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megjegyzéseire és kérdéseire az aldbbiakban adok részletes valaszt.

1. A 3.2. szakaszban a szerzd ismerteti, hogy egy képpdr egyszertl regisztrdcidojahoz Fourier eltoldsi
tételen alapuld technikdt [118] tekintettek. Kisérleteztek mds modszerekkel is erre a célra,
Osszességében mennyire befolydsolhatta az eredményt a vdlasztott regisztrdcios technika?

Igen, az emlitett Fourier eltoldsi tételen alapuld médszer (FCS!) mellett kiprébaltunk egy klasszikus
pixelmegfeleltetéseken alapulé megoldast (PCH?) is a képeinkre, és az 6sszehasonlitads eredményeit az
[54] kutatdsi riportunkban bemutattuk.

Roviden Osszefoglalva, a PCH megkozelitésben elsé lépésként sarokpontok kozott kerestlink
megfeleltetéseket a piramidalis Lucas-Kanade eljardssal. A hibas (outlier) megfeleltetéseket a RANSAC
madszerrel szlrtik, majd egy optimalis homografia transzformaciot illesztettlink a megmaradt
pontparokra a visszavetités hibdjanak minimalizdlasdval. Az FCS és a PCH hasonld mindségu
eredményeket adott, de az FCS-t valamennyivel hatékonyabbnak taldltuk, ugyanis PCH alkalmazasakor
tul sok mozgd objektum esetén a RANSAC nem mindig tudta hatékonyan kisz(rni az autdkon
megjelend sarokpontokat, és a homografiabecslés hibds eredményt adott.

Az 1. abra demonstrélja az FCS valamint a PCH mddszerekkel torténé regisztracié eredményeit.
Lathatd, hogy egyik eredmény sem okoz tokéletes fedést, ezt egy homografia transzformacioétdl nem
is varhatjuk el. Azonban mig a PCH-nal nagyobb teriilet(i 6sszefligg6 hibas régidk is megjelennek, amit
az L>MRF modell sem tud eltiintetni, az FCS hibai féleg a statikus régidk éleinek kdrnyékére
korlatozdédnak, amit a javasolt mddszeriink hatékonyan kompenzal a korrelacios jellemzé segitségével.

FCS!: FFT-Correlation based similarity transform
PCH?: Pixel-correspondence based homography matching

[54] Cs. Benedek, T. Szirdnyi, Z . Kato and J. Zerubia , ”A three-layer MRF model for object motion
detection in airborne images”, Research Report 6208 , INRIA Sophia Antipolis, France, June 2007
Elérhet6ség: https://eprints.sztaki.hu/4897/ Relevans rész: 5-7 oldalak
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1. dbra az FCS és a PCH alapu eléregisztrdcio eredményeinek kvalitativ ésszehasonlitdsa

2. Az L3MRF mddszer kvantitativ kiértékeléséhez F-score keriilt felhaszndldsra. Mds mérészamok
felmeriiltek (ROC, AUC alapon)? Esetleg a ROC (jellegli) gérbéknél megfigyelheté valamilyen
erésebb vagy gyengébb viselkedési rész?

ROC és AUC gorbéket éppen nem szdmoltunk, de a dolgozatban bemutatott tébb modell esetén is
vizsgaltuk a teljesitmény/hibamértékek alakulasat kiilonb6z6 paraméterek véltoztatasanak hatasra.

A L3MRF modell esetén a hiperparaméterek (korreldciés és mozgd ablak mérete) valtozasanak
fliggvényében abrazoltuk az F-score-t (2. dbra, balra), megallapitva, hogy egy széles tartomanyban
robusztusan viselkedik. A CXM modellnél az eljaras intenzitdsmodelljének hibajat rajzoltuk ki a Gaussi
keverékeloszlas kiilonb6z6 komponensszamai fliggvényében (2. dbra, jobbra). Hasonlo kisérleteket a
tobbkameras emberdetekcid (4.1 altézis) hiperparaméteire is elvégeztlink, amit késébb a 11. kérdésnél
részletezek. A mobil lézerszkenneléses méréseket osztadlyozd eljarasnal szintén végeztink a
hiperparaméter-térben egy atfogd keresést (részletek a 18. kérdésnél). Az EMPP modell tesztelése
soran tobb alkalmazas tobb kiilonb6z6 paraméteréhez abrazoltuk a precizitas (precision, Pr), fedés
(recall, Rc) és F-score gorbéket a relevans dinamikatartomanyaikon (3. dbra).

Visszatérve az L3MRF modellt érint6 eredeti kérdésre, itt az adatfiiggs jellemzsk f;(.), és f.(.)
eloszldsait meghatdrozé paramétereket a tanitdmintakbdl Expectation-Maximization eljarassal egzakt
madon hatdroztuk meg (4. dbra), ezért itt nem meriilt fel a Pr-Rc gérbék vizsgdlata, természetesen ez
elvégezhet6 lenne a kapott eloszlasparaméterek perturbaciét megvizsgalva.
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2. dbra: Balra: az L3MRF model teljesitményértékei a hiperparaméterei kiilonb6z6 beadllitasai mellett (v korrelacids ablak és |
keresési ablak oldalhosszai) [12] Jobbra: a CXM eljaras intenzitasmodelljének hibaja a Gaussi keverékeloszlas kiilonb6z4
komponensszamai fliggvényében [13]
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3. dbra Az EMPP [2] modell teljesitménye két kiilénb6z6 alkalmazas, két valasztott paramétere valtoztatdsa sordn: balra az
éplletdetekcio, arnyékleirdjanak paramétere, jobbra: Lidar alapu jarm{detekcio kilsé evidencia jellemz6 paramétere
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4. dbra Az L3MRF model adatfiigg6 energiatagjaiban haszndlt eloszlasok meghatarozasa a tanitdé mintakbdl szarmaztatott
hisztogramok alapjan Expectation Maximization eljarasokat alkalamzva

3. AB.1algoritmus a kordbbi Modified Metropolis Dynamics (MMD) algoritmus egy kiterjesztése. Az
MMD egy régzitett kiisz6bét (a kodban Tau) haszndl az elfogaddsi feltételben, ami azt
eredményezi, hogy egy bizonyos hémérséklet alatt az algoritmus lényegében sztochasztikusbol
determinisztikussad vdlik. (Pl. szimuldlt hiitésnél egy véletlen érték generdlddik minden iterdcidban,
igy nem vdlik determinisztikussd teljesen soha.) Felmeriil a kérdés, hogy miutdn az algoritmus
determinisztikus lesz, sziikséges-e tovdbbra is minden egyes csomopontra kiszamitani a
célfiiggvény értéket, vagy lehetne esetleg gyorsitani az optimalizdcion azzal, hogy azon
csomopontok cimkéi, amelyek az el6z6 valahdny iterdcioban nem vdltoztak régzitésre keriilnek?
(Esetleg egy nagyobb szomszédsdg figyelembe vételével.)

A tapasztalataim azt mutattdk, hogy az MMD eljards a vizsgdlt feladatokon (és képeken) a
determinisztikus fazisba érve néhany iteracién belll konvergdl (hasonléan a klasszikus Iterated



conditional modes — ICM - algoritmushoz), ezért a determinisztikus optimalizaciés rész tovabbi
gyorsitasanak igénye nem merilt fel a munkam soran. Az MMD igazi erGssége az ICM tipusu teljesen
determinisztikus algoritmusokhoz képest az, hogy nagy zajszint mellett is hatékony eredményt
szolgdltathat, azonban ez épp a sztochasztikus fazis id6beli elhizédasat igényli, amit a kdvetkezd
demonstracid is bemutat:

https://users.itk.ppke.hu/kep/materials.html#mrfdemo

Mindemellett a Birdld altal javasolt megoldas valdban kézenfekvs, és kdnnyen is implementalhatd,
nagyobb képeken/nagyobb szomszédsag figyelembe vételekor el6nyos lehet.

4. Felmeriilt a 3.3. szakaszban (Task 2) bemutatott bévitett modell elsé feladatra (Task 1)
alkalmazhatésdga? Osszehasonlithaté a két modell egy feladaton?

Felmerilt és proof-of-concept szinten kiprébaldsra is kerilt a CXM modell alkalmazasa az
objektummozgasok detekcidjara, azonban ez a megoldds az egyszer(bb (igy kisebb szamitasi igényd)
L*MRF modell eredményeit nem szérnyalta tul, ezért nem éreztem indokoltnak a tovébbi alkalmazésat.

Az L3MRF modell sikerét az elsé feladatban az okozta, hogy ott két olyan alkalmazasspecifikus jellemzét
talaltunk, melyek kozil

e egyik sem okoz szamottevé mennyiségl hamis negativ taldlatot (a mozgd alakzatokat
mindketten nagy biztonsaggal jelzik)
o egyenként gyakran, de egyszerre ritkan okoznak hamis pozitiv talalatot

A fenti megfigyelés miatt a fUzids szabdly a két jellemzd altal javasolt mozgasmaszk ES kapcsolatban
torténd figyelembevétele, amit a simasag fenntartashoz Potts-féle szomszédossagi tagokkal 6tvoztiink.

A hosszutdvu valtozasdetekcids feladatnal a fenti egyszer(i fuzid nem m(ikodott, ezért vezettem be az
egy réteggel 6sszetettebb CXM modellt: itt harom jellemz6t fuzionalunk, melyek kozil ketté az
eredményiil vart pixel cimkére szavaz (itt valtozds vagy nem valtozas), mig a harmadik a jellemz&k
lokalis megbizhatdsaganak becsléséhez jarul hozza.

Végs6 soron tehat az LABMRF és a CXM modellek kdzotti valasztas alkalmazasspecifikus tulajdonsagokon
alapulhat.

5. A 3.3.3. szakasz kvantitativ dsszehasonlitdsandl a szerz6 emliti, hogy valamivel gyengébben
teljesitett a modell rosszabb mindségli képeknél. Felmeriilt, hogy ezzel kapcsolatban akdr a
modellben, akdr mds eszkéz6k bevondsdval (el6feldolgozads, stb.) javitds térténjen?

A hosszitavu valtozdsdetekcidhoz haszndlt légi képeket ortofoté formdjaban szereztiik be a
Foldmérési és Tavérzékelési Intézettsl (FOMI, ma a Lechner Tudaskdézpont része), igy ezek az ipari
standardok szerint professzionalis geometriai és fotogrammetriai korrekcidon estek at, mieldtt
eljutottak hozzank, ezért mi a tovabbi javitasukkal kiilon nem foglalkoztunk a kutatémunka soran. A
dolgozatban emlitett rosszabb mindség az 1984-es ,Archieve” felvételen a kezdetlegesebb
technoldgiai hattérbdl adodott, amit az 5. abran szemléltetek (kisebb élesség, csak szlirkearnyalatos
rogzités stb), a 2005-6s ortofotdval vald 6sszehasonlitasban.
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5. dbra A Szada kérnyékérdl késziilt ,,ARCIEVE” 1984-es (fenn) és a frissebb 2005-6s (lenn) ortofotd a Féldmérési és
Tdvérzékelési Intézet (FOMI, ma a Lechner Tuddskézpont része) adatbdzisabdl, melyeket a munka sordn haszndltunk




A Birdlo felvetése ugyanakkor teljes mértékben relevans és szamunkra is idGszerd, mivel egy tervezett
projekt keretein belll szeretnénk tébbek kozott a CXM mddszert a Lechner kdzpont rendszerébe
integralni. Itt mindenképpen foglalkoznunk kell majd az el6feldolgozasi és képjavitasi kérdésekkel is
akar az ipari partner eszkoztarat alapul véve, akdr azoknak alternativat mutatva.

6. Nagyon pozitiv, hogy a szerz6 a CXM modell esetében 6sszehasonlitdsokat végzett azota megjelent
eljgrasokkal. Tortént ugyanilyen 6sszehasonlitds az L3AMRF modell esetében, illetve ez a megoldds
vajon hogyan viszonyul az azota megjelent modszerek pontossdgdhoz?

A CXM modell utéélete valdban lényeges gazdagabb, mint LMRF modellvéltozaté.

A két médszerbdl egyértelmlen a CXM-nek volt jelent6sebb szakmai visszhangja, példaul a k6zI6 IEEE
Trans. folyodiratcikkek ([13] és [12], mindkett6 2009 oktdberi megjelenésli) Google Scholar
hivatkozasainak aranya a valasz irdsakor 105:35, a 2019-es hivatkozasokat tekintve 18:2. A CXM
cikkhez publikalt adatbazisunkhoz e mellett nagysagrendekkel tobb letoltési kérés is érkezett, mint a
jelszd birtokaban szintén elérhet6vé tett, objektum-elmozduldsokat tartalmazo teszthalmazunkhoz.
Ennek az oka a CXM kevert Markovi modelljének nagyobb foku eredetisége mellett az is lehetett, hogy
a megcélzott hosszutdvu valtozdsdetekcids feladat sokkal inkdbb tipusfeladatnak szamitott a
tavérzékeléses adatelemzés nemzetkozi szakirodalmaban, igy maga a probléma irdnt is nagyobb volt
az érdekl6dés. A 2015-6s 6sszehasonlité folyodiratcikkiink [4] is ennek az érdeklGdésnek a jegyében
szliletett meg.

Az L3MRF ezzel szemben a mozgd kamerdrdl térténé objektumdetekcié (szintén népszer() feladatét
viszonylag specialis peremfeltételeket tdmasztva kozelitette meg: a szokdsos légi videdk feldolgozdsa
helyett két, par masodperc kilonbséggel készitett bemeneti képet vizsgaltunk, és az
objektumfelismerés vagy -kovetés helyett kizdrdlag az elmozduldsok maszkjanak a kinyerésére
fokuszaltunk. Alkalmazasi javaslatként sem a valds idejl célpontkdvetést jeloltik meg, hanem példaul
a sztereo rekonstrukcié sordn a mozgas miatt hasznalhatatlan képrégidk sz(irését. Az LMRF egyel8re
nem jutott el ezen a teriileten alkalmazasi szakaszba, igy eddig az 6sszehasonlitdsa sem meriilt fel
Ujabb mddszerekkel.

7. A 3. fejezetben tdrgyalt mindkét mddszert illetéen felmerdiil, hogy a futdsi idékkel kapcsolatban mi
mondhatd el réluk (6sszehasonlitva példdul a tébbi tdrgyalt kiilsé mddszerrel)?

Az L3MRF modellt kameramozgdstdl fiiggetlen objektum-elmozduldsok régidinak kinyerésére 320x240
méretl képrészleteken teszteltiik, korilbelll 10 masodpercet szamolt egy képparon, melynek fele a
regisztracio és a jellemzékinyerés, masik fele haromrétegli MRF optimalizacio volt. Szamszer( futasi-
id6-0sszehasonlitas itt nem késziilt a referenciamddszerekkel, de a publikacié idején a sebesség és
teljesitmény egylittes figyelembevételével versenyképes volt a megoldas a referenciaeljardsokhoz
képest. A publikacidban jeleztiik, hogy a mddszer ebben a formaban és implementacidban nem
alkalmas valdsidejli objektumdetekcidra és —kovetésre, azonban haszndlhatd forgalomslirliség
becslésére, vagy sztereo rekonstrukcio elGtt a dinamikus, ,,outlier”-ként megjelend régiok kisz(lirésére
akar interaktiv akar offline alkalmazasokban.

A Markov mezGs hosszutavu valtozasdetekcidés modszerek 2015-6s 6sszehasonlitd kiértékelése soran
[4] cikkben kitértiink a hdrom 6sszehasonlitott mddszer, az altalunk javasolt CXM, a Multicue MRF
[135] valamint a Fuziés MRF [117] futdsi idejeinek az attekintésére is. A kiértékelés az altalunk készitett
SZTAKI AirChange adatbazis 952x640 pixel méretl képparjain tortént:



o A CXM moédszer C++ implementdcidban 25-30 mdasodpercig szamolt Intel(R) Core(TM) i7 3.20
GHz CPU processzoron. Ebbdl a jellemz6kinyerés korilbelll 5 masodpercet vett igénybe, a
fennmarado id6t a négyrétegl MRF energiafliggvény optimalizacidja vitte el.

e A Multicue MRF [135] szintén C++ implementdciéban valamivel gyorsabbnak bizonyult: szerz6i
mérése szerint 10-15 madasodpercig szdmolt kozepes teljesitményld laptop-on, hasonld
Osszesitett hibaértékkel, de gyengébb F-score-ral mint a CXM [4].

e A Fuziés MRF [117] modell Matlab implementacidban korilbelil 2 percig szamolt asztali
szamitégépen, aminek mindegy 80%-at a Cluster Reward Algorithm alapu jellemz&szamitas
emésztette fel.

A [4] cikkben hangsulyoztuk, hogy mivel tipikusan offline feladat a hosszutavu valtozasdetekcid, a mért
futasi id6paraméterek nem jelentenek szlk keresztmetszetet az alkalmazasukhoz.

Hivatkozasok:

[117]T. Szirdnyi and M. Shadaydeh, “Segmentation of remote sensing images using similarity measure-
based fusion-MRF model,” IEEE Geosci. Remote Sens. Lett., vol. 11, pp. 1544-1548, Sept 2014.

[135] P. Singh, Z. Kato, and J. Zerubia, “A Multilayer Markovian Model for Change Detection in Aerial
Image Pairs with Large Time Differences,” in International Conference on Pattern Recognition,
(Stockholm, Sweden), May 2014.

A birdlé kérdései, megjegyzései a 4. fejezethez (2.1. altézis és 2.2. altézis) kotédben:

8. A 4.2. szakaszban tdrgyalt alkalmazds (épliletek detektdldsa) tovdbbi pontosithatdsdgdval nem
merlilt fel mds objektumok detektdldsa és modellbe emelése? Az épiiletekhez kapcsolodoan
kiilbnésen az uthdldozat lehet példdul ilyen, amit egyrészt térképészeti alkalmazdsokkal is
potencidlisan lehet hangolni, mdsrész az utakhoz vald geometriai viszonya a hdzaknak (élek
merdblegessége/pdrhuzamossdg) javithatja a becslést.

Eddig még nem volt ilyen jellegl kisérletiink, de koszoném a felvetést, amit a jovébeli munka
szempontjabdl hasznosnak és aktualisnak is érzek. Kordbban sziilettek mar jel6lt pontfolyamat modell
(JPM) alapu megoldasok uthaldzatok kinyerésére is légi képekrdl [Lacoste et. al. 2005], és épp a
kozelmultban jelent meg egy Uj megoldds, ami mélytanulast és JPM moddszerek fuzidjat alkalmazza
ugyanerre a feladatra [Li et.al 2019]. Az Uthaldzat és az épiletpopuldcidk egylittes modellezése ezért
érdekes perspektivat vetit el6 varosmodellezés teriiletén, ezzel egyitt persze az egyes modell-
komponenseket erésebben alkalmazasspecifikusabba teheti.

[Lacoste et. al. 2005] C. Lacoste, X. Descombes and J. Zerubia, "Point processes for unsupervised line
network extraction in remote sensing," in IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, vol. 27, no. 10, pp. 1568-1579, Oct. 2005, doi: 10.1109/TPAMI.2005.206.

[Li et.al 2019] Tianyu Li, Mary Comer, Josiane Zerubia. Feature extraction and tracking of CNN
segmentations for improved road detection from satellite imagery. ICIP 2019 — IEEE International
Conference on Image Processing, Sep 2019, Taipei, Taiwan

9. A 4.3. szakaszban ISAR felvételeken valo objektumkévetéshez haszndlt FmMPP modell

GPU/FPGA platformon) mennyire tdmogatott? Azaz a futdsi id6 vdrhatdéan javithaté-e ilyen



mddon? Picit dltaldnosabban fogalmazva, a disszertdcidban tdrgyalt tébbi modellnél lehetnek-e
lényeges kiilénbségek parhuzamosithatosdgi szempontokbdl?

Magam nem dolgoztam elosztott implementdciés feladatokon (eddig), azonban a Markov mezés,
illetve jelolt pontfolyamat modelles megoldasoknak szdmottevd szakirodalma van erre vonatkozdlag,
hiszen a graf alapu modellstrukturdk lehet6vé teszik, hogy az energiaminimalizacids eljards soran az
egymastél fliggetlen csomoépontokhoz tartozd energiakomponenseket egyid6ben vizsgdljuk, és
szlikség esetén a csomdpont paramétereit egymastdl fliggetleniil médositsuk.

Az F"MPP modellt esetén az id6szekvencia alapu reprezentdcié miatt az egyes id6kereteken detektdlt
objektumok csak a megel6z6 és a kovetkezd képkockdkon lévs talalatokkal vannak kozvetlen
interakciéban, a sztochasztikus optimalizacid kiindulépontjaként haszndlt determinisztikus el6-
detekcids lépések (preliminary target extracion, target structure refinement) pedig minden képkockan
kiilon-kilon futnak le, igy ennek a modellnek a parhuzamositdsa - kis mddositdsok utan- valdban
hatékonyan elvégezhetd lehet.

Az altaldnosabb kérdésre vdlaszolva lehetlség van szinte az 6sszes, a dolgozatban emlitett modell
valamilyen foku parhuzamositasara:

A Markov véletlen mezds képszegmentalasi mddszerekhez altalam is haszndlt médositott Metropolis
optimimalizacids algoritmus egy parhuzamos implementaciojat mar 20 éve publikaltak (Sziranyi et. al.
2000), az alapdétlet az ott hasznalt cellurdlis neurdlis haldzat helyett mas parhuzamos architekturakra
is konnyen atiltethet6. A (Mottishaw e.t al. 2010) cikk szerz6i egy Belief Propagation (BP) alapu
Markov mez8s energiaminimalizdciés algoritmusnak készitették el a pdarhuzamositott valtozatat
modern tébbmagu processzoros architekturakra (példaul 8 maggal rendelkezé Quad-Core Intel Xeon
E5405 processzorokra, illetve egy négyprocesszoros Six-Core AMD Opteron 2435, 6sszesen 24 maggal
dolgozé architekturara). Atlagosan 8-szoros gyorsitast értek el a soros implementaciéhoz képest,
600x480-as képeken 12.7 s-r6l 1.6 s-re csOkkentve az optimalizacid atlagos idejét.

A jelélt pontfolyamat modell (JPM) alapu objektumdetekcids mddszerek legelterjedtebb optimalizacios
technikaja a Reversible Jump Makrov Chain Monte Carlo (RIMCMC) alapu iterativ eljarads. Mivel az
RIMCMC egy lépésében legfeljebb egyetlen objektumjel6ltet adhat hozza az aktualis populdciéhoz, az
eljaras gyakran rendkivil lassan konvergal. Az dltalam el6nyben részesitett tobbszoros sziiletés és halal
algoritmus (Multiple Birth and Death, MBD, [87], 2009) ezzel szemben egy lépésben szamos Uj
objektumot ad hozzda a konfigurdcidhoz, ezért kizdrdlag egyszdlu, soros implementdciokat haszndlva a
[87]-ben bemutatott tesztek alapjan az MBD eljarassal akar egy nagysagrenddel rovidebb szamitasi
idén beliil érhet6k el hasonlé minGségli eredmények, mint RIMCMC-t alkalmazva. Ugyanakkor
érdemes megemliteni, hogy késébb megjelent az RIMCMC alapu JPM optimalizacids algoritmusnak
egy parhuzamositott valtozata (Verdie, et.al. 2014), amely a cikkben kozolt kisérletek szerint folilmulta
az ugyanilyen elvek alapjan teljesen nem parhuzamosithatd MBD sebességét. Azzal kapcsolatban, hogy
pontosan milyen tipusu energiafliggvényeknél hatékonyabb a parhuzamos RIMCMC az MBD-nél,
egyelére nem szllettek részletes Osszehasonlitdé elemzések, mindenesetre a disszertacidban
bemutatott JPM modellek energiafliggvényei optimalizalhaték RIMCMC-vel is, tehat a parhuzamos
implementacionak nincs elvi akadalya.

A negyedik téziscsoporthoz tartozd (f6ként a 4.3 altézisben szerepld) pontfelhéfeldolgozd
eljarasainkhoz doktorandusz hallgatéimnak kdszonhet6en a tobb mddszernek is elkésziilt parhuzamos
implementacidja tobbmagos CPU vagy GPU platformokra. A pontfelhéfolyam (,,stream”) beolvasasa,
az Uttest detekcidja és az objektumok elkilonitése és kovetése valds id6ben mikodik tobbszalu, CPU-
n futé implementacioval, ezek az eljardsok késébb ipari rendszerbe is beépitésre keriiltek egy projekt
sordn (a parhuzamositas sajat méréseink szerint itt 3-4-szeres gyorsulast eredményezett). A mobil




|ézerszenneléssel nyert 3D pontfelh$ szemantikus osztalyozasahoz a tanitast Nvidia Geforce GTX 1080
GPU-n végeztik.

(Sziranyi et. al. 2000) T. Sziranyi, J. Zerubia, L. Czuni, D. Geldreich, Z. Kato, Image Segmentation Using
Markov Random Field Model in Fully Parallel Cellular Network Architectures, Real-Time Imaging,
Volume 6, Issue 3, 2000,

(Mottishaw e.t al. 2010) S. Mottishaw, S. Zhuravlev, L. Tang, A. Fedorova, and G. Hamarneh An
Evaluation of Parallelization Techniques for MRF Image Segmentation, International Workshop on
High-Performance Medical Image Computing for Image-Assisted Clinical Intervention and Decision-
Making (MICCAI HP) 2010.

(Verdie, et.al. 2014) Verdié, Y., Lafarge, F. Detecting parametric objects in large scenes by Monte Carlo
sampling. Int J Comput Vis 106, 57-75 (2014)

[87] X. Descombes, R. Minlos, and E. Zhizhina, “Object extraction using a stochastic birthand- death
dynamics in continuum,” Journal of Mathematical Imaging and Vision, vol. 33, pp. 347—-359, 2009.

A birdlé kérdései, megjegyzései az 5. fejezethez (3.1. altézis és 3.2. altézis) kot6dben:

10. Van-e mélységi limit a hierarchidra nézve? Mennyire néveli meg a mdveletigényt, ha néveljiik a
mélységi szintek szamat?

A hierarchiaszintek bévitésének nincs elvi korlatja, els6sorban a modellezés bonyolultsagat, és az
optimalizacid végrehajtasi idejét néveli a mélyebb struktura.

A futdsi id6 szempontjdbdl a szintek szdma mellett az egyes szintek komplexitasa is [ényeges tényez6.
Az EMPP modell hdrom bemutatott példaalkalmazasaban k6z0s volt, hogy egy tipikus populacion belil
a (szll8) objektumok szamanal Iényegesen kevesebb volt az objektumcsoportok szama, illetve egy
sz(il6hoz csak egy vagy néhany gyermekobjektum tartozott. Ezek az alkalmazasi kornyezetbdl adédéd
megkotések Iényegesen felgyorsitottdk a D. fliggelékben részletezett optimalizacids algoritmus
tényleges lefutdsat: példaul [2]-ben kozolt kiértékeléslink alapjan az épiletdetekcios és a
forgalomfelligyeleti alkalmazasokban csupdn 20-30%-os tobbletszamitdst mértiink, mint az
ugyanahhoz a bemeneti adathoz tartozé egyszint(i (az MBD eljarassal csak a szll6 objektumokat
detektald) JPM modellek esetén [2]. Mds alkalmazasi kérilmények, példaul sok sziilét sok gyerekkel
tartalmazd konfiguracidk — esetleg mélyebb hierarchiaszinteket is bevonva - jelentésebb szamitasi
tobbletet eredményezhetnek, igy ezeknek a hatékony kivitelezése tovabbi kutatast igényelne.

A birdlé kérdései, megjegyzései a 6. fejezethez (4.1. altézis, 4.2. altézis és 4.3. altézis) kot6dGen:

11. A6.2. szakaszban (tébbkamerds felvétel alapjan térténd feldolgozds) meriil fel az egyszerii kérdés,

tekintiink, melyik a természetesebb modell?

A kezek és labak mozgas soran megfigyelhet6 szabad mozgatdsa, esetleg targyak, hatizsak cipelése
miatt azzal az egyszer(sits feltevéssel éltlink, hogy (szinte) minden irdnyban egyforma valdszin(iséggel
elérhet egy ember valamely része a fligg6leges kdzépvonaldhoz képest. A hengermodell a jelolt
pontfolyamatba dgyazva egyfajta tavolsagtartasi kényszerként definidlhato, azaz preferdlja, hogy az
egyes emberek kdzépvonalai ne legyenek tulzottan kozel egymashoz, ami a mindennapi életben egy
alapvet6en athaladasra hasznalt kozterlleten (az érintkezési pillanatokat leszamitva) jo kozelités. A



hengerek R sugarat hiperparaméternek tekintettlink, és a [9] publikdcidban részletes kiértékelést
mutattunk be a hibamérték értékeirdl kiilénb6z86 R valasztasok mellett az adatfliggé energiatag f és
D paramétereinek szimultdn véltoztatdsaival (6. abra). Minimalis hibat (TER =0.123)az f = 0.8, D =
3 és R = 40 cm-es hiperparaméter-beallitasokkal értlink el a nyilvdnos Benchmark-ként hasznalt City
Center (PETS 2009) adathalmazon.

(PETS 2009). Dataset: Performance Evaluation of Tracking and Surveillance [Online]. Available:
http://www.cvg.reading.ac.uk/PETS2009/a.html

R=40 R=45_

Total Error Rate (TER) - City center + 3DMPP

R=40 - R=45 . R=50

Multiple Instances Rate (MIR) - City center + 3DMPP

6. dbra a tobbkamerds felvételeken alapuld személylokalizdciot és magassdgbecslést megvaldsité modelliink teljesitményének
kiértékelése kiilonb6zo paraméterdlldsok mellett. R az emberek modellezéhez haszndlt henger sugara, amit az eljarasunk
hiperparaméterként hasznalt

12. A 6.3. szakaszban két kisebb értelmezési hiba tiint fel:
a. , The centre of each extracted blob is considered as a candidate for foot position ont he
ground.” Nem inkdbb a , blob” alsé pontja lenne ez?

Az idézett miveletet megel6z6 lépésben a detektalt 3D elStérpontokat a (lokalisan) becsilt talajsikra
vetitjik, igy mar a sikon 2D-ben kell értelmezni a ,foltokat”, aminek a (sikon vett) kozéppontjat
kiszamitjuk. A [6] publikdciéban a kénnyebb érthet6ség kedvéért egy illusztrald kép is szerepelt, amit
itt a 7. dbra bemutatok, sajnos terjedelmi okokbdl ez az dbra a disszertacidba nem fért bele.

m¥

7. dbra Gyalogosok elkiilénitésének eredménye a Lidar felvételeken. Balra és kézépen: a 3D pontfelhd oldalnézeti valamint
feliilnézeti megjelenitése; Jobbra: a 2D talajsikra vetitett elétér régiok, az elkiilonités valdjaban ezen a 2D képen tértént, és a
régiok kbzéppontjait feleltettem me a gyalogosok talppontjainak a talajsikon


http://www.cvg.reading.ac.uk/PETS2009/a.html
http://www.cvg.reading.ac.uk/PETS2009/a.html

b. a6.17. dbra tabldzatdnak Task oszlopdban szerepld roviditéseket nehéz értelmezni.

Valéban, itt szerkesztési hibat vétettem a dolgozat készitése sordn. A mdédszert kozl6 [1]
publikdciénkban (itt: 8. dbra) még konzisztensen szerepeltek a jel6lések az abrahoz tartozd
tablazatban: (k1,f1), illetve (k2,f2) az elsé illetve a mdasodik konvollciés réteg kernelméretét, valamint
a hasznalt filterszamot irja el6 (cselevésfelismerésnél a masodik réteg pooling volt, igy ehhez nem
tartozott filterszam). A h paraméter a teljesen 6sszekotott réteg rejtett neuronjainak a szama, n pedig
a kimeneti réteg neuronszama, ami jarasfelismerésnél az adabazisban szereplé6 emberek N szamaval
volt egyenl6.

Fully connected

1st convolutional layer Gait: 2nd convolutional layer

s . layers:
klxkl kernels Activity: average pooling layer .
7 fi . k2xk2 kernels, f2 feature maps Jt hidden & n
J1 feature maps " output neurons
Parameters kIl | f1 | k2 |2 | h |n
gait recognition 3 517 9 |98 | N
activity recongition | 7 5 12 - 20 | 1

8. dbra A Lidar alappu jards- és cselekvésfelismerési feladatokhoz haszndalt CNN hdldzat sémdja és paraméterezése

13. A6.3.6. szakaszban a k=100 és I=60 paraméterbedllitds mi alapjdn tértént?

A két paraméter a jarasenergiakép szamitdasanak maodjat hatdrozza meg: k az egy adott személyhez
tartozd, véletlenszerlien valasztott referenciakeretek szama, amelyek az egyes mintdk gydjtéséhez
szolgald szekvenciarészletek kiinduldpontjai (tehat k egyben az egy személyrdl gy(jtott mintak szama),
l pedig az egymast kovet6 Lidar pontfelh6keretek szama amire az atlagolast elvégezziik egy adott
minta generalasdhoz. A paramétereket kisérleti uton, tobb érték kiprobdldsa utjan allitottuk be,
azonban a valasztasban szerepet jatszottak intuitiv megfontoldsok is. A kisérlet alapjaul szolgdld
hagyomdnyos videdkat feldolgozé megolddsban [173] jarasciklusonként generdltak egy mintat a
szerz6k, ez normal sétatempdt feltételezve korilbeliil 1 masodpercnyi felvétel, ami korilbelil 30
képkockanyi informacidt tartalmazott a videdkbal. A Lidaros kisérletiinkben a képrogzitési sebesség 10
fps volt, ami harmada a hagyomanyos videdkénak. Ezen kiviil a pontok térbeli slrlsége is |ényegesen
alacsonyabb volt a Lidar mérésen, mint a videokamera képein, igy javasoltunk 6 masodperces
adatgydijtési ciklusokat, amibdl az [ = 60 vélasztas kdvetkezett. Ez a személyenként 6 masodperces
megfigyelési folyamat az altalunk rogzitett Lidar méréseken tobbnyire kivitelezhetd is volt, ugyanis a
sziluetteket mindig a jarasgorbe pillanatnyi érintGjével parhuzamos sikra vetitettiik, tehat a
tesztalanyok ciklus kozbeni iranyvaltdsa nem okozott gondot. Viszonylag nagyszamu minta
kivalasztasat (k = 100) az tette lehet6vé, hogy hosszu, 2:00-3:30 perc kozotti felvételeket
rogzitettiink, és nem irtuk el8, hogy az egyes mintakhoz tartozo Lidar keretek feltétlendl diszjunktak
legyenek. Bar a fenti kisérleti feltételek erés megkotéseknek tlinnek valdsagos biztonsagtechnikai
alkalmazasokban el6forduld, altalanos koriilményekhez képest, megjegyezziik, hogy igy is jelentGs
|épést tettlink a realisztikus korilmények kozott mikodd jarasfelismerés megoldasa felé, hiszen a képi
alapu szakirodalmi moddszerek jelentds része csupan mitermi (példaul futdszalagos) mozgasok
elemzésére alkalmazhaté.



[173] J. Han and B. Bhanu, “Individual recognition using gait energy image,” IEEE Trans. Pattern
Analysis and Machine Intelligence, vol. 28, pp. 316—-322, Feb 2006.

14. A 6.3.4. szakaszban emlitett CNN esetében tértén hiperparaméter-optimalizdcio (pl. a strukturdra
vagy a szabad paraméterekre nézve)?

A szébanforgd kutatas f6 célja a forgd tobbsugaras lézerszkenner egy Uj lehetséges funkcidjanak a
feltérképezése és proof-of-concept szintl bizonyitasa volt. A gépi tanulds részt nem jartuk részletesen
korbe, mivel a mintaosztalyozasi feladat csak egy korlatozott része — és nem kifejezetten az
Ujdonsagrésze - volt az egész folyamatnak, és a kisérletek sordn azt tapasztaltuk, hogy maga a
mintaosztalyozas a figyelembe vett szcendridéknal viszonylag kénnyen tanulhato volt. Ahogy a dolgozat
6.3 tablazata mutatja, a feladat j6l megoldhaté volt egy standard Multi-Layer Perceptron (MLP)
haldzattal is, amihez a CNN-es kiegészités viszonylag kis javulast tett még hozza. Utdbbi strukturajat
probalkozas atjan véglegesitettik, példaul a rejtett neuronok szamanak valtoztatdsaval, igy jutottunk
el a dolgozat 6.17 abrdjan (itt a 8. dbran) bemutatott nagyon egyszerl CNN halézathoz.

15. A 6.3.4. szakaszban miért a megjelélt 5 tevékenység (bend, watch, phone, wave, wave2) keriilt
kivalasztdsra? Gyakorlati szempontbdl logikusabbnak tiinne pl. biztonsdgi
megfigyelGrendszereknél varhatoan fontosabb tevékenység (pl. (ités, kuszds).

A kutatds el6zménye, hogy 2012-2013 kornyékén a SZTAKI-ban rendelkezésre allé Velodyne HDL-64E
valdsideju Lidar szkennerre épitve egy olyan technikai demonstracié kidolgozasat céloztuk meg, ami
nyilvdnos eseményeken, példdul Kutatok éjszakdjan, vagy nemzetkozi kiallitdsokon valds id6ben
bemutathatd a szenzor kihelyezésével. Ezért feladatként tliztik ki a rogzitett pozicidba helyezett
szenzor el6tt elhaladd jardkel6k észlelését, kovetését, bizonyos fokd biometrikus
(ujra)felismerhetségét, és egyszerli cselekvések beazonositasat. Utdbbi feladatnal a megjeldlt o6t
tevékenység életszer(inek, és emellett konnyen kivitelezhet6nek és tesztelhet6nek is bizonyult;
volna elegdnsan. A Birdlé altal felvetett javaslatok természetesen relevansak lehetnek valddi piaci
alkalmazasokban gondolkodva.

A forgd Lidar-os technoldgia elterjedésének korai éveiben még nagy ujdonsagereje volt olyan uj
jarmlvek nagy biztonsdgu akadalyészlelésén. JelentGsebb sikert értiink el a 2015-6s Salzburg-i
Capturing Reality Forum cimet visel§ kozos ipari-akadémiai konferencian és kidllitason, ahol a
Velodyne eurdpai részlegének vezetGsége érdeklédését is felkeltettiik a bemutaténkkal. Bar a Lidar
alapu biometrikai megolddsunk ar-érték aranyban a nagy hardverkéltség miatt még korantsem volt
versenyképes (nehéz elképzelni egy 60.000 USD aru szenzort videomegfigyel6 kameraként), a gyartd
mar akkor tervezte a hasonld elvi kisebb és olcsébb szenzorok Iétrehozdsat, amihez tervei szerint jol
illeszkedett a feladat. Akkori igéretiikh6z hiven 2017 nyaran megkerestek minket az Uj VLP-32C
szenzoruk megijelenése utan, amihez lehetGségink nyilt egy interaktiv demonstracids programot
késziteni, ami két hétig futott a 2017 szeptemberi Frankfurti Autdszalon (Frankfurt Motorshow)
kiallitason.

Hivatkozas:

https://www.sztaki.hu/innovacio/hirek/gepi-erzekeles-kutatolaboratorium-elo-lidaros-bemutatot-
tart-frankfurti


https://www.sztaki.hu/innovacio/hirek/gepi-erzekeles-kutatolaboratorium-elo-lidaros-bemutatot-tart-frankfurti

16. A tevékenységcsoportok esetleg valamilyen klaszterezéssel is kialakithatdak lehetnek, tértént ilyen
jellegli vizsgdlat?

A tevékenységcsoportok automatikus klaszterezéssel torténd kialakitasara nem volt még kisérletiink.
Elvi akadalyat nem latom, bar a kapcsolédé tesztszcendridkat itt is gondosan meg kell tervezni, és
altaldnossagban a felhaszndlasi médot sem feltétlenil kdonnyd definidlni. Bar a személykovetés
hatékonyan milkodik a bemutatott sokszereplds, de nem tdlzottan zsufolt helyszineken,
tomegjelenetek esetén az egyes szerepl6k elkiilonitése és kovetése mar korlatokba titk6zhet. Nagyobb
tomegek esetén kivitelezheté megoldasnak érzem fellilnézetbdl rogzitett felvételek készitését, amin
kénnyebben megoldhaté az emberek kovetése. Az igy nyert 2D trajektdridkat felligyelet nélkali
(unsupervised) tanuldssal klaszterezhetjiik, ami a jellegzetes utpalyat-tipusokat automatikusan
kialakithatja (példaul a Fourier leirdk terében).

17. Tovdbbd — inkdbb csak intuitiv érdeklddéssel —, a Szerz6 elképzelhetének tartja egy alacsonyabb
dimenzidju Idtens tér kialakitdsdt sziluettek szdmdra, kévetve napjaink népszerii bedgyazdsi
technikdit (pl. Variational Auto Encoder mintdjdra)?

A személy- vagy cselekvésfelismeréshez felhasznalt sziluett-energiaképek (GEl) alacsonydimenzids
reprezentcidja mindenképpen hasznos javaslat az osztalyozasuk el6segitésére, tulajdonképpen az
Otletet add [173] cikkben is ez torténik, csak itt még mélytanuldé haldk helyett f6komponens analizis
(Principal Component Analysis, PCA) és tobbszoros diszkriminans analizis (Multiple Discriminant
Analysis, MDA) modszerekkel. Azt tesztek nélkiil nem tudom megel6legezni, hogy a javasolt
modszerhez képest igy lényegesen jobb eredményeket lehetne-e elérni, nalunk mindenesetre a gépi
tanulds alkalmazasainal jellemzé sziikséges adatmennyiségekhez képest viszonylag kis adatbazis (28
kiilonboz6 tesztalany) allt rendelkezése, ami vélhetGen nem lenne elég egy hatékony latens-tér
kialakitdsdhoz. A mddszeriink nagyobb adathalmazra torténé kiterjesztése megkovetelheti hasonld
technikak alkalmazasat, de itt figyelembe kell azt is venniink, hogy valds alkalmazdsokban sem mindig
feltételezhetjik, hogy az 6sszes tesztalany elegendd mintat szolgdltat.

A GEl alapu megkozelités ujszerlbb alternativdja a Long Short Term Memory (LSTM) tipusu,
mérésszekvencidk kozvetlen feldolgozasara alkalmas mély neurdlis haldzatok alkalmazasa. [Feng,
2016] LSTM alapu autoencoder megoldast javasolt jarasjellemz&k kinyerésére, ami tébb nézetbdl
parhuzamosan rogzitett optikai videdfelvételeken mikodik. A mddszer ebben a formaban nem
adaptalhaté a Lidar-os kornyezetiinkbe, de az LSTM haszndlata — megfelel6 tanitdé adatok
rendelkezésre allasa esetén nalunk is szdba johet.

[173]J. Han and B. Bhanu, “Individual recognition using gait energy image,” IEEE Trans. Pattern Analysis
and Machine Intelligence, vol. 28, pp. 316—322, Feb 2006.

[Feng, 2016] Yang Feng, Yuncheng Li and Jiebo Luo, "Learning effective Gait features using LSTM," 2016
23rd International Conference on Pattern Recognition (ICPR), Cancun, 2016, pp. 325-330

18. A 6.4. szakaszban a KxKxK-s voxel kérnyezethez a K=23 bedllitds hogyan keriilt meghatdrozdsra?

A dolgozatban nem emlitettem, de itt egy el6zetes hiperparaméter-optimalizacidt végeztiink. A
disszertacid benyujtasa utdan megjelent [Nagy & Benedek, 2019] folydiratcikkiinkben bemutatunk
kiértékelési eredményeket a A voxelméret K 3D kernel méretét leiré hiperparaméterek kiilonbozd
beadllitasaival, a végs6 4 = 0.1 méter, és K = 23 értékeket ezek alapjan véglegesitettiik. A vonatkozo
eredménytablazatokat a 9. dbra tartalmazza.



Parameters Voxel size A [m], using a fixed K = 23 kernel size
0.02 0.05 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Number of voxels | 812500000 | 52000000 | 6500000 | 812500 | 240596 | 101563 | 52000
Precision 34.7 77.8 90.4 83.6 76.3 64.2 44.7
Recall 29.8 69.7 90.2 85.9 77.8 61.7 48.5
F measure 32.1 735 90.3 84.7 77.0 629 46.5
Parameters Data cube’s side length (K'), using a fixed 0.1 m voxel size

' 7 11 17 21 23 25 27 29 31 37 41
Precision 584 | 725 | 81.1 | 876 | 904 | 885 | 864 | 832 | 789 | 728 | 694
Recall 557 | 69.7 | 82.6 | 87.1 | 90.2 | 89.1 | 87.2 | 85.6 | 822 | 71.2 | 69.6
F measure 57.0 | 71.1 | 818 | 874 | 903 | 888 | 86.8 | 844 | 805 | 72.0 | 695

9. dbra a Mobil lézerszkenneléssel nyert pontfelh6 szemantikus szegmentdciojdra javasolt 3D CNN modell
hiperparamétereinek optimalizdcioja soran mért teljesitményértékek A voxelméret (fenn), és K 3D kernel méretét (lenn)
bedllitdsokra.

[Nagy & Benedek, 2019] B. Nagy and C. Benedek, "3D CNN-Based Semantic Labeling Approach for
Mobile Laser Scanning Data," in IEEE Sensors Journal, vol. 19, no. 21, pp. 10034-10045, 1 Nov.1, 2019

19. A 6.4.3. szakaszban bemutatott CNN esetében emlitésre keriil, hogy kiilonféle architekturdk
kiprobdldsa utdn véglegesedett a hdlo szerkezet. Nem lett volna egyszert(ibb itt is hiperparaméter-
optimalizdcidval meghatdrozni az architekturadt?

Itt nem tortént szisztematikus (példaul grid search alapu) hiperparaméter-optimalizacio, mivel
probalkozasos (trial-and-error) maddszerrel viszonylag gyorsan sikeriilt egy hatékony és egyszeri
strukturadt megtalalnunk, ami négy-négy konvolucios és pooling réteghdl, és egy teljesen 6sszekotott
rétegbdl dllt (a probalkozdsok soran a rétegek szamat, tipusat és a tanitasi ratat — learning rate —
varidltuk). Ez a szakterilet a kapcsoldédd [3] cikkiink benyujtdsa 6ta (2016 nyara) nagyon gyorsan
fejl6dott, ma mar valdban gyakori egy-egy gépi tanuldsi feladat megoldasa sordan a széleskor(
hiperparaméter-optimalizacid lefuttatasa, vagy kilonb6z6 architekturak numerikus 6sszehasonlitasa.

[3] A. Borcs, B. Nagy, and C. Benedek, “Instant object detection in Lidar point clouds,” IEEE Geoscience
and Remote Sensing Letters, vol. 14, no. 7, pp. 992 — 996, 2017

A birald kérdései, megjegyzései az egyes tézispontokhoz kot6d6en tul, a dolgozat egészét érintéen:

20. Altaldnossdgban felmeriil a kérdés, hogy a bemutatott modelleknél megfogalmazhatndnk-e
elméleti eredményeket, ha pl. tér/idébeli statisztikai eloszldsokat ismeriink a feldolgozandd adattal
kapcsolatban? Be lehetne-e épiteni ezeket az ismereteket a modellekbe, vagy akdr az
optimalizdcids eljdrdsokba?

Ennél a kérdésnél kiilon beszélhetlink az adatoknak az adatforrasok természetébdl adodo eloszlasaral,
valamint a zaj statisztikai modellezésérél. A Markovi megkozelitések (Markov véletlen mezék, jelolt
pontfolyamat modellek) alapvet6en Gaussi fehérzajjal szamolnak, ez a feltételezés a dolgozatban
bemutatott kisérleti eljarasok nagy részénél helytallé kozelitésnek is bizonyult. Példaul a 3.2(c) dbran
(itt 4. abra, balra) megfigyelhetjik, hogy a két egymasutdn készitett légi kép kozotti f;(.)
intenzitaskilonbség-jellemz6 empirikus hisztogramja valéban Gaussi eloszlast kovet: itt
feltételezhetjik, hogy egy kis atlagintenzitas-kiilonbség fennall a két kép kdzott, valamint mindkét kép
Gaussi zajjal terhelt.



A 4.3 fejezetben (2.2 altézis) ismertetett radarképek analizise soran a szegmentalashoz felhasznaltuk
az ISAR képfeldolgozas szakirodalomban elterjedt log-normal megkozelitését [White & Williams,
1999], azaz a mért amplitidoértékeket logaritmikus skalan vizsgaltuk (10. abra). A C.2.1. fliggelékben
bemutatott Markov mezds el6tér-hattér szegmentacids algoritmusban igy a két osztdly altal generalt
amplitiddeloszldsokat a logaritmus tartomanyban normalis eloszlassal kozelitettiik, ami sajat
mérésein szerint is hatékonynak bizonyult (11. dbra). A 10. abra szintén megfigyelhetd, hogy a
karakterisztikus jellemz6pontokat okozd ugynevezett domindns visszaveré fellletek (,dominant
scatterers”) a logaritmikus tartomanyban is jél kivehet6k [Giusti et. al., 2011].
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10. dbra ISAR képek szemléltetése: (a) egymdst kévet6 képkockak amplituddinak a megjelenitése a range-doppler
tartomdnyban (b) ugyanezen képkeretek normalizdlt logaritmikus megjelenitése képként (intenzitds a log-ampliitudokat
kodoja), forrds: [7]
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11. dbra A logaritmus tartomdnyban dbrdzolt amplitudoértékek hisztokgramja egy 18 képkockdbdl dllé képsorozaton. Az
elétér (foreground) és hattér (background) régiokat manudlisan kiilénitettiik el demonstrdcios célbol.

Amennyiben Gaussitdl eltéré zajmodellel szdmolnank, a jellemzéstatisztikdkat leird eloszlas is mas
alakud lenne, amit a megfelel6 parametrikus figgvény valasztdsaban mi is kifejezhetiink (példaul béta-
eloszlas hasznalata a f,(.) korrelacids jellemzénél), vagy alternativaként hasznadlhatnank Gaussi
keverékeloszlasokat, mint példdul a CXM modell f, (.) jellemzGjénél (a dolgozat 3.8(a) abraja).

s s

Afentieken tul felmerilhet a nemparametrikus kernel alapu striségfliggvényekkel torténé modellezés
(non-parametric kernel density estimation), amit a dolgozatban a 6.3.1.3 szakaszban a Lidar alapu
mélységképen végzett hattérlevonas DMRF modelljében az el6tér osztaly leirdsara hasznaltam. Végil
megemlitem, hogy implicit médon a neuralis hdldzatos megolddsok a tanitds sordn az egyes osztalyok



karakterisztikus jellemzGi mellett szintén megtanuljak az adatokban rejlé kilonboz6 tér-idGbeli
statisztikai 6sszefliggéseket és zajmodelleket.

Markov mez8s modellezés sordn az alapvetd Gaussi fehérzajmodell mellett léteznek megoldasok
példdaul soé és bors zaj figyelembevételére [Baghaie, 2016]. A diszkriminativ véletlen mez&k f6 el6nye,
hogy nem irja el6 a pixelintenzitdsok feltételes statisztikai fliggetlenségét, igy a valdésagban is gyakran
el6forduld térben korrelalt képi, vagy zajjelenségeket hatékonyan le lehet irni velik [Kumar&Herbert,
2006].

A jelolt pontfolyamat alapi modelljeink esetén a hasznalt jellemz&eloszlasok dy paraméterétékeit
empirikus Uton, a vonatkozé jellemz&hisztogramok vizsgalata utjan allitottuk be (az 12. dbra példaul az
éplletdetekcid jellemzGstatisztikdit mutatja), itt szintén hasznalhaték elméleti modellek s,
amennyiben rendelkezésre allnak.
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12. dbra Epiiletdetekcids alkalmazds: szin-, drnyék- és gradiensjellemz6k hisztogramjai, és a megfelelé d,,
eloszlasparaméterek forrds: [2]
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[Baghaie, 2016] Ahmadreza Baghaie Markov Random Field Model-Based Salt and Pepper Noise
Removal arXiv 1609.06341 2016
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179-201 (2006).

21. Népszerli Osszehasonlitdsi  platformként felmeriil, hogy a bemutatott — és alapos —
Osszehasonlitdson tul sikeriilt-e a mddszereket verseny (pl. Kaggle challenge) jellegii forumokon
tesztelni?

A 4.1 altézisben bemutatott tobbkameras emberdetekcids modellt egy ismert benchmark adatbazison
(PETS2009) definialt lokalizacidés problémara fejlesztettik ki, ahol a verseny f6 szempontja a 3D
detekcid pontossaga volt. Bar nem kozvetlenil a PETS versenyen indultunk el, 2011-ben az aktudlis
state-of-the-art-nal jobb szamszer(i eredményeket elérve bejutottunk a CVPR (f6)konferenciara.

A Lidar adatok feldolgozasaval kapcsolatos kutatasainkban az eddigiekben elsGsorban az volt a célunk,
hogy Ujszer( feladatokat oldjunk meg (példaul Lidar alapu jarasfelismerés), kevésbé elterjedt
adattipusokat dolgozzunk fel (Budapest Kozut mobil lézerszkenneléssel nyert MLS pontfelhdi), vagy
kombinaljunk (valdsidejli forgd Lidar és MLS adatok), igy ezekhez a feladatokhoz nem léteztek még
versenyek. A 6.4.3.fejezetben bemutatott objektumosztdlyozasnadl is fontos szempont volt, hogy egy
teljes észlelési folyamatot atfogd (end-to-end), automatikus detekciét és osztdlyozdst egyiittesen
megvaldsité pontfelhéfeldolgozd megoldast hozzunk létre, mig az akkoriban meghirdetett nyilt
versenyek tobbnyire kézzel szegmentalt objektumokat tartalmazo adatbazisokon irtak el6 osztalyozasi
feladatokat.

22. Metodoldgiailag kiterjeszthetéek-e a mddszerek idében alakjukat vdltoztaté objektumokra
(dallatok, szervi miikédés, stb.), tovabbd egymdst takard objektumokra (pl. repiilé, dron, robotkar
dtmenetileg takarja az alatta Iévé objektumot)?

A jelolt pontfolyamatmodellek (JPM) er6s geometriai modellez6képességét az inverz leiras adja, ahol
a megoldashoz vezet6 ut kozvetlen megadasa helyett a kiilénb6z6 javasolt megoldasok kiértékelésre
irunk fel fitnesz- vagy energiafliggvényt, a legjobb megoldds megtalalasat pedig a populacidtérben
végzett keresési mliveletre bizzuk. Az el6bbiek miatt fontos, hogy a geometriai alakzat kevés
paraméterrel jol leirhato legyen, hiszen a paraméterek szdmanak a novelése exponencidlisan noveli a
paramétertér méretét, ahol a keresést végezziik. Bar ez a feltétel jelent6s megkotést ad példaul az
aktiv kontdr modellekkel (active contour model), vagy az aktiv alakmodellekkel (active shape models)
szemben, az utébb emlitett két eljaras soran viszont globalis optimalizacié helyett valamilyen gradiens
alapu szuboptimadlis keresést végziink, ahol kritikus a jé kezdeti allapot meghatdrozasa, ami szintén
nem kénny( minden esetben.

A szakirodalomban taldlunk néhany példat JPM és aktiv kontdr modellek o6tvozésére. [40]
konferenciacikklinkben példaul egyszerlien egymas utan tettik a két modellt: JPM segitségével
detektdltuk a hazak befoglalé téglalapjait, majd innen inditott aktiv konturokkal pontositottuk a tet6k
alakjat. Valamivel 06sszetettebb megoldds szerepel [Kulikova 2011]-ben, ahol a szerz6k az
energiafliggvénybe beépitették az aktiv konturt definidlé adattagokat, azonban a mintavételezés
véletlenszeriien elhelyezett korékbél kiinduld determinisztikus (tehat csak lokalisan optimalis) aktiv
konturszamitason alapul. Relevans megkozelitést javasolt [Ghanta et.al. 2018], ami a prior
alakmodelleket el6zetes rogzités helyett tanulds Gtjan hatdrozza meg referenciaadatok segitségével.



A drénos-robotkaros alkalmazasokban tobbnyire valds idejli megoldasra van sziikség, ezért a JPM
alapi modszerek csak korladtozottan hasznalhaték. Altaldban a takardsi jelenségek modellezék
lehetnek JPM segitségével megfelel6 adattagok meghatdrozasaval, példaul dgy, hogy az elvart
geometriai objektumhoz akkor is alacsony energiaértéket rendeliink, ha csak egy részében, de ott
nagyon pontosan illeszkedik az észlelt képi strukturara, vagy az objektummaodellt részekbdl épitjik fel,
és az egyes részeket kilon-kilon préobaljuk a képre illeszteni [Gamal 2011].
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23. Minimdlis szamu gépelési hibdt taldltam, azt azonban jeleznem kell, hogy a magyar nyelvii
tézisflizetben a 3.1. altézis leirdsa dupldn szerepel, minimdlis mdédositds mellett; a hiba az altézis
értelmezését nem zavarja.

Sajnos ez a szerkesztési hiba nem tlnt fel a tobbszords ellen6rzések soran (vélhetéen egy a
bekezdésduplikdldst  el6idézd  billentylizetkombindcié  véletlenil  el6hivasa  okozta a
szovegszerkesztémben). Erdemi kiildnbség szerencsére nincs a két valtozat kozott, stilisztikai
szempontokat figyelembe véve inkdbb a masodik allitas tekinthetd véglegesnek.

24. A 3. téziscsoportndl a két altézis 6sszevonds megfontolhato lehetett volna, viszont véleményem
szerint a nyomtatott dramkoérékkel kapcsolatos jarulékos munka és eredmények miatt a 3.1 altézis
is megdll 6ndllé eredményként

Atéziscsoportban bemutatott eredmények hatterét adé kutatémunka harom kiilonbo6z6 fazisban folyt:

1. Aramkéri elemek vizsgalata sziil6-gyermek kapcsolatban &llé objektumokat tartalmazé Jeldlt
pontfolyamat modellekkel. Kapcsolddd folydiratpublikacidk: egyszerzds Pattern Recognition
Letters cikk [11] és elektronikai technoldgiai szakemberekkel kdzésen publikalt IEEE Trans.
Industrial Electronics cikk [8].

2. Légi Lidar mérésekrdl jarmiivek és jarmdcsoportok egylttes kinyerésére alkalmas kétréteg(i
jelolt pontfolyamatmodell kidolgozasa. Kapcsolédd folydiratpublikacié: Borcs Attila
doktoranduszommal kézdsen irt IEEE Trans. Geoscience and Remote Sensing cikk [5].

3. A két el6z6 modell 6sszekapcsolasa, és az egyesitett modell kiterjesztése harom kiilénb6z6
alkalmazasra. Kapcsolddod folydiratpublikacié: egyszerz6s IEEE Trans. Image Processing cikk

[2].



Az els6 két fazis parhuzamosan folyt, a fent is emlitett kilénb6z6 tarszerzékkel. Mivel az aramkori
elemekrél sz6l6 modellvaltozat publikacidi olyan altalam kidolgozott Iépéseket és modellrészletet is
tartalmaztak, amelyek az altaldnos [2] cikkben nem szerepeltek, kiilon tézispontot hoztam létre a
megoldasnak. A légi Lidar-os modell alkalmazaspecifikus elemeinek a kidolgozasa Borcs Attila PhD
hallgatémmal kozosen tortént [5], az altalam hozzadtett modellrészletek jelentds része pedig az
altaldnos modell prezentacidja soran is megjelent [2], ezért a mdsodik fazishoz nem tartottam
sziikségesnek kalondlléd sajat tézispont létrehozasat. Végil a harmadik fazisban végzett
modellkiterjesztés, és részletes kisérleti kiértékelés Ujabb jelentds, tudomdanyos eszkdzokre épulé
munkat igényelt.
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