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1. Az értekezés a bevezetést kévetd fejezetében a Jelolt didhéjban bemutatja az alkalmazott
mddszerek matematikai alapjait. Itt egy révid leirdsa jelenik meg a klasszikus Markov
modelleknek, a Markov alapu szegmentdcionak, illetve a Jelélt pontfolyamat modelleknek.
Sajnos ez a fejezet nem elég részletes ahhoz, hogy a témdt mélyen nem ismerd olvaso ebbdl
megérthesse az alkalmazott matematikai modszereket. Példdul a Jelolt tébbszér emliti, hogy
az adathalmazdnak egy részét tanitdsra haszndlja, ugyanakkor ennek mikéntje nem deriil ki
érdemben sem itt sem késébb a doktori miibdl.

A bevezet6 két fejezetben valdban csak roéviden esik sz6 Markovi modellek paraméterbedllitasral,
néhany relevans szakmai referencia megemlitésével [90], [91]. Ugyanakkor a dolgozat tovabbi
fejezeteiben a konkrét modellek ismertetése utdn visszatérek a paraméterbecslés kérdéseire: mind a
3. fejezet (tobbrétegli Markov mezdék) mind a 4. fejezet (tér-idébeli jelolt pontfolyamat modellek)
végén egy-egy alfejezetben (3.4, illetve 4.4) Osszefoglalom az aktudlis modellek
paraméterbeallitdsdnak a folyamatat:

3.4 fejezet. A tobbrétegld Markov mez6s modellek adattagjai parametrikus striségfiggvényekbdl
allnak 6ssze. Példaul az L*MRF modellben az f;(s) jellemzd a hattér régidkban Gaussi, mig f,.(s) Beta
eloszlast kovet (Figure 3.2 (c) és (e)). Ezeknek a s(ir(iségfliggvényeknek a paraméterbecslése standard
(példaul Matlab-ban is implementdlt) maximum likelihood becsl6 eljarasokkal elvégezhetd néhany
kézzel felcimkézett tanitoképrdl 6sszegyljtott mintahalmazon (1 abra). A prior simasagi tényezd
bedllitasara a szakirodalombdl ismert stratégiakat hasznaltam [73], mivel ezek a hiperparaméterek
altaldban széles tartomanyban, a konkrét adatoktdl és jellemzGvalasztastol fliiggetlenil megbizhato
mUkodést biztositanak (bar megemlitettem, hogy a szakirodalomban erre is léteznek automatikus
becsl8eljarasok [136]). Az LMRF modell esetén a tovabbi hiperparaméterek (a korrelacids ablak v és
a mozgob ablak [ oldalmérete) beadllitasa kisérleti Uton tortént. Erre a disszertacidban csak rovid utalds
taldlhato, viszont a kapcsolédé publikdcid [12] részletezi a folyamatot: kilénb6z6
paraméterbeallitadsokkal kiszamoltuk és dbrazoltuk a kapott F-score értékeket (2. abra, balra, forras:
[12]), majd az optimalisnak bizonyult v = 7, [ = 7 konfiguracidt valasztottuk. A CXM modellnél az
eljaras intenzitdsmodelljének hibajat rajzoltuk ki a Gaussi keverékeloszlas kilonb6zd
komponensszamai fliggvényében (2. dbra, jobbra, forras: [13]).

4.4 fejezet: A jelolt pontfolyamat modellek (JPM) esetén szintén meg kell hataroznunk az objektumok
adatfligg6 és prior energiatagjainak a szabad paramétereit, valamint a tobbszoros sziiletés-haldlozas
optimalizacids eljards paramétereit. A prior és az optimalizaciés paraméterek meghatdrozdsa itt is



szakirodalmi bevett gyakorlatok (best practice) alkalmazasaval tortént f6ként [87] alapjan, mig az
adattagok meghatdrozasanak elveit 4.4 fejezet utolsé bekezdése tomoren leirja.

Az 5. fejezet szintén jel6lt pontfolyamat modellekkel foglalkozik, itt a paraméterbeallitds modszerei
megegyeznek a 4. fejezetben leirtakkal, ezért nem részleteztem kilon a disszertaciéban. Ugyanakkor
a bedgyazott JMPP modell tesztelése soran a [2] publikaciéban tobb alkalmazas tobb kulonb6zé
paraméteréhez is abrdzoltam a precizitas (precision, Pr), fedés (Recall, Rc) és F-score gorbéket a
relevans dinamikatartomanyaikon, amit a 3. dbra az épliletdetekcids és jarmiidetekcids példak egy-egy
paraméterére mutat be.
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1. dbra Az L3MRF model adatfligg6 energiatagjaiban hasznalt eloszlasok meghatarozasa a tanité mintakbol szarmaztatott
hisztogramok alapjan Expectation Maximization eljarasokat alkalamzva
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2. dbra: Balra: az L3MRF model teljesitményértékei a hiperparaméterei kiillonboz6 beallitasai mellett (v korrelacids ablak és |
keresési ablak oldalhosszai) [12] Jobbra: a CXM eljaras intenzitdsmodelljének hibdja a Gaussi keverékeloszlas kiilonb6z6
komponensszamai fliggvényében [13]
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3. dbra Az EMPP [2] modell teljesitménye két kiilonbozE alkalmazas, két valasztott paramétere valtoztatdsa soran: balra az
épuletdetekcid, arnyékleirdjanak paramétere, jobbra: Lidar alapu jarm(idetekcié kils6 evidencia jellemz& paramétere
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2. Formai szempontbdl az egyetlen aggdlyos pont az anyag mérete. A doktori szabdlyzat 100
oldalban maximdlja az értekezés tartalmi részét, ami ebben az anyagban 140 oldal. Az egész
dolgozat kézel 200 oldalas, a fliggelékekkel, illetve a tartalomjegyzékkel egyiitt. Ez ugyanakkor
nem egy tulsdgosan bébeszédlire eresztett stilus eredménye, hanem annak, hogy a Jeléltnek
nagyon sok eredménye sziiletett az elmult idészakban, és ezeket foglalta éssze az anyagba.

A dolgozat készitése soran komoly mérlegelés utan alakitottam ki a végleges terjedelmet. Egyrészt nem
szerettem volna egyik altalam fontosnak tartott eredményt sem teljesen elhagyni, ugyanakkor
tulzottan 0Ossze sem tudtam tomoriteni a tdrgyaldsukat, mivel az MTA MTO doktori
kovetelményrendszerének 1. pontja kimondja, hogy ,Az értekezés [a kordbban publikalt]
eredményeket egységes jeldlésrendszerben és szemléletben foglalja 6ssze, beleértve az eredmények
el6zményeit pontos irodalmi hivatkozasokkal, az eredmények helyét a szakterileten, valamint
dttekinthets bizonyitdsukat, igazoldsukat részletes levezetésekkel”. A fentieken tul a szabdlyzat
valdban elGirja, hogy , Az értekezés érdemi fejezeteinek terjedelme ne haladja meg a 100 oldalt” .
Esetemben a bizonyitasok kisérleti uton torténtek, az ezeket bizonyitd 6sszehasonlité tablazatok,
szoveges elemzések és demonstracios abrak jelentésen novelték a terjedelmet. Ugyanakkor arra
Ggyeltem, hogy amennyiben az érdemi fejezetekbdl kihagyjuk a bevezetést, az ismert matematikai
hattér bemutatdsat és a konkluzidt, és csupdn a négy téziscsoport hatterét leird 3-4-5-6 fejezeteket
szamitjuk bele, ezek egylttes hossza nem haladja meg a 100 oldalt (21-120 sorszamu oldalak a
disszertacidban).

3. [3. fejezet, L3AMRF] A korrelacio alaptval kapcsolatban az a kérdésem, hogy itt az éleket miért
nem taldljuk meg? Ha ugyanis két egymdstol egyenes éllel elvdlasztott homogén terlilet van a
képen, ott az él irdnydba mutato offset eltoldssal (os) kivdgott képszegmens korreldcidjanak
magas korreldcids csucsot kellene adni. Ugyanakkor a képen csak a mozgd objektumok, illetve
a nagy homogén teriiletek emelkednek ki korreldcios csucsként.

A dolgozatbeli 3.2(f) abra (itt az 4. dbra jobb oldali képe) egy korrelacié alapu ,,mozgasmaszkot” mutat,
ahol fehérrel az alacsony korrelaciéju (mozgd objektum), feketével a magas korrelaciéju (hattérhez



tartozd) lokalis képrészleteket jeloltem. (Lehet, hogy ez a jel6lés félreérthets volt a disszertacidban).
Amint azt a 4. dbra is mutatja, képeken a parallaxis miatt ,elcsiszott” parhuzamos élek esetén létezik
olyan offset érték, ahol magas az 6sszehasonlitott régiok korrelacidja, ezért ezek nem keriilnek ra a
mozgdsmaszkra, hanem statikus régiokként keriilnek megjellésre. A modell feldllitaskor tett kezdeti
feltevések szerint az objektumok elmozduldsa nagyobb, mint az offset keresési ablakdnak a sugara, igy
amozgod objektumok régidi helyesen alacsony korreldcidval fognak rendelkezni. A jellemzé hibdja, hogy
a homogén statikus régidknal a normalizalt keresztkorrelacié érzékennyé valik a zajra, igy ezek hamis
pozitiv taldlatokat adnak a jellemz6 altal szolgdltatott mozgasmaszkhoz.

A 4. dbra bemutatja a parallaxis miatt elcsuszott statikus él (fenn) és a mozgé alakzat (lenn) okozta
intenzitaskilonbségek korrelacid alapu megkilonboztetésének a folyamatat.
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4. dbra Bal oldalon: a két regisztralt kép kilonbségképe ( f;(s) jellemzs). K6zépen: a mozgd korrelacids ablak kilénbozé
offset értékeihez tartozé korreldcids értékek gorbéje, két olyan pixelhez, amit a bal oldalon lathaté intenzitds-kilonbségkép
valtozasnak jeldl. A felsé pixel a parallaxis miatt elcsuszott statikus él, mig az alsé egy mozgd alakzat része. Jobbra: a mozgd
korrelacios jellemzd térképe (a dolgozatbeli 3.2(f) dbra), a nyil vége mutatja az elébb két pixelt, melyek kéziil a statikus él
hdttérpont, mig a mozgo alakzat el6térpont lesz.

[3. fejezet, CXM] A kérdésem ennél a példanal az, hogy hogyan értelmezhet6-e az algoritmus egy
téli és egy nyari felvételen pdron, ahol a vegetacid drasztikusan kiilonbozik?

Bar téli-nyari képpdrjaink nem voltak a kutatas soran, elvi akaddlydt nem latom az ilyen helyzetek
kezelésének, hiszen az f;(s) leirébdl szarmaztatott P(f;(s)|bg) Gaussi keverékeloszldssal jellemzett
energiatényez6 az el6forduld intenzitasparok egyiittes eloszlasat méri a két képen, tehat akdr nagyon
kiilonboz6 értékparokhoz is tartozhat magas gyakorisag, igy magas fitnesz érték. Persze amennyiben a
téli képen az egész taj fehérnek latszik a hd miatt, a leird alacsony informaciétartalommal fog
rendelkezni.

A kérdés tovdbbi részletei a kutatécsoportunk szadmara is érdekesek, ezért a kozelmdultban
benyujtottunk a Lechner Tuddskdzpont Urtavérzékelési Osztalyaval kozosen egy kapcsolédd
palydzatot, ami ha tdmogatdst nyer, a CXM moddszeriink széleskorl tesztelését is el fogjuk végezni
kiilonféle évszakokban készitett (irfelvételeket 6sszevetve.



4. [4. fejezet, tIPM] Itt az lenne a kérdésem, hogy mennyire limitdlja az algoritmus alkalmazdsdt,
ha a képet felhGs idészakban készitették, azaz az drnyékok nem ldtszanak?

Az épiletek jelenlétét tobb kiloénboz6 jellemz6 felhasznaldsaval is igazolhatjuk, az arnyék ezek kozil
csupan egy, ami bizonyos esetekben sokat segithet, mdskor akdr el is hagyhaté. A [10] publikdcidban
mutattunk arnyékmentes képeket is, melyen az algoritmusunk jol m(ikodott, ilyen példaul az Abidjan-
i képpar (5. abra)

Proposed mMPP method

5. Gbra Epiiletdetekcié az Abidjan képpdron

Egy adott képhalmazhoz a 47. oldalon ismertetett rugalmasan konfiguralhaté jellemz6fazios
algoritmussal lehet kilonb6z6 éplletprototipusokat definidlni, itt a nem relevans jellemz&k
kihagyhatok. Példaul a BUDAPEST képparon az egyik prototipus kizardlag a piros tet6szin alapjan
detektdlja az éplileteket, mig a masik az élkép és az arnyékok egyiittes jelenlétét ellenérzi, Abidjan
esetén pedig a gradiens alapu 6nmagaban alkalmas a tet6k elkiilonitésére. A fentieken tul [10]-ben
haszndltunk egy negyedik, Ugynevezett tet6homogenitas jellemz6t is.

5. [4. fejezet] A masodik példa Inverz Szintetikus Apertura Radar (ISAR) képek kiértékelése. Ez a
példa szamomra nehezebben volt dttekinthetd, mert nagyon hidnyzott egy rovid fejezet az
ISAR képek hatterérdl és tulajdonsagairdl, a feladat nehézségeirdl.

Az olvasénak valéban lehet itt hidnyérzete, azonban az ISAR képalkotds meglehetésen bonyolult
folyamat (és kiviil esik a disszertacio targyan), amivel nem szerettem volna tovabb névelni a fejezet
terjedelmét. A kozolt eredmény egy 2010 és 2012 kozott futd Eurdpai Védelmi Ugynokség altal
finanszirozott projekthez kapcsolddik (APIS), amiben tobb neves ISAR képalkotdssal foglalkozd
kutatécsoport is részt vett, tobbek kozott a Pisai és a spanyol Alcala-i Egyetemekrél, és a feladat
relevanciajat 6k validaltak.

A [7] folydiratpublikacidoban egy valamivel részletesebb bevezet6 elemzést kdzllink az ISAR képalkotds
alapjairdl és kihivasairdl, amely tdrszerz6m, a Pisai Egyetem Radar laboratériumanak kutatdja, Marco
Martorella segitségével késziilt. A radarképek analizise soran a szegmentdlashoz felhasznaltuk az ISAR
képfeldolgozas szakirodalomban elterjedt log-normal megkéozelitését [White & Williams, 1999]. A mért
amplitudéértékeket logaritmikus skalan vizsgaltuk (6. dbra), és az egyes osztalyok modelljeit ebben a
logaritmikus amplitudétérben Gaussi eloszlassal irtuk le, aminek érvényességét a 7. dbran bemutatott
sajat kisérleteim is igazoltak. A 6. abra szintén megfigyelhetd, hogy a karakterisztikus jellemz&pontokat
okozd Ugynevezett dominans visszaver6 fellletek (,dominant scatterers”) a logaritmikus
tartomanyban is j6l kivehetdk (Giusti et. al., 2011).



A képfelismerési feladat bonyolultsagat tapasztalatom szerint redlisan demonstraljak az itt bemutatott
6. dbra képei mellett a disszertacié 4.3 fejezetében és C.2 fliggelékében bemutatott abrdk és az

Osszehasonlité eredmények.

Referencia:

(Giusti et. al., 2011) E. Giusti, M. Martorella, and A. Capria, “Polarimetrically-persistent scatterer-
vased automatic target recognition,” IEEE Trans. Geosci. Remote Sens., vol. 49, no. 11, pp. 4588—
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6. abra ISAR képek szemléltetése: (a) egymdst kbveté képkockdk 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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7. dbra A logaritmus tartomdnyban dbrdzolt amplitudéértékek hisztokgramja egy 18 képkockabdl dllé képsorozaton. Az
el6tér (foreground) és hattér (background) régidkat manudlisan kiilénitettiik el demonstrdcios célbdl.

6. [5. fejezet, EMPP, éplletdetekcids példa] A Jel6lt itt is alaposan kihaszndlja pl. a tetd
geometriat, illetve a rajta levé kéménynek még az arnyékat is. Ugyanakkor egy ennyire
célirdanyosan behangolt algoritmusndl felmeril a kérdés, hogy a generalizdcids képessége
mennyire marad meg, mennyire alkalmazhaté valamilyen paraméterében mas képi inputokon

azonos feladatra

A jel6lt pontfolyamat modell (JPM) fontos tulajdonsaga az energiafliggvény modularis felépitése, ami
a hatékony optimalizacids mddszerek alkalmazhatdsaga mellett azért is hasznos, mert a tervezés sordn
jél elkilonithet6k a kiilonb6z6é modellezésbe bevonni kivant tényezék: példaul az adatfliggd
objektummegijelenés és a féként geometriai tudasunkbdl levezethetd prior interakcids kényszerek. Az



adattag (A(u) a (2.21) képletben) toébbnyire alkalmazds-specifikus, tehdt mdas modell sziikséges
éplleteknél, aramkori elemeknél, vagy flamingdknal, és egy alkalmazasi terileten belll is
lecserélhetjiik vagy periodikusan valtogathatjuk az adattagokat a megvaltozott koriilmények
flggvényben, ahogy azt a 4. kérdésnél korabban részleteztem. Ugyanakkor a prior energiatag (I(u, v)
a (2.21) képletben) akar valamennyi el6bb emlitett alkalmazasnal ugyanaz (vagy részben ugyanaz)
lehet megegyezd paramérekkel. Elterjedt példaul az objektumok atlapolédasat binteté tag (2.22)
képlettel definidlt vdltozata, amely a dolgozatban bemutatott szinte valamennyi JPM modellben
szerepelt a prior energia egyik résztagjaként.

A dolgozatban bemutatott példakban az automatikus modellvalasztdst, és megvaltozott jellegli
prototipusok elsésorban kézimunkdval szerkesztett (,,handcrafted”) jellemz6kon alapultak. Itt fontos
mindenekel6tt megemliteni, hogy a dolgozat 3-5 fejezeteiben bemutatott munka nagyobb, alapozé
része még a ,deep learning” éra el6tt, illetve annak kezdetén folyt, amikor természetes valasztasnak
szamitott ez a megkdzelités. Ugyanakkor napjainkban a mélytanuld haldzatok elterjedése kézenfekvd
lehet6ségeket ad az adattagok altaldnosabb helyzetekben torténé hatékony felirdsara is. Példaul, az
egyszerliség kedvéért, tekintsiik az épiletdetekcidhoz hasznalt tetdszin jellemz6t. Itt a dolgozatban
azzal a feltevéssel éltem, hogy a piros tet6k régidi egy egyszer( szinszliréssel is kinyerhet6k: el6bb
binarizdltam a képet, majd az illesztett téglalap adattagjat a 8. dbran lathaté mddon a belsé R, rész
fehér és a T, rész fekete pixelinek ardnyaval definidltam (a dolgozat 46. oldalan ezek a fi5° és f50
jellemzG6tagok.)

8. dbra egyszerti szinsziiréssel miikdé tetészegmentdcio, majd a szegmentdlt kép alapjan felirthato objektum-energidat
meghatdrozo R, és T, képrégick

Altaldnosabb esetben azonban a 8 &bran latottakhoz hasonlé binaris objektum/héattér maszkok
kiilénb6z8, szemantikus szegmentacidét végzé mélytanuld haldzatokkal (példaul U-Net-tel) is
generalthatdk. Megfelel6 mennyiségl és minGségli tanitdadat rendelkezésre allasa esetén a szin- vagy
arnyéksz(rdén alapuld ad-hoc jellemz6definicids rész akar ki is kiiszobolhetd az adattag felirasa sordan,
a bemutatott jelolt pontfolyamat modell (JPM) t6bbi elemének valtozatlanul hagydsa mellett. Hasonld
madon tanithaték a kémények, és egyéb objektumok vagy részobjektumok is, ekkor a modell
altalanositasanak a mindsége a neurdlis haldzat altalanositd képességétdl fligg. (Li et.al 2019) néhany
honapja bemutatott egy megoldast uthaldzat-kinyerési feladatra, amely a fenti elveken nyugszik. U-
Net-tel detektdlt egy zajos Utmaszkot, amit a JPM modellel adattagjaba épitett be.

III

A Birdldi kérdés altal érintett altalanos ,beagyazott jeldlt pontfolyamat modell” (BJPM, vagy angolul
EMPP) bevezetésének az volt a f6 motivacidja a részemrél, hogy egy bonyolult hierarchikus
szemléletben is képesek legylink konkrét alkalmazasok széles korét egységesen kezelni. A modell
strukturdlis elemeit és az energiaoptimalizacids algoritmust ezért absztrakt szinten definidltam és
implementaltam, mig a kiilonb6z6 alkalmazasok felé egyszerd interfészeket biztositottam, lehetévé
téve a megvaltozott kortilményekhez, vagy felhasznalasi teriilethez igazitott rugalmas adaptaciot. A
BJPM modell adott alkalmazadshoz vald illesztéséhez harom modellelemet kell csak kilon-kilon



megadni, minden mas egységes: 1) Mindegyik alkalmazas esetén definidlnunk kell az adatfliggd
jellemzGket a szil6 és a gyermek szint(i adattagok kiszamitasahoz — akar a dolgozatban bemutatott
handcrafted megkozelitéssel, akdr mélytanuld eljardsok felhasznaldsaval. Ezen felil meg kell
hatdroznunk a 2) gyermek-sziil6 interakciokat és 3) az objektumcsoportokba tartozas szabdlyait az
objektum-konfigurdcid-szegmens tavolsag definialasan keresztil, ezek a dolgozatban szintén eseti
maddon torténtek, de itt is lehet tanuld eljdrasokat bevezetni, amire a kovetkez6 kérdésnél még
részletesebben kitérek.

Referencia

(Li et.al 2019) Tianyu Li, Mary Comer, Josiane Zerubia. Feature extraction and tracking of CNN
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7. Egy filozdfiai kérdés: hogyan lehetne automatizdlni, vagy félautomatikussd tenni egy
tulajdonsdgokon, geometridkon, hierarchidkon alapulé gondolkoddst ugy, hogy az emberi
leirdsi szintet még megtartsa, ugyanakkor az implementdcidja fdjdalommentesebbé vdljon?

A kérdés bar altalanosan feltéve tényleg filozofiai, egyes tartalmi részei jol konkretizalhatdk.

Kezdeném az BJPM el6z6 pontban is felsorolt alapvet6 alkalmazas-specifikus feladataival. Az adattagok
kézi jellemz6valasztasanak kikiiszobolésére az el6z6 valaszomban javasoltam egy lehetséges
megoldast mélytanulds alapu szemantikus szegmentdciok felhaszndlasaval. A sziil6-gyermek kapcsolati
energiatagokat, valamint az objektumokcsoportokat kialakitd energiatagokat meghatarozd
kényszerfeltételek szintén kialakithatdk tanulas Utjan, az egy sziil6hoz tartozo gyermekek vagy az adott
csoporthoz tartozé objektumok geometriai/szin/textira paraméterei k6zott végzett korrelacids vagy
hisztogram alapu vizsgalattal, kézzel ellen6rz6tt referenciaadatokbdl kiindulva. Példaul autés forgalmi
helyzeteket vizsgalva a tanitdmintakbdl is kinyerhets, hogy az objektumok azonos orientacidja jé
csoportosité tényez6, de példaul az objektumok szine és mérete nem relevans. Itt a konkrét
alkalmazasokat szem el6tt tartva érdemes azt is atgondolni, hogy egy adott esetben egy bonyolult
hierarchikus modellhez megfelel6en cimkézett tanitéhalmazt tényleg fajdalommentesebb-e generalini,
mint néhany jellemzG6t kikisérletezni és ezekre néhany logikus szabalyt felirni. Természetesen a
mérlegelésnél az is kérdés, hogy a mddszert tapasztalt szakemberek paraméterezhetik, vagy célunk,
hogy barmilyen felhasznald azonnal tudja 6ket hasznalni egyedi helyzetekben is.

A kérdés bonyolultabba valik, ha az altalam is vazolt bedgyazott pontfolyamat modell (BJPM)
funkcionalitdsat ki akarjuk béviteni, példaul a hierarchiaszintek novelésével. Ennek az automatizalasa
mar nem csak szamitdgépes latassal kapcsolatos vizsgalatokat igényel, hanem ontoldgia modellezést,
azaz egy adott feladatra vonatkozd fogalomalkotdst, fogalomfeltérképezést is: meg kell hatdrozni
példaul, hogy hany hierarchikus szinten értelmezheték a vele kapcsolatos részfeladatok egyaltalan. Itt
ismét felmeril, hogy a bonyolultabb hierarchidhoz a referenciaadat (ground truth) generalasa is egyre
bonyolultabb és dragdbb/hosszadalmasabb feladat is lehet.

8. A mdsik kérdés, hogy ezek a mddszerek mindségben jobbak-e a megfogalmazott
tulajdonsdgokat nem tartalmazd, emberi nyelven nem kériilirhaté neurdlis hdlézatos
megolddsoknadl?

A dolgozatban err6l a kérdésrél valdban kevés szd esik, mivel a tézisek alapjat képez6é tudomanyos
publikdcidk kozlése soran mindig a cikkbekildés idején legjobbnak tartott aktudlis szakirodalmi



eljarasokkal szemben igyekeztem igazolni az Uj eljarasaink el6nyeit. A Markov mez8s és a jelolt
pontfolyamat modell (JPM) alapli megoldasok (példaul az épiiletdetekcids mddszerek) kifejlesztése
még a mélytanuld megoldasok berobbandsa el6tt tortént, az akkor ismert rivalis state-of-the-art
madszerek sokkal kevésbé épliltek gépi tanuldsra. Kivételt képez a CXM hosszutavu valtozdsdetekcids
modell (1.2 tézis), amelynek kiértékelésekor harom neuralis halézat alapu megoldassal is tortént
Osszevetés: Hopfield [131], Parzen [132] and MLP [133, 134], itt az altalunk javasolt nem-neuralis
megoldas jobb eredményeket adott ugyanazon az adathalmazon tanitva és tesztelve a mddszereket.
A 6. fejezetbeli legujabb, Lidaros eredmények szakirodalmi kdrnyezete szintén tartalmaz neuralis halds
modszereket, melyek elemzése és részben az Uj modellekkel szembeni 6sszehasonlitasuk is
megtortént.

Természetesen az érintett témateriiletek mai atfogd elemzése mar szinte sehol sem nem kerilheti
meg a deep learning mddszereket, kiilondsen a tavérzékelt adatok feldolgozasa esetén, ahol nagy
mennyiségl adathalmaz és referenciaadat egyarant rendelkezésre all az ipari szerepl6knél. A 2.3
fejezetben szerepel is egy rovid Osszevetés a Bayesi modellek és mélytanulasi eljarasok
hasznalhatésagardl a megcélzott teriileteken. Altalanossagban elmondhatd, hogy a JPM-en alapuld
modellezési folyamatban a neuralis halds megolddsokndl sokkal inkdbb haszndlhaté a geometriai
tudds, top-down modellezési képesség. Mivel nem feketedobozos technikdkat kapunk, azok limitacioi
is jobban korulirhatdk, igy a hibak bekovetkezésére jobb becslés kaphatunk, illetve célzottan
dolgozhatunk a modellek fejlesztésén a sziikséges iranyban. A JPM maddszerek bar feladatspecifikusak,
azonban a megszerzett modellezési tudas gyakorlat hatékonyan atvihet6 egyik feladatrél a masikra.

A Birdléi kérdésre még néhdany relevans Uj mélytanuldasos mddszert megemlitenék a tavérzékelési
terlletrGl: (Liu et al 2018) hierarchikus CNN modellt javasolt éplilettet6k megtaldlasara és befoglald
téglalapokkal torténd kozelitésére, kilonbozé felbontasu képeket és kilonbozé méretl éplileteket is
feltételezve. A cikkben szereplé eredmények igéretesek, de sok hamis negativ talalatot tartalmaznak.
llyen hibdkkal én is taldlkoztam a mddszereim fejlesztése kdzben, de a hamis negativ taldlatok oka sok
esetben konnyen megtaldlhatd volt analitikus eszkdzokkel, és Gj ad-hoc jellemz&kdn alapuléd djabb
prototipus-modellek kifejlesztésével jelentGs részben orvosolni tudtuk a hibdkat. Ez a konstruktiv
megoldas a feketedobozos neurdlis hdlézatos modellnél kevésbé tlnik jarhatd utnak, tipikusan Uj
tanuldst, gyakran Ujabb adatok bevonasat igényli, és a siker igy sem garantdlt. (Vakalopoulou et al
2017) a SegNet mélytanuld halézat eredményeit kombinalja hagyomanyos él-jellemzékkel egy
feltételes Markov mez6s (Conditional Random Field, CRF) modellben, és egy korlatozott méreti
adathalmazon megmutatja, hogy geometriai (szoft-)kényszereken alapulé szabalyok figyelembe
vétele valéban javitani tud a neurdlis hdlés eredményeken. Két friss rovid konferenciacikk bemutat;ja,
hogy optikai képek elemzésén tul a mélytanulas alkalmas lehet 3D éptletmodellek rekonstrukciéjara
(Teo 2019), és valtozasdetekcios feladatok (Yuan et. al 2019) megoldasara tavérzékelt képeken —
ezeknek a modszereknek a részletes analizise, hasznalhatésaganak felmérése és tovabbfejlesztése
azonban a teriileten dolgozd kutatdkozosség (kozel)jovSbeli feladatai kozé tartozik.

A Markovi és a mélytanuldsos moddszerek Otvozése tdvérzékelt adatelemzéshez sajat és a
kutatélaboratoriumunk jovGbeli tervei kozott is szerepel, tobbek kozott kdzponti témaja a kordbban
mar emlitett, Eurépai Urligynokséghez benyujtott palyazatunknak is.

A dolgozatban a CXM modellel 6sszehasonlitott neuralis halézatos és nemparametrikus stir(iség-
modellez6 megoldasok
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9. Azegyik elénye az itt bemutatott modszereknek bizonydra az, hogy itt 50-80 annotdlt képpel,
és algoritmus fejlesztéssel eljutunk egy olyan szintre, ahova a neurdlis hdlozatok taldn
eljutndnak 5-10 ezer annotdlt képpel.

Ezzel a megdllapitassal egyetértek. A valddi termelési folyamatban (példaul a teljes orszagrol
negyedévenként készitett m(iholdképes felmérés osztdlyozdsa soran a Lechner Tudaskozpont
Urtavérzékelési osztalyan) is fontos feladat lehet a modellek gyors konfiguralhatésaga, marpedig tobb
ezer U] tanitdminta generaldsa rendkivil idG- és er6forrasigényes feladat, mig néhany szabaly felirdsa,
és jellemz6k néhany annotdlt kép alapjan torténd félautomatikus beallitdsa gyakorlattal rendelkezé
operatoroknak sokkal gyorsabb lehet.
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