyik legnagyobb kilénbség a klasszikus és a fuzzy halmazok kdzott az, hogy a
klasszikus halmazok egyedi tagsagi fliggvennyel rendelkeznek, mig a fuzzy
halmazok végtelen sokféle tagsagi fliggvennyel irhatok le, hatarozhatok meg (a fuzzy
kifejezés homalyosat, nem egyértelmiit, zavarosat, elmosodottat jelent).

A fuzzy logika egyik legfontosabb jellemzdje, hogy képes kifejezni az emberi
gondolkodas bizonytalansdgat és szubjektivitdsat. Ezért a fuzzy logika
alkalmazasahoz azokban az esetekben, problémakban folyamodnak, amelyekre
jellemz6é a matematikai modell hianya, vagy tulsagosan bonyolult ahhoz, hogy valés
idében torténjen az algoritmus miikodése. Igy a fuzzy logika szamos miiszaki
tertleten talalta meg az alkalmazasat, mint pl.: az irdnyitaselmélet, alakfelismerés,
kvantitativ elemzés, szakértdi diagnosztikai rendszerek, tervezés és eldrejelzés,

informéacios rendszerek, digitalis képfeldolgozas. A fuzzy logika alkalmazasanak
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Otlete éppen a pontatlan, tisztazatlan fogalmakkal valo tervezésre és munkavégzésre
vonatkozik, amely a kovetkez6 példan lesz réviden bemutatva.

Példa: Ha figyeljik a 6.1. abran az els6 képet, akkor a klasszikus
halmazelmélet alapjan a 20 év alatti személy fiatalnak van tekintve, de az a személy
aki betoltotte a 20. életévét, akér par pillanattal kés6bb mar nem szamit fiatalnak.
Epp ez az észrevétel és a gondolkodas a klasszikus halmazok legnagyobb
probléméaja és hatranya, ezért gyakran korlatozott az ilyen elmélet alkalmazésa a
gyakorlatban. Ugyanis az adott példaban nyilvanvald, hogy rugalmasabb mddon
szlikséges definialni mit jelent ,,fiatalnak™ lenni. Ez esetben a probléma kénnyen
megoldhato a fuzzy halmazelmélet segitségevel, amelynek tagsagi fiiggvénye lathato
a 6.1. abra masodik képen. Itt szépen megfigyelhetd a folyamatos atmenet a ,,fiatal”
és ,,1d0s” személyek meghatarozdsa kozott. Ez az elmélet lehetévé teszi, hogy
letezzen an. korbeli fokozat, azaz létezzen egy adott személy tagsagi fokozata a
fiatalok, vagy id6sek kategoriajahoz. Az ilyen jellegti tagsagi fokozas leirhatéd
részintervallumok segitségével is, mint pl. [0,20], (20,24], (24,26], [26,30] és (>30).
Az efajta leirds sokkal kozelebb all az emberi gondolkosashoz, érveléshez, ami
Iényegében a fuzzy logika célja. A kovetkezékben a fuzzy logika matematikai

leirdsa lesz bemutatva.
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6.1. abra: (a) Klasszikus halmaz tagsagi fliggvénye, (b) Fuzzy halmaz tagsagi

fuggvénye

6.1. A fuzzy logika definicidi

Legyen a Z halmaz olyan elemek halmaza, ahol a generikus elem z-vel van
jelolve és zeZ. Az A c Z fuzzy halmaz jellemezve van a u,(z) sajat tagsagi
fuggvényével, amely a Z halmaz mindegyik eleméhez hozzarendel egy val6s szamot a

[0,1] intervallumbodl. A ,uA(z) értéke a z pontban képviseli a z tagsagi fokat az A
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halmazban és forditva. Amikor a u,(z) értéke kozelebb van az egyeshez, annal
nagyobb a z tagsagi fokozata az A halmazhoz, ha pedig a 1, (z) értéke kozelebb van
a nullahoz, a tagsagi (hozzatartozasi) fokozat annal kisebb. A ,hozzatartozas™ elve
ez esetben nem egyezik meg azzal az elvvel, amit alkalmaznak a klasszikus
halmazelméletben. A klasszikus halmazoknal az elem vagy benne van, vagy nincs az
adott halmazban. A fuzzy halmazokndl minden elem, amelyre érvényes, hogy
1,(2)=1 teljesen hozzatartozik, teljesen tagja a fuzzy halmaznak, mig azok az
elemek, amelyek esetében a ,(z)=0 nem tartoznak, nem tagjai a fuzzy halmaznak.
A Z halmaz tobbi elemei, amelyekre érvényes, hogy 0< u,(z)<1 pedig részben
tartoznak, részben tagjai a fuzzy halmaznak. Ezek alapjan a fuzzy halmaz felirhato

rendezett parok segitségével, amelynek tagjai a z értéke és a hozzatartozd tagsagi
fuggvény értéke az adott z pontban. A rendezett par a kovetkez6 modon irhato fel:

A={z,u,(2)2<Z}. (6.1)

Abban az esetben, ha a valtozok folytonosak, az A halmaznak a (6.1)
kifejezésb6l végtelen szamu értéke lehet. Ha a z valtozo értékei diszkrétek és véges
szamu elemmel birnak, akkor az A halmazt sima felsoroléssal lehet felirni. Ha a 6.1.
abran az éveket siman csak egesz szamokkal fejeznénk ki, akkor felirhatd a

kovetkez6 A halmaz:
A={11),(21),(3)),..,(20,1),(21,0.9),(22,0.8),...,(25,0.5),(24,0.4),...(29,0.1) } (6.2)

ahol pl. a (22,0.8) azt fejezi ki, hogy a 22 éves személy A halmazhoz vald
hozzéatartozasanak, tagsaganak értéke 0.8. A 6.1. abra masodik grafikonja teljes
egészében jellemzi az A fuzzy halmazt. Ha pl. a u,(z)-nak csak két értéke lenne, pl.
a 0 és 1, akkor a tagsagi fliggvény leegyszerlisodne és teljesen megegyezne a

klasszikus halmaz tagsagi fliggvényével.
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A folytatasban a fuzzy elmélethez tartoz6 alapveté definiciok kerllnek bemutatasra,
amelyek a klasszikus halmazok bévitményei, de némely esetekben akar meg is

egyeznek a klasszikus halmazelmélet definicidival is.

Ureshalmaz: A fuzzy halmaz ures akkor és csak akkor, ha a tagsagi fiiggvénye

identikusan egyenlé nullaval a Z halmazban.

Halmazok egyenlosége: Két fuzzy halmaz egyenlé akkor és csak akkor, ha
érvényes, hogy:

1a(2)= 15(2), (V2 € Z) (6.3)

¢és az egyenldséget A=B jeldlik.

Halmaz komplemense: Az A fuzzy halmaz komplemense (NOT) A -val, vagy

NOT(A) van jeldlve és a kdvetkez6képpen definialjak:

1) =1-11,(2) , (Vz € Z), (6.4)

Részhalmaz: Az A fuzzy halmaz a B fuzzy halmaz részhalmaza akkor és csak

akkor, ha érvényes, hogy:

1,(2)< 115 (2) (V2 € Z). (6.5)
Unid: Két A és B fuzzy halmaz Gni6jat (OR) AUB , vagy A OR B-nek jel6lik és U

fuzzy halmaznak jeldlik, a tagsagi figgvénye kovetkezoképpen definialt:

py (2) = max{ u, (2), 5 (2)], (Vz € 2). (6.6)
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Metszet: Két A és B fuzzy halmaz Uniéjat (AND) A B, vagy A AND B-nek és |

fuzzy halmaznak jeldlik, a tagsagi fiiggvénye kovetkezoképpen definialt:

4 (2) = minfu,(2), 415 (2)], (V2 € 2).

A 6.2. dbran lathatok a fent bemutatott definiciok. Az elsé képen lathatd két fuzzy
halmaz, a masodikon az A halmaz komplemense, a harmadik képen lathaté a két

halmaz (nidja és a negyedik képen lathato a ket halmaz metszete.

(6.7)

s (2)

(TH]

1,(2) =1- p1,(2)

komplemens

44 (2= minl, (2) 1 2]

Presek

(c)

(d)

6.2. abra: (a) Két fuzzy halmaz, (b) komplemens, (c) Unid, (d) metszet

6.2. A tagsagi fuggvények

Ez az alfejezet bemutatja a leggyakrabban hasznalt tagsagi fliggvényeket,

amelyeket a szakirodalom jellegzetes, karakterisztikus fliggvényeknek is nevez.
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A fuzzy logika bizonytalansagat és hatarozatlansigat tagsagi fliggvények
segitsegével irjak le. Segitségikkel teljesen leirhaté a halmaz minden eleme. Ezeket
a flggvényeket gyakran grafikusan abrazoljak a fuzzy halmazok leirasanal és az
ilyen abrézolas tobbféle forméat (alakot), grafikont is magaban foglalhat, ami nem
jellemzé a Klasszikus halmazok leirasaban. Természetesen vannak korlatozasok és
szabalyok is az alkalmazott tagsagi fggvények felhasznalasban. Ebben a fejezetben
a tagsagi fuggvények alakjai és tulajdonsdgai lesznek téargyalva. A tagsagi
fuggvények alakjat, formajat harom fogalom segitségével definialjak:

1. mag

2. tamasz (hordozd)

3. hatar.

A mag az univerzum halmaz azon részét képezi, amely elemeinek a tagsagi
fuggvénye ua(z)=1 értékii. Tehat ezek az elemek teljes egészében az A halmazhoz
tartoznak.

A tdmasz az univerzum halmaz részhalmazat képezi, amely elemeire érvényes, hogy
un(2)>0. Ezek az elemek csak részben, parciélisan tartoznak az A halmazhoz.

A hatar az univerzum halmaz részhalmazét képezi, amely elemei részben, de nem teljes
egészeben tartoznak az A fuzzy halmazhoz. Ezek az elemek a tdmasz részhalmazai, de
diszjunkcidban vannak a maggal, azaz érvényes rajuk, hogy 0< u,(z)<1. A 6.3. abran

lathatdak az emlitett tulajdonsagok.
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iz} mag

tamasz

6.3. abra: A tagsagi fuggvények tulajdonsagai

Maga a tagsagi flggvény alakja lehet szimmetrikus és aszimmetrikus. A

tagsagi fliggvények alapjan a fuzzy halmazokat a kovetkezd modon lehet besorolni:

e Normal fuzzy halmaz: Ha az A fuzzy halmazban van legaldbb egy elem,
amelynél a tagsagi fliggveny értéke megegyezik egyel, akkor az a fuzzy
halmaz normal fuzzy halmaz.

e Szubnormal fuzzy halmaz: Ha az A fuzzy halmazban egyetlen elem tagsagi
fuggvényeének értéke sem egyenld egyel, akkor az a fuzzy halmaz szubnormal
fuzzy halmaz.

e Konvex fuzzy halmaz: Az A fuzzy halmaz abban az esetben konvex, ha

barmely A€[0,1] érvényes, hogy:

ta(Azy + (1 = Dzz) = min(ua(21), pa(22))- (6.8)

A 6.4. abran lathatok az elobb felsorolt fuzzy halmazok fajtainak grafikonjai.
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6.4. abra: (a) Normal és (b) szubnormal fuzzy halmaz

[LH [LH

nem konvex

szubnormal

() (b)

6.5. abra: (a) Konvex és (b) nem konvex fuzzy halmaz

A kovetkezO abran lathatok a leggyakrabban alkalmazott tagsagi fiiggvények.
A els6 képen lathato a Gauss-féele fuggvény, a masodikon a trapéz alaku fuggvény,
azt kovetik a Bell-féle és haromszog flggvények és a végeén talalhatok a Sigmois és

Z-féle fligvények.
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6.3. A fuzzy rendszerek

Mint ismeretes, a fuzzy logika képes Kkifejezni az emberi gondolkodas
bizonytalansagat és szubjektivitasat. Ezen okok miatt a fuzzy rendszerek (Fuzzy
Inference System —FIS) szdmos alkalmazasban megtalaltdk a helyiket, amelyek
esetében nem lehetséges teljesen pontosan definialni a megoldandé problémat.

A fuzzy rendszer tervezésében és kialakitasaban kulcsfontossagu szerepe van a
fuzzy szabéalyoknak, amelyek Kkifejezik a bemeneti valtozok aktudlis értékeinek
kdvetkezményeit, kimeneteit. Ezeket a szabalyokat HA-AKKOR (,,IF-THEN rules*)

szabalyoknak nevezik és a kdvetkezd modon alakitjak ki Oket:
IF <feltétel> THEN <kdvetkezmény>.

Ezeket a szabalyokat leginkabb az angol elnevezéssel jeldlik és a szabalyok
célja reprezentalni egy adott problémat a fuzzy valtozokon keresztil. Ezek a
szabalyok lényegében az 0ssz adat 6sszegét jelképezik a problémardl amit meg kell
oldani. A fuzzy valtozok lényegében lingvisztikus-nyelvi valtozok. A szabalyok
leirnak egy fogalmat, amelyet a mindennapi nyelvezetben hasznalnak egy olyan
probléma leirdsara, amelynek ,,homalyos®, vagy pontatlan, azaz fuzzy értéke van (pl. a
fejezet elején leirt példaban az ember életkora olyan fuzzy valtozé, amelynek a
lehetséges értékei a "fiatal", vagy az "id6és"). Az 6ssz szabaly parhuzamosan hajtodik
végre, a sorrend nem szamit. A kialakitott szabalyok listajat szabaly bazisnak nevezik.
Megfigyelhetd, hogy ezek a szabdlyok nem lehetnek egészen pontosak. Ennek oka,
hogy a valtozok korlatozott halmazbdl vesznek nyelvi értékeket, ezért korlatozott
szabalyrendszeriink van. Ezek a szabalyok csak apsztrakt elképzelések arrdl, hogyan
kellene egy folyamatot kezelni, vagy megoldani egy adott problémat. A cél nem a
pontossag, hanem a megoldandd probléma szempontjabdl relevans tényezok

bemutatésa.
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Miutan az 0sszes elnevezés, azaz valtozd és tulajdonsag, amely leirja az adott
véltozokat definialva lettek, megkezdhet6 a szabalyokat értelmez6 rendszer
kialakitésa.

A fuzzy rendszer fuzzy szabélyokon valo tervezésenek folyamata rdviden
leirhat6 a kovetkez6 1épésekkel:

1. A bemeneti adatok fazifikacidja (Fuzzyfi inputs): Minden skalaris
bemenethez meg kell talalni a megfelelé fuzzy értéket azéltal, hogy az adott
bemenetet a [0,1] intervallumba kell letérképezni az egyes szabalyok
megfeleld tagsagi fiiggvényével. A fazifik&cio lényegében csak a klasszikus
halmazokban talalhatdo ,merev” (crisp) mennyiségek egyfajta ,atirasat”
jelenti a fuzzy logika alkalmazhato formajaba. Ezt az eljarast gyakran
kodolasnak is nevezik. A miveletet a tagsagi fiiggvények teszik lehetéve,
amelyek a bemeneti értéket a kijelentes igazsdganak mértékében térkepezik,
vetitik le.

2. A fuzzy logika miiveleteinek alkalmazdsa (Fuzzy logical operations): Ebben
a lépésben 0Ossze kell vonni a kimeneti adatokat az 0sszes feldolgozott
bemenet fazifikalasa utan (a szabaly IF része, amely leirja a feltételeket),
hogy egyedi érték legyen kaphaté eredményként. Ebben a Iépésben a max,
vagy min miveletek kell alkalmazni attol fliggden, hogy a szabalyban 1évo
részek logikai 0©sszeadassal (OR) vagy szorzassal (AND) vannak
0sszekapcsolva. A feltételek szama (a szabaly IF része) és a kapcsolathoz
hasznalt logikai operatorok tipusa eltéré lehet szabalytol szabalyig.

3. Implikacio alkalmazasa (Implication): Az egyedi kimenetek minden feltétel
utan (IF rész utan), azaz a fazifikaciok egy adott szabaly kdvetkezményének
(kimenetének) kialakitasara szolgalnak. Az implikacidhoz logikai szorzast
(AND, min) vagy Osszeadast (OR, max) hasznalunk. Ez a miivelet
gyakorlatilag ,levagja” a megfelelé tagsagi fliggvényt a feltétel altal
meghatarozott értékekben. Itt megkapjuk az egyes szabalyok kimeneti
fuggvényeét, kdvetkezményét, amely megmutatja, hogy a szabaly elején

kezd6do feltétel mennyiben igaz, azaz mennyire teljesul.
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4. Aggregécié alkalmazasa a 3. lépésben kapott fuzzy halmazokra (Aggregation
method):  Ebben a Iépésben az 0&sszes szabaly fuzzy halmazainak
kdvetkezményeit és kimeneteit a megfelel6 logikai mivelettel, az
Osszeadassal (OR, max), vagy a szorzédssal (AND, min) kombinaljak. Az
Osszes szabaly kimenetének egyesitése kompakt matematikai abrazolast
eredményez a teljes tudasbazisrdl, amely alapvetéen egy felilet
keresztmetszete.

5. Defazifikacié (Defuzzification):  Valdjdban az ellentéte a fazifikéacio
folyamatanak, ezért gyakran dekddolasnak is nevezik. Ez egy olyan folyamat,
amelynek at kell alakitania az aggregacio eredményét, amely alapvetéen egy
fellilet keresztmetszete, egy olyan flggvénnyeé, jellé amely értelmezhetd az
adott folyamat (feladat) szamara. Ebben a lépésben a fuzzy kimenetet (jelet,
fuggvényt) ismét ,merev”, hagyomanyos skalaris alakba alakitjak. A
kimenetnek egyedi értékkel kell rendelkeznie, amelyet altaldban egy valds
szam képvisel. Erre azért van szlikség, mert minden folyamat csak skalaris
értékeket ért meg és fogad el bemenetként. A defazifikaciénd Ia
leggyakrabban alkalmazott modszerek a kovetkezok: a felilet kozepének
meghatarozasa (gravitacio), az 0sszeg kozepének meghatarozasa, a

legnagyobb fellilet kozepének meghatarozasa stb.

A 6.7. abran lathato a fuzzy rendszer tervezésének és kialakitasanak a folyamata.
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Fuzzy logika

\

Tagsagi fuggvenyek L )
gmgdifilgglésay > Defazifikacio |—> Kimenet

/

Szakértoi
tudas

Bemenet —>]  Fazifikacio

6.7. bra: A fuzzy rendszer kialakitdsanak a folyamata

Manapsag két tipusu fuzzy rendszert alkalmaznak legtobbet a kutatdsokban

és gyakorlatban: a Mamdani és Sugeno fuzzy rendszereket.

A Mamdani fuzzy inferenciat el6szor egy vezérld rendszer kialakitasahoz

vezették be, ahol az emberi tapasztalatok alapjan szintetizaltdk a lingvisztikai

szabalyozasi szabalyok. A Mamdani rendszerben minden egyes szabaly kimenete

fuzzy halmaz. Mivel a Mamdani rendszereknek intuitivabb és konnyebben érthetd

szabaly bazisuk van, ezert jol alkalmazhatéak olyan szakért6i rendszerek

alkalmazasaiban, ahol a szabalyokat human szakért6i ismeretek alapjan hozzak létre,

mint

példaul az orvosi diagnosztikaban, képfeldolgozasban, alakfelismerésben,

jelfeldolgozasban...

Lényegében a Mamdani fuzzy rendszerek kialakitdsanak lépései megegyezenek a

fejezet elsd részeben leirt Iépésekkel:

1.

2
3
4.
5

a bemenetek fazifikacioja

logikai miiveletek alkalmazdsa, bemeneti aggregéaciod
kovetkeztetés levezetése Mamdani implikacioval

kimeneti aggregéacio, végso kovetkeztetés 1étrehozasa dsszeadassal

defazifikacio.
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Meg kell jegyezni, hogy a Mamdani rendszereknél az implikacié mindig
logikai szorzassal (min), a kimeneti aggregacio pedig logikai 6sszeadassal (max)
tortenik.

Tehat ebben az esetben minden szabaly kimenete egy fuzzy halmaz, amely a
kimeneti tagsagi fliggvénybdl és a fuzzy inferencia rendszer implikacios
modszerébdl szarmazik. Ezeket a kimeneti fuzzy halmazokat egyetlen fuzzy
halmazza kell egyesiteni a fuzzy inferencia rendszer 0Osszesitési, 0sszeadasi
modszerével. Ezutan a végs6 ,,merev* (crisp) kimeneti érték kiszamitasa a megfeleld

defazifikacios mddszerek egyikével lesz meghatarozva.

SZABALYOK

h J

BEMENET FAZIFIKACIO »  INFERENCIA DEFAZIFIKACIO KIMEMET

h
4

6.8. &bra: A Mamdani fuzzy rendszer

A Mamdani tipusu rendszerek esetében a feldolgozas gyakran tdlsagosan
terheld a szamitasi idot figyelve. Sajnos az ilyen rendszerek nem alkalmasak olyan
rendszerekben vald alkalmazasra, ahol fontos szempont a valos idejii miikodés. Ezért
a valos ideji alkalmazasokban, mint pl. a kiilonféle iranyitastechnikai alkalmazasok
mas tipusu fuzzy inferencia rendszert kell hasznalni, a Sugeno rendszert.

A Sugeno fuzzy inferencia rendszer egyetlenes (singleton) kimeneti tagsagi
fuggvényeket hasznal, amelyek konstansak, vagy a bemeneti értékek linearis
fuggvényei. A Sugeno rendszer defazifikacios folyamata szamitasi szempontbdl

hatékonyabb, mint egy Mamdani rendszeré, mivel néhany adatpont sulyozott atlagat,
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vagy sulyozott dsszegét hasznélja, nem pedig a kétdimenzids teriilet centroidjat
szamitja ki.

A Sugeno rendszer joval egyszeriibb felépitésii, mint a Mamdani rendszer. A
Sugeno tipusu kovetkeztetés abban kiilonbozik a Mamdani rendszerétél, hogy nem
Iéteznek benne a fazifikacios és defazifikacios részek, ami azt jelenti, hogy a Sugeno
fuzzy inferencia bemenetére nem vezethetd fuzzy halmaz, a kimenetnek pedig crisp
érteknek kell lenni. Ebbdl kovetkezik, hogy a Sugeno rendszer esetében a szabalyok
strukturgja kilonbdzik a Mamdani-féle IF-THEN szabalyoktol. A lényeges
kilonbség a szabaly THEN részében van, ahol a fuzzy javaslatok helyett linearis
fuggvény talalhato, amelynek kimenete a bemeneti mennyiségekt6l fligg. Maganak
a Sugeno rendszernek a sebessége a linearis fuggvények alakjatol fugg, azaz milyen
gyorsan lehet az adott fiiggvényekkel szamolni.

A Sugeno rendszer minden szabalya az alabbi abra szerint miikodik, amely

két bemeneti rendszert mutat be az x és y bemeneti ertekekkel.

Bemenet 1 Bemeneti tagsagi fliggvények
X » Fa(x)
TF1
Bemenet 2 \~—} . .
AND ——®»w Szabalyok sulya
y > TF2
Fzy} Kimeneti tagsagi fllggvény

h

TF = 7z Kimeneti szint

h 4

z=ax+by+c

6.9. &bra: A Sugeno fuzzy rendszer
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Minden szabaly két értéket general:
e 7 — ez a szabaly kimeneti szintje, amely vagy allando érték, vagy a bemeneti

értékek lineéris fuggvénye
zi=a;x+by+c (6.9)

Ebben az esetben az x és 'y az 1. és a 2. bemenet értéke, az ai, biés ci pedig allando
egyutthatok. Nulladik rendii Sugeno rendszer esetén a z; allandd, azaza =b = 0.

e Wi — ez aszabaly el6zményébdl szarmaztatott ,,szabalyerd*
wi= AndMethod(F1(x), F2(y)) (6.10)

Ebben az esetben az F1 és F; az 1. és 2. bemenetek tagsagi fliggvényeit jelolik.
Minden szabaly kimenete a sulyozott kimeneti szint, amely nem mas, mint a
Wi €s a zj szorzata. Az els6rendi Sugeno rendszerek (az a €s b nem nulla)
vizualizalasanak legegyszeriibb modja, hogy minden szabalyra agy kell gondolni
amint meghatarozzak a mozgo singletonok helyét, azaz az egyes kimeneti jelugrasok
(spike) linearisan mozoghatnak a kimeneti térben, a bemeneti értékektol fliggéen. A
sulyozott szabaly ezutdn meghatarozza a singleton, egyetlen jelugras meretét.

A rendszer végsé kimenete az Gsszes szabaly kimenetének sulyozott atlaga:

N g
Final Output = % (6.11)

i=1Wi

ahol az N a szabalyok szamat jel6li.

Mivel az 0sszes szabaly linearisan fligg a bemeneti valtozoktdl, a Sugeno
rendszer idedlis tobb linearis vezérlé interpolacios feliigyeletének ellatasara,
amelyeket egy dinamikus nemlineéris rendszer kiillonb6zé miikodési koriilményeire
kell alkalmazni. Hasonloképpen, a Sugeno rendszer alkalmas nemlinearis rendszerek

modellezésére, tobb linearis modell koz6tti interpolacidval.



Dr. Tadity Vladimir Laszld, Képfeldolgozasi és alakfelismerési modszerek 127

Fuzzy rendszer Elényok
Mamdani e intuitiv
e jol illik a human bemenetekhez
e jobban interpretalhato a

szabalyok bazisa
e sz¢leskoriien elfogadott

Sugeno e adatfeldolgozasi és szamitasi
szempontbdl hatékony

e jol alkalmazhat6 a lineéris
technikdknal, mint pl. a PID
vezérlonél

e jol alkalmazhato az optimizacios
és adaptiv technikaknal

e jol alkalmazhatd a matematikai
elemzésekben

e Dbiztositott a kimeneti felulet
folytonossaga

6.1. Tablazat: 4 Mamdani és Sugeno rendszerek elényeinek 6sszehasonlitasa

A fuzzy logikaval kapcsolatos fejezet vegén egy példa segitsegével lesz
szemléltetve a fuzzy logika hatékonysaga az objektumok felismerésében. A példa
Iényege detektalni és kiemelni a rendszambtablat a jarmi €s kornyezetének Osszetett
képébbl. A példaban hasznalt kép szerény mindségii kameraval lett rogzitve, ezérta
kép mindsége igen gyenge. A képben talalhatok kiilonbozé zajok és zavarok. A
példa alapja egy fazifikdlt 2D Gabor sziird, amelynek a szdogei és hullamhosszai
lettek fazifikdlva abbdl a célbol, hogy méar maga a szlird jol kiemelje a
rendszamtablat és annak kozvetlen, sziilk kornyékét. Mint ismeretes, a Gabor sziird
igen hatékonyan emeli ki a képben a keresett texturakat abban az esetben, ha a sziird
paraméterei megfelelden vannak bedllitva. Ebben a példaban a paraméterek
beallitdsa fuzzy logika alkalmazésaval lett elvégezve. A fuzzy rendszer Mamdani

tipusd. A fuzzy Gabor szlir6 alkalmazésa utan, a rendszdmtabla binaris maszkja
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morfolégiai miiveletek sorozataval lett Iétrehozva, majd végiil a végsd binaris maszk
segitsegével megtortént a rendszadmtabla detektalasa és kiemelése.

A példaban lényegében egy sziirObank lett létrehozva, mert egyidében tobb
paraméter segitségével torténik a szlirés. Ebben a konkrét esetben empirikusan be
lett bizonyitva (de a szakirodalom is ezt témasztja ald), hogy a szogek és a
hulldamhosszak hatnak ki dominansan a sziirési eredményre. A jarmiiveket gyakran
oldalrol és kiilonb6zoé tavolsagrol fényképezik, aminek kovetkeztében ingadozik a
rendszamtabla ddlési szoge €s mérete is. Természetesen lehetetlen az Gsszes
lehetséges szoget és hullamhosszat figyelembe venni, de egy meghatarozott
intervallumon belul figyelve az emlitett paramétereket lehetséges létrehozni
hatékony fuzzy rendszert. A fuzzy logika alkalmazasaval a sz{ir6 hatékonysaga
fokozodott a hagyomanyosan meghatarozott sziiréparaméterek alkalmazasahoz
képest. A sziird Gsszes paramétere nem lett fazifikalva, mert a tulsagos fazifikacio
masfel6l megnovelné a feldolgozasi id6t, ami ez esetben nagy kihatassal lehet a
teljes rendszerre, mert digitdlis képfeldolgozasrol van sz6, a képek pedig
nagyméretli adatoknak szamitanak feldolgozas szempontjabol.

A fazifikacio folyamatdban bemeneti tagsagi flggvénykent a Bell-féle
fuggveény lett kivalasztva az orientaciok (szogek) és a hullamhosszak esetéeben is.
Ennek oka a Bell-féle fliggvény alakja, mert a kozépponti értékektdl a fliiggvény
mindkét iranyban egyenletesen csdkken és igy megfeleléen magaba foglalja az
érdekelt értékeket, mindkét paraméter esetében. A kdzponti értékek lényegében azok
az értékek, ahol a tagsagi fliggvenyek ertéke pontosan egy. A szdgek esetében ezt az

Osszefiliggést a kovetkezd kifejezéssel lehet leirni:

(6.12)

y(z):{s(z’@’%) <9,

S(2¢,—2,4,,4,) $, <2
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Természetesen a hullamhosszak esetében is hasonloképpen nézne ki a kifejezés,
csak a ¢ helyett A szerepelne a képletben. Mindkét esetben a fazifikalni kivant
paraméterek egy adott intervallumon bellil helyezkednek el.

A kimeneteken a haromszdg-féle tagsagi figgvény lett alkalmazva mindkét
paraméter fazifikalasanal. A kimeneten szilikiteni szikséges az intervallumokat a
kdzponti értékek korul, a jobb sziirés érdekében. Ebben az esetben is a kdzponti
érték az, ahol a tagsagi fuiggvény értéke egy, amivel Iényegében a fuzzy halmazhoz
val6 hozzatartozas mértéke van leirva (az egy esetében az adott valtozo teljesen az
adott fuzzy halmazhoz tartozik). Ezt az 0sszefiiggést a hdromszdg tipusu flggvény

esetében a kovetkezo kifejezés irja le:

(6.13)

ahol a su(4,,) =1 a 0° értékli szog esetében, ¢, ¢, a kimeneti szogintervallumok

hatarai. Az elv teljesen megegyezik a hulldmhosszak fazifikalasa esetében is.

be os ki 0

(a) (b)
6.10. &bra: A tagsagi fliggvények a szogek fazifikalasa esetében: (a) bemeneti és
(b) kimeneti
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A 6.10. abrén lathat6ak a tagsagi fliggvények a szogek fazifikalasa esetében..
Az abcisszan a szogek vannak jelolve, mig az ordinatan a tagsagi fuggvények
értekei. Szépen lathatdak az adott parameéter fazifikacio kozben figyelt értékei.

| . ot
“ iﬂl | :':_ .

1
[

= s F 2 1 2 i B 2 1]

0 £ £ 4 ] ] 2
sZOE SZ0E

(a) (b)

6.11. &bra: A fuzzy rendszer szdgek esetében: (a) eredeti es (b) aproximacio utan

A 6.11. abran lathatok a szogek esetében a fuzzy rendszerek. A maésodik
abran latott rendszer az elsd dabran latott rendszer aproximacidjaval lett
meghatarozva egy Look-Up tablazat segitségével. Ennek célja az eredeti rendszer
Lkisimitasa®“ a feldolgozasi id6 és szamitasi 0Osszetettseg csokkentésének
szemsz0gébol. Ez az aproximacio abszolut nem hat ki a szlirés mindségére, de
csokken a feldolgozasi ido.

A kovetkezd két abran a hullamhosszak fazifikaciojanak menete lesz
bemutatva. Magaban a modszerben nincs semmi kiillénbség, a Iényeges eltérés abban
van, hogy a hullamhosszak esetében 2 intervallum lesz figyelve a bemeneten és a

kimeneten is.
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be .. ki
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6.12. &bra: A tagsagi fliggvények a hullamhosszak fazifikalasa esetében: (a)

bemeneti és (b) kimeneti

Ebben az esetben az abcisszan a hullamhosszak vannak jeldlve, mig az
ordinatdn a tagsagi fuggvények értékei. Szépen lathatok az adott parameter

fazifikacié kozben figyelt értékei, de most két intervallumban.

hullmhossz " puilamhoser
€Y (b)

6.13. dbra: A fuzzy rendszer hulldmhosszak esetében: (a) eredeti és (b)

aproximacié utan

A 6.13. abran lathatok a hullamhosszak esetében a fuzzy rendszerek. A

crer
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meghatarozva Look-Up tablazat segitségével ebben az esetben is. Itt észrevehetd,
hogy nincs nagy kiilonbség a két fuzzy rendszer kdzott. Ennek oka, hogy az eredeti
fuzzy rendszerben is ,lassan“ valtoznak az értékek, nem olyan ,,gyorsan®, mint a
szOgek esetében.

A 6.14. abran lathatdo egy fazifikalt Géabor szlird egy adott pontban. A
fazifikacidval ehhez hasonld sziir6k sorozata lett el6allitva és gyakorlatilag egy
fuzzy szlirébank keletkezett a fazifikaci6 utdn, amivel majd szlirve lesz a bemeneti
kép. Az elsé harom kép a sziir$ térbeli alakjat mutatja, a masodik harom kép pedig a
spektrumot. Az elsd oszlop a szlird valos részeit, a mdsodik oszlop a sziird

imaginaris részeit mutatja, mig a harmadik oszlopban lathat6 a szlir6 amplitudoja.

(b) (©

(d) (® ®

6.14. abra: A fuzzy 2D Gdbor sziiré egy adott pontban

A képben lathaté apré négyzetek a hullamhosszak Kicsi értékeinek a

kovetkezményei.
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Példa kovetkezik, amely bemutatja a fazifikacio gyakorlati alkalmazéséat az
objektumok felismerésében. A 6.15. abran az els6é képen lathatd egy jarmi fekete-
fehér arnyalatokba alakitott képe. A masodik képen lathato a fuzzy 2D Gabor sziird
szlirésének az eredménye. Mint megfigyelhetd, a rendszamtabla kornyéke szinte

tokéletesen ki van emelve.

(a) (b)
6.15. abra: (a) Bemeneti kép és (b) fuzzy 2D Gdbor sziird hatdsa

A szirés utan kovetkezik az ¢ldetektalas fliggdleges Sobel operator
segitségével, majd azt koveti a morfologiai miiveletek sorozata, amelyek célja
letrehozni a rendszamtabla binaris maszkjat, ez fogja detektalnia rendszamtablat. A
masodik képen zaras miivelet volt alkalmazva vizszintes SE elemmel, azt koveti két
egymas utani nyitas miivelet, az 6todik képen egy kivonas miivelete lathatd, amit

kovet egy végso nyitas miivelet.
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6.16. &bra: A Sobel éldetektor alkalmazasa és a morfologiai miiveletek sorozata

A kovetkezd képen a végsd nyitds eredménye bindrisan lett 6sszeszorozva a
Sobel operator altal kapott binaris képpel. Ennek a miiveletnek a célja kiemelni a
rendszamtabla sziilkebb kornyékében az Gsszes vertikalis elemet. A rendszamtabla
karakterekbdl (betiikbol és szamokbdl) all, amelyek tobbnyire vertikalis elemeket
tartalmaznak ¢és igy mar a kezdetekben ki vannak szilirve a felesleges

képkomponensek. A szorzas eredménye a 6.17. abran lathato.
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6.17. &bra: A rendszamtabla kornyékében talalhato vertikalis kepkomponensek

A rendszamtablahoz tartoz6 keépkomponens csoport a morfologiai
0sszekotott-komponensek elemzésével lett meghatarozva és a felesleges, nem a
rendszamtablahoz tartozé6 kepkomponensek ez alapjan el lesznek tavolitva a 6.16.
abran talalhaté binaris képbdl, igy lesz meghatarozva a végsé binaris maszk. Ez a
binaris maszk végul 6ssze lesz szorozva binarisan a bemeneti kép binaris alakjaval a

rendszamtabla kiemelése céljabal.
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||"D_L42'557|

(a (b)

6.18. &bra: (@) Binaris maszk és (b) kiemelt rendszdmtabla binaris szorzassal

Mint lathato a 6.18. (b) abran, a rendszamtébla tartalma nem lathato teljesen,
ez nyilvan a bemeneti kép hibaibol és a szerény mindségli felszerelés
alkalmazasabol ered.

A végen a binaris maszk es a kiemelt rendszamtébla kereteinek morfologiai
kivizsgalasa utan ki lesz alakitva egy négyszogkeret, amely segitségével a
rendszamtabla be lesz jel6lve a bemeneti képben, majd e keret segitségével ki lesz

vagva a tabla az eredeti szines képbdl.

INS-242-567]

6.19. &bra: (a) Megjelolt rendszamtébla és a (b) kiemelt rendszamtabla

A 6.19. abra els6 képén a rendszamtabla egy piros szinli kerettel van

megjeldlve, majd ugyanez a keret alapjan a rendszamtabla ki is van emelve a képbdl.
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Mint lathatd, a rendszamtébla sikeresen lett detektadlva az &sszetett, gyenge

mindségi képben a fuzzy modszer alkalmazésaval.

A kovetkezo rovid példaban be lesz mutatva a fuzzy moédszer hatékonysaga a
sima, nem fuzzy Gabor szlirobankkal szemben. Erre a célra egy olyan kép lett

kivalasztva, ahol a jarmii igen ferde szog alatt lett fényképezve.

(a) (b)

6.20. abra: A bemeneti kép: (a) szinesben és (b) szlirke arnyalatokban

A 6.21. abran lathatok a Gébor sziir6bank és a fuzzy Gabor sziird sziiréseinek
eredményei. Megfigyelhetd, hogy a szlirébank esetében a rendszamtabla

kornyékében kicsit gyengébb a sziirdvalasz.
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(b)

6.21. dbra: Sziirés eredményei: (a) Gabor sziirébank €s (b) fuzzy Gabor sziirdé

A kovetkez6 abran a binaris maszkok lathatok mindkét sziirésvaltozat utan és
a kiemelt rendszdmtabla kornyezetek. Bal oldalon talalhaté a Gébor sziirébank
példaja, jobb oldalrdl pedig a fuzzy Gébor sziirés példaja. Eszrevehetd, hogy a fuzzy
Gabor szlir6 esetében a binaris maszk mérete szélesebb, ami azt jelenti, hogy a
rendszamtéabla nagyobb eséllyel lesz hatékonyan detektalva. Az egyszerl sziirObank
esetében a binaris maszk egy része le lett vagva, aminek kdvetkezménye lehet a
hianyosan detektalt rendszamtabla. Ez esetben sem lathato a binaris rendszamtabla

tartalom, a rossz min6ségli bemeneti kép és gyenge mindségli fényképezdgép miatt.
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6.21. abra: A binaris maszkok és a binaris rendszamtablak tartalmai

Végll, a 6.22. abran lathatdk a detektalt és a binaras maszkok alapjan kiemelt
rendszamtablak. Megfigyelhetd, hogy az egyszerii Gabor sziir6 esctében a
rendszamtabla hidnyos, mig a fuzzy Gébor sziird esetében a rendszamtabla teljes
tartalma ki van emelve. Ennek oka, hogy a fuzzy Gabor sziiré az algoritmus elején
sokkal jobban érzékeli a rendszamtablat és annak kornyékét a fazifikalt
paramétereknek koszonhetéen, hiszen a fuzzy logika sokkal rugalmasabban
illeszkedik az adott problémahoz és jobban érzékeli a tdlsagosan elferdilt

rendszamtablat.
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LDE 60

(a (b)
6.22. dbra: A detektalt rendszamtablak: (a) egyszerii sziirébank és (b) fuzzy Gabor

SZUuro esetében

6.4. Az ANFIS

Az adaptiv neuro-fuzzy inferencias rendszerek (ANFIS) a hibrid intelligens
rendszerek modern osztalyat képviselik. Ezeket a rendszereket a fuzzy
parameterekkel meghatarozott mesterséges neuralis hal6zatokként lehet legjobban
jellemezni és leirni. A mesterséges intelligencia két kiilonb6zé koncepcidjanak
Otvozésével a homogén felépitésii hibrid rendszerekben, a fuzzy logika és a
mesterséges neuralis halézatok elényeit kivanjak kihasznalni az ANFIS
rendszerekben. Az ilyen rendszereket egyre inkdbb alkalmazzak a mindennapi
Osszetett problémak megoldasara. A fuzzy modellek ideghald formajaban torténd
megjelenitésének képességét leggyakrabban a fuzzy modell paramétereinek
automatikus meghatarozasanal hasznaljdk a bemeneti-kimeneti adatbazis alapjan. Az
ANFIS rendszerek megalkotéjaként Roger Jang-ot tartjak szamon.

Az ANFIS alapgondolata a fuzzy modellezésen és az adott adatsoron alapuld
tanulasi mddszereken alapszik. A neuro-fuzzy intelligens rendszerek felépitése
hasonld a neuralis hal6zatok felépitéséhez. A bemenet-kimenet adatkészlet alapjan
megfelelé fuzzy rendszer jon létre, ahol ki lesznek szamitva a tagsagi figgvények
megfeleld paraméterei. A megfeleld tagsagi fliggvényekre jellemzd paraméterek a
hal6zati tanulasi folyamat révén meg fognak valtozni az ANFIS neuralis hal6zat
részében. Ezeknek a paramétereknek a kiszamitasa altalaban a hibagradiens vektoron

alapszik, a fuzzy rendszer bemeneti halmazbdl kimeneti halmazba valo leképezésénél.
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6.23. abra: Az ANFIS rendszer struktiraja

A fuzzy rendszer tagsagi fuggvényeinek paraméterei a visszafelé-propagacios
algoritmussal (backpropagation algorithm), vagy a backpropragation algoritmus és
a legkisebb négyzetek modszer kombinaciojaval allithatok be. Ez a beallitas
lehetévé teszi a fuzzy rendszerek szamara, hogy a bemenet-kimenet adatbazis
alapjan tanuljanak. Ez a mddszer nagyban hasonlit a neuralis haldzatoknal
alkalmazott tanulasi modszerhez.

Fontos megjegyezni, hogy az ANFIS rendszerek kizarolag Sugeno fuzzy
rendszereket tamogatnak és ezért csak a Sugeno tipusu rendszereket lehet
felhasznalni az ANFIS rendszerek tervezésében és kialakitasaban. Ez a korlatozés a
Sugeno rendszerek tuljadonsagaibdl, elonyeibdl ered, ahol az emlitett rendszerek
legfobb tulajdonsaga a hatékony adatfeldolgozas és a joval rovidebb szamolasi idd, a
Mamdani rendszerekkel ellentétben. Az ANFIS rendszereknél ez kilon kifejezésre
jut, mert el kell végezni a neurdlis halézat tanitdsat is, ami plusz terheld szempont a

szamitasi id6 és adatfeldolgozas szempontjabol.
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6.24. dbra: Az két szabdlyos elsérendii Sugeno fuzzy rendszer megfelelé ANFIS

struktaraja
Ebben az esetben a Sugeno fuzzy rendszer a kdvetkezd szabalyokkal irhato

e 1. szabaly: Haaz x az A1 és az y az By, akkor fi=pix+qiy+ry
e 2.szabaly: Haaz x az Az és azy az B», akkor 2:=pox+21y+r»
ahol a Sugeno fuzzy inferencia rendszer kimenete a kovetkezd kifejezéssel lesz

meghatarozva:

f =" = fy + Wy (6.13)

witw;

ahol a w valtozdk a normalizacio sulyozasi értékeit képezik. A gyakorlatban a kapott
ANFIS architektara tovabb alakithatd kulonféle modon, pl. a 3. és 4. szint
0sszevonhato és az igy kapott architektura csak 4 szintb6l allna. Természetesen mas
atalakitasok is elvégezheték, de ez nem ennek a tananyagnak a témaja és a
szakirodalomban, amely szliken ezzel a témaval foglalkozik megtalalhatok a

leirdsok.
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Annak ellenére, hogy a szamitastechnika rohamosan fejlédik, az ANFIS
rendszereket tobbnyire az iranyitastechnikdban és az 1D jelfeldolgozasbhan
hasznéljdk (hangfeldolgozds, 1D biomedicinai jelek feldolgozasa sth.). A
képfeldolgozasban az ANFIS-t ritkdbban alkalmazzak, mert a képek igen nagy
adatok és probléma a szamitdsi id6 és a feldolgozasi Osszetettség. Az ANFIS
alkalmazasanak tipikus példaja a képfeldolgozasban a karakterfelismerés. Ebben az
esetben a karaktereket kisméretli képmatrixokkal mutatjak ki, amelyeket kés6bb
egydimenzios vektorokba alakitanak a tanitasi folyamat céljabol. Ezeket a kisméretii
képmatrixokat az ANFIS rendszer képes belathatdo idén beliil feldolgozni, mig a
legtobb esetben jelentkezé nagyméretti képet az ANFIS rendszer nehezen tudja
Kivitelezni, vagy nagyon hosszu ideig tartana az adatfeldolgozas.

Az adaptiv neuro-fuzzy rendszerek modellezésének folyamata a kovetkezd
1épésekbdl all:

1. A bemeneti-kimeneti adathalmaz meghatarozasa a neuro-fuzzy kdvetkeztetési
(inferencia) rendszer tanitasahoz, kiképzéséhez megfeleld, adaptalt formaban.

2. Feltételezve lesz a modell felépitése a parameterekkel egydtt, amely a szabalyok
alapjan feltérképezi a kimeneti tagsagi fggvényekhez tartozé bemeneti tagsagi
fuggvenyeket.

3. A modell tanitasi adatok alapjan fog tanulni. A tagsagi flggvények
paraméterei a kivalasztott hibakritériumnak megfelelden modosulnak tanitas

kdzben Ugy, hogy a modell eredményei validalhatoak (érvényesek) legyenek.

Altalanos esetben ez a modellezési modszer akkor megfelels, ha a tanitasi
adatok (az edzésadatok) teljes mertékben reprezentdljak mindazokat a
tulajdonsagokat, amelyekkel a neuro-fuzzy inferencia rendszernek rendelkeznie kell.
A gyakorlatban ez nem mindig van igy. Bizonyos esetekben a tanitdshoz hasznalt
adatok kisebb-nagyobb mértékben mérési hibakat tartalmaznak, igy az adott adatok
nem reprezentaljak teljes mértékben a modell 0sszes jellemz6jét. Ezért a modellt

tesztadatokkal kell ellendrizni. Kétféle modon lehet tesztelni a neuro-fuzzy
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modelleket. A modell ellenérzésének elsé mddja, amikor a tanitashoz nem hasznalt
adatokat adjak meg bemenetként. Ez az eljards megmutatja, hogy a modell pontosan
megjoésolja-e a Kkimeneti értékek halmazat. A modellek tesztelésének egyik
probléméja az adathalmaz megvalasztasa, hogy azok az adatok kell6en
kilonbdzzenek azoktdl az adatoktdl, amelyeket nem hasznéltak fel a modell tanitasa
soran. A modell ellenérzésének masik modja pedig egy matematikai eljaras. Ha
tesztadatokat hasznalnak tesztadathalmazként, akkor a minimdlis lehet6 hibaval kell

a kimenetet meghatérozni.
6.5. A fuzzy klaszterizacio

A klaszterizacio a felugyelet nelkili gépi tanulas egyik formaja. Ebben az
esetben az adatokbol rendelkezésre allnak azok a példanyok, klaszterek adatai,
amelyeket valamilyen modon csoportositani kell. Ami fontos, nincs elére ismert adat
a kivant/helyes csoportrdl a klaszterekhez.

A Klaszterizacio lényegében az adatok, adatpéldanyok csoportositasa olyan
modon, hogy minden példany jobban hasonlit a sajat klasztere példanyaihoz, mint
mas klaszterek példanyaihoz. Az adatpéldanyok hasonldsagat valamilyen mérték
alapjan kell meghatarozni:

e hasonl6saggal, mint pl. a Kosinus-hasonldsag,
e a két adatpeldany kozotti tavolsaggal, mint pl. az Euklidészi tavolsag.

A klasszifikaciotdl eltéréen, a klaszterizacional nem Iétezik ,,pontos*
eredmény és ezért az algoritmus sikerességenek felmérése joval nehezebb, mint a
klasszifikacio esetében. A megoldas helyessége es megfelelése nagyban fligg az
alkalmazasi teriilett6l, mert egyetlen eredmény sikeressége teljesen maskép
értelmezheté két kiilon esetben. Szakértdi véleményezés szilkséges a helyes
megoldas kivalasztasahoz.

Legyen a fuzzy klaszterizdcid probléméja felallitva a kovetkezOképpen:

Figyelve legyen egy véges szamu elemekkel létez6 X = [ X1, X2,..., Xn] halmaz, ahol
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a halmaz elemei pontokat képeznek a p-dimenzids Euklidi térben, R P. A probléma
abban van, hogy meg kell hatarozni az adott elemek kolekciojanak particidjat a c
fuzzy halmazokban valamilyen kritérium szerint, ahol a ¢ az elére megadott
klaszterek szamat jeloli. A kritérium leginkdbb egy objektiv fliggvény, amely a
klaszterizdcidhoz hozzarendel valamilyen performancia indexet. A klaszterizacio

végeredménye kifejezhet6 egy un. U particié matrixszal:

U = [ugli=1,..c;j=1,.n (6.15)
ahol az uj; egy szam a [0,1] intervallumbol és kifejezi az x; elem hozzatartozasi fokat
az i-dik klaszterhez. Azonban két Iényeges korlatozas létezik az U matrix
koeficiensei esetében. Az els6, hogy az X; elem minden klasszahoz vald
hozzéatartozésa 1 kell legyen, azaz:

Yimiu =1 ha j=1.2,..,n (6.16)

A masik lényeges dolog, hogy minden Kklaszter nullatol tobb elemet, de n-tél

kevesebb elemet kell, hogy tartalmazzon, azaz:
0< Z}lzlul-j <n ha i=12,..,c (6.17)
Tovabb, az objektiv fliggvény a kovetkezo kifejezéssel irhatd fel:

J(uijvie) = 2oy Xy Yo 9w (x)), ug]d (g, v (6.18)

ahol a w(x;) az el6re meghatarozott sulyozast jeloli, amit hozzaadnak az xjelemhez és
a d(x;,vk) jelzi az eltérés, megkulonboztetés fokat az x;elem és a vk elem kozott, amit

lenyegében a k-adik klaszter kozéppontjanak lehet tekinteni.
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A megkiilonboztetés foka az a mérték, amelynek teljesitenie kell a kovetkezo

két axiomat:

d(xj,ve) =0
d(xj,vy) = d(vg, %)) (6.18)

ahol ez az elv gyengébb, szabadabb, mint a tdvolsag mértéke. Ezzel az alappal a
fuzzy klaszterizacid precizen megfogalmazhat6, mint egy optimizacids probléma ahol
optimizalni kell a J figgvényt a felsorolt korlatozasok mellett. Az egyik altalanosan
elfogadott fuzzy klaszterizacios moédszer a fuzzy c-mean Klaszterizaciés modszer,

amelyet Bezdek alakitott ki 1981-ben.

Ebben az esetben a perfomancia index a kdvetkezo kifejezéssel van megadva:

J(uijve) = S, X ul I —ve]|” ha m>1 (6.19)

ahol az m jeloli az Gn. exponencialis, nehézségi tényezo6t, amely kihat az U matrix
fazifikaciojanak fokara. Az emlitett kritérium minimalizacidjanak céljabol elobb el
kell végezni a differencialast a vj, j=1,...,c elemek szerint, azutan pedig az U matrix

elemei szerint is. Ennek eredménye a kdvetkezo két egyenlet:

1 .
v; = m ’}zl(uij)mxj ha i= 1,2, e, C (620)

Wyl HYey
U S/

ha i=1,..,c;j=1,..,n (6.21)
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A felsorolt egyenletrendszer nem oldhatd meg analitikusan, de a megoldéasért hozza
lehet allni iterativ mddszerrel a kritérium fliggvény minimumanak meghatarozasahoz.

Ez az iterativ algoritmus formalizalhat6 a kdvetkezd 1épésekben:

1. Ki kell vélasztani a ¢ klaszterek szamat (2<c<n) és az m exponencialis
nehézségi faktort (1<m<w). Ki kell vélasztani az inicialis partici6 matrixot
U©® ¢s az & termindlis kritériumot. Az i iteracids szamlalot nullara kell
helyezni.

2. Ki kell szamolni a klaszterek v;, j=1,....c kdzéppontjait a jelenlegi U®
particio matrix alapjan alkalmazva a (6.20) kifejezest.

3. Ki kell szamolni az 0j U™ particio6 matrixot alkalmazva a klaszter

kdzéppontokat az el6z6 1épésbdl a (6.21) kifejezés alapjan.

4. Ki kell szamitani a A= ||[U®D —y®|| = max|ug.+1) — u{)| mennyiséget. Ha
LJ

A>g, az i szamlald megndvekszik és az algoritmus visszaugrik a 2. lépésbe,

ellenkez6 esetben az algoritmus befejezddik.

A megadott algoritmus minimalizalja a beéllitott fuggvényt oly mddon, hogy
az a helyl minimumok egyikében végzddjon, attdl fliggden, hogy az iterativ eljaras
honnan indul. Ismét hangsulyozni kell, hogy az m paraméter megvalasztasa
befolyasolja az egész algoritmus fazifikaciojat. Ha m — oo, akkor a fazifikacioban, az
U partici6 matrixanak minden eleme az 1/c érték felé tart, ami azt jelenti, hogy
minden elemet azonos hitelességgel rendel hozza az egyes klasszakhoz. A
gyakorlatban leggyakrabban ennek a paraméternek az értékei a [15,30] intervallumbol
szarmaznak. Egy masik fontos kérdés a klaszterek szdmanak megvalasztasa.
Leggyakrabban ez az érték nem ismert eleve és gyakran emiatt a klaszterezés utan
kiszamitjak az ugynevezett érvényességi, validacios indexeket (mutatokat), amelyek
némi informéaciot nyujtanak arrdl, hogy a klaszterek szamara vonatkozo feltételezés
helyes volt-e, vagy sem. Ezek a mutatok heurisztikus médon vannak meghatarozva és

az egyik példa ra az an. particio entrépiaja. Mindezeknek a heurisztikus
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szabalyoknak az érvényessége kisérletekkel bizonyitott annak ellenére, hogy a
tulajdonsagaik elméleti uton nincsennek megerdsitve.

A kovetkez6 példaban be lesz mutatva a klaszterizacio alkalmazasa a digitalis
képfeldogozasban. A példa lényege a bemeneti képet klaszterekbe, csoportokba
sorolni, pontosabban négy Kklaszterbe. A képfeldolgozésban a klaszterizacios
alkalmazasokban az eredeti bemeneti RGB képet gyakran atkonvertaljak L*a*b*
szinrendszerbe, mert az alkalmazasok megmutattadk, hogy ebben a szinrendszerben a
Klaszterizacio, azaz a szinpixelek csoportositasa hatékony.

Az L*a*b* szinrendszer lényegében egy specialis szinmdd, ahol a vilagossag
(Lightness), valamint a z6ld-bibor kulonbség és a kék-sarga kilonbség értékei vannak
leirva. Ezt a szinrendszert a szines televizios képatvitelhez alakitottak ki. A szines
televizidzas kezdeti idészakaban fontos volt, hogy a kisugarzott szines adast a fekete-
fehér készulékek is tudjak fogni fekete-fehér arnyalatokban. Ezert az egyik csatorna a
“vilagossagjel” és ez a jel egy 6nmagaban is hasznalhato fekete-fehér képet hordoz. A
szin-informaciot a masik két csatorna adja hozza a képhez, azaz igy alakul ki a szines
kép. Az “a” betiivel jelolt csatorna a telitett z6ld és bibor komplementer szinpar
kozotti szineket tartalmazza. A “b” csatorna pedig a telitett sarga és kék szinek
kozotti értekeket hordozza. A szamitastechnikdban a L*a*b* mdd a Kodak Photo CD
képformatummal jelent meges eredetileg a televizion vald visszajatszasra fejlesztették
ki. Ennek a szinkezelésnek szamos gyakorlati elénye van (mint pl. a klaszterizacioban
valé alkalmazas), ezert fontos ismerni.

A bemeneti kép L*a*b* szinrendszerbe lett alakitva az els6 1épésben, majd

ezutan kovetkezett a klaszterizacids algoritmus futtatasa.
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(b)

6.24. dbra: A klaszterizacio alkalmazasa: (a) bemeneti szines kép, (b) a bemeneti

kép L*a*b* szinrendszerben

A Kklaszterizaciés algoritmus ugy lett beallitva, hogy 4 klaszterbe legyenek
sorolva az L*a*b* szinrendszer pixelei a bemeneti képben. Ennek Iényege, a
bemeneti képet felosztani-szegmentalni a végén 4 kiilonb6zé arnyalatba a kés6bbi
alakfelismerési, vagy barmilyen mas célbdél. Természetesen a klaszterek szama
masként is bedllithatd, de ebben az esetben a cél a klaszterizacié bemutatésa. A 6.25.
(a) abran lathatd a klaszterizaci6 eredménye. Az algoritmus felosztotta a bemeneti
képet az L*a*b* szinek alapjan, majd mindegyik klaszterhez automatikusan egy szint
rendelt hozza (4 klaszter ->4 szin, ez esetben a vilagos kék, kék, sarga es piros
szinek). Eszrevehetd, hogy a régiok az algoritmusba bemené L*a*b* kép régioinak
pixelértékei alapjan lettek csoportositva és jol elkiilonitheté a korvonal (piros), mert
annak szine az eredeti és az L*a*b* képekben is jol elkiilonithet6. Tovabba, a sotét
arnyalatu részek (sarga szin) is jol el vannak kulonitve a kép tartalmaban. Az
aszfaltos és a flves teriletek is jol lathatok a klaszterizacidé eredményében (a két kék
szin). Végul, a klaszterizacio eredménye ra lett tikrozve, vetitve az eredeti bemeneti
RGB képre és az alapjan az eredeti képben a klaszterek alapjan megtortént a
szegmentécio. Ennek eredménye lathato a 6.25. (b) abran. Késobb, egy igy

szegmentalt kép tovabb feldolgozhaté mas meghatarozott célbdl is.
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(b)

6.25. dbra: A klaszterizaci6 alkalmazasa: (@) a kép klaszterizacidja szinek szerint,

(b) a klaszterizacio eredményenek tiikrozése a bemeneti képre

Mint lathatdo az el6z6 példdban, a fuzzy klaszterizacioval barmely kép
hatékonyan szegmentalhaté megfelelé régiokba, ahol a klaszterizacio eredménye a
késobbiekben  hatékonyan  felhasznalhatdo  kiilonb6zé  képfeldolgozasi  és

alakfelismerési célok és eredmények eléréseére.

7. Kovetkeztetés

Ebben a tankdnyvben a képfeldolgozasi, képelemzési és az objektum
felismerési modszerek kertltek attekintésre. A koényv célja bemutatni a
leggyakrabban alkalmazott eljarasokat, amelyeket a kilonféle kutatasokban
alkalmaznak. Kulén hangsuly van fektetve az objektumok felismerésére, mert ezek
az eljarasok igen fontosak a képfeldolgozas, robotika, ipar és ikertechnoldgia

szempontjabol.
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