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1. Bevezetés

Az emberiség a kezdetek 6ta komoly munkét fektet azon
tevékenységek automatizalasanak kutatdsédba, amelyek lehetdséget
nyujtanak az életmindség javitasdra, az élet idGétartamanak
meghosszabbitasira. A modern vildg egyre tbb olyan feladat
ellatasat koveteli meg, amelyek az ember szamaéra tilzottan
egysikiak, monotonak (mint pl. az éllandé videokameras
tavfeliigyelet, vagy egy gyartosor elemeinek a nap huszonnégy
orajaban mindségbiztositis céljabol torténd monitorozasa), illetve
nem, vagy csak részben végezhetbek el egyszerli, bioldgiai
adottsdgainkbol kifolydlag (pl. a repiilésirdnyitdssal, gépjarmfi
navigacidval kapcsolatos feladatok, vagy az orvosi képalkotas). Ezen
feladatok jelentSs részének gépesitése részben, illetve egészben
vizualis informdcié hasznositdsara épiil, ezért a feldolgozas
modszereinek javitasa a feladatot ellato berendezések fejlesztésének
elengedhetetlen  kovetelménye. Az emberi tevékenységek
Osszetettsége  folytan  automatizdldsukhoz az lemne a
legcélravezetdbb, ha a feladatokat megvalositd eszkdzoket mind
szenzorialis, mind algoritmikus szempontbdl az emberi érzékekhez
és logikus gondolkodashoz hasonlatos arzenallal szerelhetnénk fel. A
feladat nehézsége abban rejlik, hogy a gépesitendé feladatok
tobbsége nem egyszeriien csak az informacié feldolgozisat, hanem
annak bizonyos foku ,, megértését” koveteli meg. Egy targy, pl. egy
teniszlabda azonositisa szamunkra, emberek szdmdra teljesen

természetes, észrevétlen folyamat. Igy még akkor sem okoz gondot
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kivenni egy darabot egy labddkkal teli zsdkbol, ha az egyes labdik
hatdrai egy erts esti sziirkiilet miatt nem latszanak rendesen. A
feladat szamunkra banalis, hiszen mar ismerjiik a labda formajat,
nagysdgrendi méretét.

Ezen példat a képi értés nyelvezetére leforditva két megfigyelést
is tehetiink. Egyrészt kijelenthetd, hogy a magas szintli meta adatok
rendelkezésre ' édllasa (a labda fizikai tulajdonsigainak el6zetes
ismerete) jelentds mértékben segiti a feladat végrehajtasat.
Maéstészrdl azonban megallapithato, hogy az ezen, top-down
rendszerii megkézelités sikere az azt kiegészitd, alacsonyszintti,
bottom-up elv alapjan szerzett informaciok (fizikélisan latmi a
labdakupacot, ezen adatok feldolgozasat mér a retina csatornidkban
megkezdeni) nélkiil nem lehet sikeres, mert ezek szolgaltatjak azokat
dz alapegységeket, amelyen a magas szintii értelmezés végbemegy.

A fentebb az automatizalds kapcsdn felsorolt feladatokhoz a ma
elérhetd, legpontosabb algoritmusok tobbségét a top-down, illetve
bottom-up modszerek segitségével szerzett informaciok hatékony
fuzidjat is megvalositd emberi latérendszer inspiralta.

Valdsziniileg érre a tényre vezethetd vissza, hogy miként a
vizudlis  informacidk latérendszerben zajlé, alacsonyszintli
feldolgozasardl mar szamos ismeret a rendelkezésiinkre all, ugy
pixel szintr6l kiindulo képfeldolgozasi feladatok kutatisa is
el6rehaladottabb stddiumban van. A szemantikus beagyazas, illetve a
komyezeti informaciok hatékony, absztrakt reprezentacidjanak

felderitése azonban a mai napig alapvetd kérdés mind a latérendszert
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kutat6 neurobioldgusok és pszicholégusok, mind pedig a gépi
latassal foglalkozo6 kutatdk szamara.

Célom, hogy doktori munkammal eléremozditsam a kiilénb6z6
modalitast  informaciok  fizidjara  alapulé  képi  értés
tudomanyteriiletét. Disszertaciomban a hangsilyt egy olyan bottom-
up elvii, moduléris szegmenticié kutatisira helyeztem, amely a
klaszterezés folyamata soran 1étrejévéd osztdlyhierarchia kiilénbdzé
szintjein és pontjain ad lehetGséget top-down elvil, ‘szemantikus,

illetve feladat specifikus informaciok befecskendezésére.

ElsSként egy olyan eljarast dolgoztam ki, amely gyorsan képes
magas felbontdsi képek szegmenticiGjara. A magas felbontis
hasznilatit az indokolja, hogy segitségével a szegmenticié
kimenetébdl olyan részleteket is kinyerhetiink, amelyek méretiikbsl
adddoan kisebb pixelszami képeken nem jelennek meg. Ezen tébblet
informaciok elbsegitik a kiilonbdzo felismerési-, és klasszifikicios
feladatok pontosabb mikodését, és kiszélesitik a top-down
moédszerekkel elérhet6 tudds felhasznalasanak lehetBségeit. A fizikai
képmeéret novelésének hétranya, hogy a feldolgozandé adatoi(
mennyisége is nd, amely negativ hatdst gyékorol a szegmentacids
algoritmusok futdsi idejére. Ezen probléma athidalisira olyan
keretrendszert  konstrudltam, amely parhuzamositott belsd
szerkezetébdl kifolyolag ki tudja hasznilni a sokprocesszoros
szamitogép architektirdkban rejld magas szamitdsi kapacitist. A
keretrendszer magjat a mean shift algoritmus [6] inspiralta; melyet a

tovabbi sebességndvekedés érdekében kiegészitettem egy kvazi-
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véletlen elven miik6dé mintavételezési eljarassal, illetve olyan
osztalydsszevoné 1épést alkottam hozzd, amely hatékonyan képes a
tiilszegmentacié csokkentésére. Mindezeken feliil bevezettem egy

eljarast, amely csokkenti a parhuzamositasbol fakado tébbletmunkat.

A misodik kutatdsi teriiletem egy olyan, adaptiv mintavételezési
eljards megalkotdsara fokuszalt, amely a kép tartalmanak (content)
lokalis jellemz6i alapjan dolgozik. (A képtartalomban taldlhatd

kiilonbségek intuitiv szemléltetését az 1. szamu abra tartalmazza.) -

1. 4bra Egy intuitiv példa a kép tartalmanak mennyiségében megjelend
kiilonbségek szemléltetésére. Fizikailag mindkét kozolt kép 14,5 megapixel
felbontdsi, azonban mig a bal oldalon egyetlen objektum jelenik meg
homogén hattér el6tt, a jobb oldali kép rengeteg aprdlékos részletet
tartalmaz.

Kutatdsomnak két célja volt: egyfel6l a szegmentacié futasi
idejének minimalizaldsa a képtartalom fliggvényében, egyszersmind
kimenet minGségének azonos szinten tartdsa a naiv (tehét az Gsszes
képponton dolgoz6, mintavételezést nem tartalmazo) eljarassal. Ezen
célok teljesitéséhez nem csak a mintavételezéshez hasznalt elemek

szamanak, hanem ezek topografikus pozicidinak meghatarozasa is
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sziikség van. A problémik megoldisira egy autondm médon
miikodd eljarast alkottam, amely ezen feladat megolddsan tul egy
darab paraméter értéke alapjan valdsitia meg a mintavételezést és
ebben tirolja az osztilyok és a pixelek kozétt fennallo kotés
erésségét is. Ezaltal a rendszer reprezenticidja témér moédon
képezhetd le, igy moéd nyilik magas pixelszdmi képek
szegmentaciojara is. Ez a stratégia arra is lehetoséget biztosit, hogy a
pixeleket a sziniik és térbeli pozicijuk alapjan hozzdjuk leginkabb
hasonlité osztalyokhoz rendelhessiik hozzd. Ezen adaptiv modszert a

fent ismertetett parhuzamos keretrendszerbe illesztettem be.

2. Vizsgalati médszerek

Az algoritmus megtervezésében a kernelsiiriiség-becslés, a
mintavételezés, a Gaussi vegyes modellezés, a szintérelmélet, a
hasonlésdgi metrikdk és' a péarhuzamositott algoritmusfejlesztés
teriiletein elérhet6 szakirodalomra timaszkodtam.

Az algoritmusom vizsgalatat kezdetben azon harom leggyakoribb
mérési szempont figyelembevételével végeztem, amelyek feltétleniil
szitkségesek az objektiv kiértékeléshez. Ezek a futdsi idd (azon
idotartam, amely alatt a szegmenticié végbemegy), a Kkimeneti
pontossdg (kiilonbozé metrikak segitségével szamithaté, amelyek az
adott képhez tartozd alapigazséghoz (ground thruth-hoz)
viszonyitjak az algoritmus Kimenetét) és a fizikai felbontds (a
képpontok szamaval egyezik meg).

A munkdm sordn kiemelten figyeltem arra, hogy a mérések

eredményei dsszevethetéek legyenek az irodalomban publikalt
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algoritmusok azonos mutatéival, ezért a kimeneti mindséget értékeld
teszteket nyilvanosan elérheté adathalmazokon [12][13][14]
végeztem el. Ezek eldnye, hogy szabvanyos metrikdkat
(Segmentation Covering [15], Probabilistic Rand Index [16],
Variation of Information [17], F-measure [18], Average Precision
[19], illetve a Fragmentation [14]) kinalnak egységesitett
keretrendszereken beliil.

Sajnos azonban ezen adathalmazok arinylag alacsony felbontast
képeket tartalmaznak, ezért csak korlatozott mdédon hasznalhatéak
fel a fent felsorolt mdsik két szempont kiértékeléséhez, az ezen
adathalmazokon mért minéségi mutatdk pedig nem terjeszthetéek ki
linedris médon nagyobb felbontasi képekre. A probléma kezelésére
két tovabbi, valés koriilmények kozott késziilt, killonbozé méretil
objektumokat megjelenité, nagyfelbontasi képeket tartalmazé
képhalmazt allitottam Gssze. Az elsd halmaz 15 darab képbdl all,
amelyeket 6t kiilonbszd felbontasban vizsgaltam (1. tablazat).

Az Extended Graphics Révidités Felbontis Felbontas
Array elnevezése megapixelben (MP)
Wide Quad WQXGA 2560 x 1600 4,1MP
Wide Quad Super WQSXGA 3200 x 2048 6,6MP
Wide Quad Ultra WQUXGA 3840 x 2400 9,2MP
Hexadecatuple HXGA 4096 x 3072 12,6MP
Wide Hexadecatuple WHXGA 5120 x 3200 16,4MP

1. tiblizat A pdrhuzamos Keretrendszer sebességének kiértékeléséhez
hasznilt nagyfelbontisGi képek névkonvencidi és az ezek altal jeldlt
képméretek.
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Az  algoritmus  skélazédasanak  vizsgalatahoz  sziikséges
méreseket 6t kilonbozé6 GPGPU-n (dltaldnos felhaszndldsi céhi
grafikus szdmitdsi egység — general-purpose computing on graphics

processing units) végeztem el (2. tblazat).

Eszkoz e

Orajel Meméria Szé&mltasi
neve BIocesszuik frekvencia mérete képesség
szdma

8800GT 112 1500 MHz 1024 MB 1:1
GTX280 240 1296 MHz 1024 MB 1.3
82070SG 240 1440 MHz 4096 MB 1.3
C2050 448 1500 MHz 3072 MB 2.0
GTX580 512 1544 MHz 1536 MB 2.0

2. tiblizat A pérhuzamos keretrendszer skalazodasanak kiértékeléséhez
hasznalt GPGPU-k legfontosabb paraméterei.

A 15 eleml képhalmazon végzett mérések meghdsitették azon
hipotézisemet, hogy a mintavételezéssel dolgozd, veszteséges
szegmentacids algoritmusok megfelelé kiértékeléséhez sziikséges
egy negyedik mérési szempont, a képtartalom figyelembevétele.
Ezen okbdl kifolyolag dsszedllitottam egy masodik, 10 megapixel
felbontasu képekbdl allo, 103 db elemet tartalmazé képhalmazt. A
korabbi mérésekkel szemben a kiértékelés 6 dimenzidja immar nem
a felbontasban, hanem a képek tartalmdban jelentkezd kiilsnbségek
altal a futasi idére gyakorolt hatds volt.

Accelereyes altal fejlesztett Jacket [22] eszkoztarat hasznaltam. A
statisztikai elemzéseket MATLAB illetve Microsoft Excel [23]

segitségével végeztem.
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3. Uj tudomanyos eredmények

L Téziscsoport: Bottom-up elvii  képszegmenticios
eljardas  pdrhuzamositdisa  és  megvaldsitdsa
sokprocesszoros architektiurdn.

Mara a fogyasztoi piacokon elterjedt fényképezogépek és az
okostelefonok tébbsége is sokmegapixeles fényképeket készit. A
gépi latasban — kovetkezésképp a szegmentacios feladatokhoz is —
hasznélt algoritmusok jelentds részére igaz, hogy futdsi idejiiket
erbteljesen befolyasolja a bemeneti adathalmaz mérete, azaz a kép
felbontasa. A képméret novekedése melletti azonos futdsi idé
fenntartasahoz sziikséges az egyre erdsebb futtatasi kornyezet,
nevezetesen a gyorsabb processzorok hasznalata. A szamitasi
teljesitmény eddig bevett modszere, vagyis az Orajel frekvencia
emelése a kizelmilltban azonban problémakba iitkozott. Ezek oka a
magas hédisszipacio, illetve azon tény, hogy tranzisztorok
gyartastechnoldgidja mostanra a fizika hatarait feszegeti. A
teljesitmény iranti igény ezzel szemben téretlen, ezért a nagy
miiveletigényil szamitasok kiszolgdlasahoz fejlesztett eszkozok — igy
a digitdlis jelprocesszorok (DSP-k), a felhasznalé A4ltal
programozhaté kapu-tombsk (FPGA-k), illetve a GPGPU-k -
tervez0i a processzormagok szamanak ndvelésével vélaszoltak
felmeriilt kihivasra. Az 1 rendszerek nyujtotta teljesitmény
kihasznaldsdnak azonban sziikséges eldfeltétele a parhuzamositott
algoritmikus héttér, melynek megteremtése azonban kozelrl sem
magatol értetddo.

A szerz6 vonatkozo publikdcidi: [2], [3], [4].
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1.1. Parhuzamositottam a mean shift szegmenticios eljarast,

amely ezaltal képessé valt a sokprocesszoros szamitogép

platformok nytjtotta tébbletteljesitmény kihasznalasara.

e

A mddszert Kiilonbdzd altalanos céld szamitisokat végzé

grafikus feldolgozo egységekre alkalmazva megmutattam,

hogy a parhuzamositas révén elért sebességnivekedés a

_Relativ gyorsulds a CPU-hoz képest

100 e e e
processzormagok szimdval aranyosan skalazodik.
(R, 50
Olyan szegmenticiés keretrendszert alkottam, amely
szimultdin modon, t6bb darab kernelen végez mean shift O Sso0GT T GTX280 | SI0705G C20%0 GTX580
iterdcidkat.  Ezen  rendszert implementiltam  egy | 1‘;}‘,’“"‘@'1‘4’:5 2090 | 771 77,14 176,61 268,39
sokprocesszoros architektirara, és kiil6nb6z6 st BT TE 16,46 nss | w17
-t | gyorsulis
processzorszami kartyakon végzett mérések segitségével '“2;':15:; 1n3s | 3888 I 40,00 82,34 12006

kisérletileg igazoltam, hogy a parhuzamos mddon miik6dd
> ’ ; 2. abra A mean shift mag CPU-hoz képest mért atlagos gyorsulasi értékei a
keretrendszer jelentdsen gyorsabban dolgozik, mint a kiilénbozé szami processzorokat tartalmazé Kértyakon.
szekvencialis valtozat, tovabba, hogy a feldolgozoegységek

: o i : 2. | itasbél fakado tdébblet ka elemzésé
szaméanak novelésével tovabbi gyorsulas érhetd el. A 2. abraa L pirhu e tsbol A k2 oRtobh et nkaelematscn

keretrendszer magjanak CPU-hoz (Intel Core i7-920 tipus, e s T LR .2 DoEY ¥ AL} eeysrerre g samitolt

2.66GHz-es magorajel) viszonyitott atlagos gyorsulasat kergelekgatlagdhozmhépestertil Aol RazamicisCuigenylo

mutatja meg az egyes kirtyakon, kernelek korai termindlisaval 1gy lehet jelentds

- sebességnovekedést elérni, hogy ekozbem a kimeneti

minéség az irodalomban altalinosan hasznalt metrikdk
alapjan alig csokken.

Az vizsgilat eredményeként azt taldltam, hogy a

blokkprocesszalas jellemz6ibdl adodéan egyesével nem

lehetséges a szaturalt modusok 1j kernelekre torténé cseréje.

Ezért sajat (abridgingnek, azaz roviditésnek, vagy levdgdsnak
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elnevezett) médszert dolgoztam ki a parhuzamositasbol
fakadd tébbletmunka csékkentésére. A mddszer kimeneti
mindségre, illetve firtasi idére gyakorolt hatasat a Berkeley
Szegmentaciéos Adathalmazon [12] (3. abra), és egy
nagyfelbontasi képeket tartalmazé halmazon (4. ébra)
vizsgaltam meg.

0,59
0,58
0,57 +
0,56
i
5 055
7
3

- E 0,54

k=

0,53

0,52

3. dbra A parhuzamosan mikédd keretrendszer kimeneti mindségének
alakulasa kiilonbozé parametrizaciok mellett az F-measure mérdszam
alapjan. h, és h, egyenként a térbeli, illetve szintérbeli savszélességeket, 4 az
abridging paramétert jeloli.
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8 (p)

&

: 17_920 BEDOGT GTX280 SI708G C050 GTXss0 |
weAeGS 18,15 610 194 1,63 138 157
;r\"l.li: 3683 1169 440 397 3.33 2467 i

4. dbra Egy megapixel klaszterezéschez sziikséges atlagos futasi idok az

egyes

kartydkon, (illetve a CPU-n) az abridging paraméter (4)

fiiggvényében. A kimeneti mindség kiilonbsége a két bedllitas kozott 3%.

1.3. Hatékony, parhuzamos osztilysszevoné algoritmust

alkottam, amely topografikus elrendezés, illetve a szin
alapjan képes szegmentalt képek tilszegmentacidjanak
csokkentésére.

A kép tulszegmentalasa a képfeldolgozasban jol ismert
[71[8] és széles korben alkalmazott [9][10][11] eszkoz. A
modszer elénye, hogy megkiinnyiti a mind a magas-, mind
pedig az alacsonyszintii feldolgozas segitségével megszerzett
tobbletinformacié rendszerbe fecskendezését, ezaltal a
véglegesitett osztdly struktira kialakitisa az adott feladat
szempontjdbdl értelmezett hasonlosagi szabalyok. alapjan
torténhet  meg.  Olyan,  4ltalinos  felhasznélhat6

osztilydsszevond mddszert alkottam ¢és implementaltam,
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amely péarhuzamositott mddszerrel hatarozza meg az
osztalyok szomszédossagi informacidjat és  szinbeli
hasonlosagat. Az 5. 4dbra a bemeneti képen végzett
szegmentdciés fizis és az azt kovetd dsszevonas kimeneteire

mutat egy példat.

5. abra A bementi képet (bal oldal) elészor homogén tulajdonsagokkal
rendelkezd osztalyokba soroljuk (kézépen), majd azon klasztereket, amelyek
szin, illetve szomszédsdgi informacid alapjan hasonldak, dsszevonjuk (jobb
oldal).

I Teéziscsoport: Adaptiv, a kép tartalmdhoz idomulo
mintavételezési eljdrds nemparametrikus
képszegmenticichoz.

A kép felbontasa magatdl értetddé modon kozvetleniil
befolyasolja az adott szegmenticids eljaras futdsi idejét, illetve
kimentének pontossagat. A veszteséges elven miik6do algc;ritmusok
esetében ezen két érték megvaltozdsinak okai azonban nem
kizérdlagosan a felbontasban keresenddk, mert a val6s koriilmények
kozott késziilt képek altal hordozott informacié mennyisége és

topografikus eloszldsa erésen heterogén (lasd 1. abra). Ezen okbdl
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kifolyélag a pusztin a képfelbontas alapjan mert eredmények a
bemenet tartalmi tulajdonsagaitél figgben torzulhatnak.

A komplexitds szempontjabol az elsddleges prioritds a
mintavételezett elemek szaméanak csokkentése, ezzel egyidejilleg
azonban szem eldtt kell tartanunk, hogy az alul-mintavételezés a
részletek  elvesztéséhez, a  tlil-mintavételezés  felesleges
tébbletszamitasokhoz vezet. Ezen probléméakat a kovetkezékben
felsorolt médokon oldottam meg.

A szerz6 vonatkozo publikdcidja: [1).

I1.1. Definidltam egy, a mean shift eljarasban implicit médon
kiszamitott bizonyossigi értéket, amely heurisztikaul
szolgadl az adaptiv mintavételezéshez, egyszersmind
dnmagaban elégséges timpont a képpontok Kkimeneti
osztilyainak meghatirozasahoz.

Olyan, egyetlen paraméter altal vezérelt megoldast
alkottam, amely térbeli, és szintérbeli tavolsag alapjan
regisztxélja' egy adott pixel és egy osztalyt jellemz6 modus
kozitti kotés erosségét. A modszer felhasznalasaval elérhetd,
hogy 'minden pixel a hozzd leginkabb hasonlé
tulajdonsagokkal rendelkezd osztilyba rendelodhessen. Az
eljards kozponti eleme a kotésbizonyossdgi érték (bond
confidence value), amely a szegmenticié soran implicit

modon keriil kiszamitasra.
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IL.2. Kidolgoztam egy, a kép tartalmi elemeit figyelembe vevo

mintavételezési  eljdrast, amely a szegmenticié
elérehaladtival parhuzamosan, adaptiv médon hatirozza
meg a kivalasztandé mintak térbeli pozicidjit és szimat,
és egy sajat, nagyfelbontisii, illetve nyilvanos
- képadatbazisok felhasznilisival numerikusan igazoltam,
hogy az adaptiv eljdras kimeneti mindségének
mérdészamai a legelterjedtebb metrikik tekintetében kozel
azonosak a mnaiv (osszes - képponton futé) mddszer
mutatéival, azonban szamitasigénye jelentdsen
alacsonyabb annal.

Olyan adaptiv sémat alkottam, amelyben a mintavételezeés
gyakorisagat a kép lokélis tulajdonsagai hatarozzak meg. A
sérﬁa a homogén képi régickban kevés, nagy savszélességii
kernelt indit, igy a szegmentacié ezeken a régidkban
kiilnSsen gyorsan végbe megy, a szintérben inhomogén
régidk esetében pedig nagyobb szdmu, kisebb savszélességil
kernelt indit ilyen moédon meglrizve az itt talélhato
részleteket a kimenetben. A mintavételezésbdl kifolydlag
cstkken a szamitasi-, és memoriaigény, igy lehetové valik a
nagyfelbontasu képek szegmentacioja is.

A kimenet minGségét atfogd moddon értékeltem ki a
szakirodalomban  leggyakrabban  haszndlt =  metrikak
[14][15][16][17][18][19] és szegmentaciés adatbazisok
[12][13][14] segitségével. A kimeneti eredmények alapjan

kisérleti uton mutattam meg, hogy a felhaszndlt
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mintavételezési séma ellenére a kimenet mindsége

osszemérhetd a szakirodalomban megtalalhato, mean shifire
épiilé modszerekével.

Az algoritmusom futasi idejének kiértékelését egy 103
darab nagyfelbontasu képet tartalmazo adatbazison végeztem
el. Mivel ezen adathalmazhoz nem érhetd el kézzel készitett
referencia, ezért human alanyok szubjektiv értékelése alapjan
meghatdroztam az ezen halmazon legjobb mindségi
kimenetet adé parametrizaciét a legnépszeriibb, nyilvanosan
is elérhetd, mean shift alapt szegmentdcids eljarashoz [20],
illetve az ezen kimenethez leginkibb hasonlé kimenetet
eredményezé bedllitist a sajat keretrendszeremhez. Az ezen

parametrizaciok mellett mért futdsi idoket a 3. tablazat

tartalmazza.
Atlagos futasi ids (mp) .,
Atlagos
Javasolt Referencia Referencia gyorsulas
rendszer (Gyors bedllitis)  (Naiv bedllitas)
Atlag 18,01 320,01 T 23366,06 18,58
Szoras/ 10,73 277,46
(Relatly)  (59,59%) 86,71%) IERE L]

3. tiblazat A 103 elemet szdmlalé, 10 megapixeles képeket tartalmazd
adathalmazon mért futdsi id6k. Az atlagos gyorsulds az altalam alkotott
keretrendszer és a referenciaként hasznalt algoritmus gyors beéllitdsa kozotti
kiilonbséget jeldli.
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I1.3. Nagyfelbontisi képeken mért futasi idok segitségével, és
egy, a képek tart#lmi komplexitisinak jellemzésére
bevezetett, sajit mérészam Kkorreliciéanalizisén keresztiil
igazoltam az algoritmus adaptivitisit, tehat, hogy a
kevésbé komplex képek szegmentalasa rovidebb ideig tart.

Definidltam egy szubjektiv, percepciéra alapulé (kappa-
indexnek elnevezett) mérbszamot. Ertékét egy adott képre
humin résztvevok altal adott osztilyzatok atlagaként
hataroztam meg, akiket arra kértem, hogy osztilyozzdk a
hasznos képtartalom mennyiségét egy 1-t6l S-ig értelmezett
skalan gy, hogy az 1-es érték jelentése , kevés dolog, illetve

L ouT}

sok, nagy homogénnek tekinthetd régio, , szellGs” kép”, mig a
skdla masik vége a ,sok kivehetG részlet, gazdag
informdcidtartalom, ,,zsufolt” kép” leirassal jellemezhetd. A
kappa-indexet 15 résztvevé altal adott osztalyzatokat
kidtlagolva hatdroztam meg a 103 elemet tartalmazd,
nagyfelbontasti képhalmaz minden egyes elemére, majd ezen
értékek — tehdt az atlagos osztdlyzatok — alapjan hdrom
alosztilyba soroltam a képeket (4. tablazat — az informéacio
mennyisége az A alosztalyba, sorolt képekben a legkevesebb,

a C alosztilyban a legtobb).

P N
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Atlagos futési idé (mp)

i Kemelek
Javasolt  Referencia  Referencia Atlag(])§ dtlagos Képek
(Naiy  @yorsulis .= " szima

Gyors
rendszer o dilitas)  bedllités)

Aosztily 12,85 204,22 23273,47 15,54 599,43 30
Bosztdly 14,84 344,63 23371,93 22,24 674,38 45
Cosztdly 28,62 404,49 23455,82 15,96 1011,18 28

4. tiblazat Az 4tlagos tartalommennyiség alapjan létrehozott, 10
megapixeles képeket tartalmazé alosztdlyokon mért futasi idé eredmények.
Az itlagos gyorsulas az altalam alkotott keretrendszer és a referenciaként
hasznalt algoritmus gyors bedllitasa kozotti kiilonbséget jelsli.

A telijes adathalmazon mérve az egyes képek
képekhez megéllapitott kappa-indexek koézotti korrelacié
értéke 0,694, amely alatdmasztja az erds Osszefliggés
fenndllasit a humin résztvevok dltal jelolt tartalom
mennyisége, illetve az algoritmusom altal feldolgozott

tartalom mennyisége kozott.

4. Az eredmények felhasznalasi teriilete

A disszertacioban Osszefoglalt algoritmusok koztes lépésként
alkalmazhaték szdmos kiilonboz6 mintaillesztési, objektum
felismerési, objektum detekcids, illetve magas szintli. képi értést
megvalosité  képfeldolgozasi, illetve gépi latasi feladatban. A
szegmentdcios eljarast két alkalommal mar sikerrel alkalmaztam

kiilénbdz6 valés problémak megoldasahoz.

Az elsd alkalommal a rendszer a gyalogos d&tkelShely

detekcioban [4] keriilt felhasznalasra, ami a Bionikus Szemiiveg



19 GYORS, TARTALOMFUGGO KEPSZEGMENTACIO

Projekt [24] egyik kulecs feladata. Ezen kezdeményezés célja
személyre szabott segélynyijtas vakoknak és gyengén latoknak a
kiilénbdzd mindennapi feladataik soran. A rendszer kdzponti eleme
egy hordozhatd késziilék, amely multimodalis informacié (igy pl.
GPS koordinatak, vizualis adatok, illetve kdmyezeti zajok) alapjan
képes objektumok (pl. piktogramok, bankjegyek, kozlekedési
jarmiliszamok, vagy ruhak és azok szinének) és kiilonbdz0 szituacidk,
kémyezetek (pl. a megélloba beallé busz, vagy az otthon/utca/iroda)
azonositasara. A kiilonb6z6 szenzoridlis bemenetekrl szarmazd
informéciok dinamikus médon integralhatok az algoritmusomba pl.
az osztilybsszevonast befolyasolé szabdlyok forméjaban. Igy péidaul
amikor a rendszer a GPS koordindtik alapjan lokalizdlja a
felhasznalé poziciojat, az algoritmusom altal hasznalt szabélykéﬂyv
automatikus modon kivalaszthatja azokat az elemeket, amelyek a
pozicidhoz kapcsolédé komplex, adott (szinl, vagy formaju)
objektumok (pl. lampaoszlopok, feliratok) létrehozasat detekcidjat

segitik, tovabba sziirik a hamis pozitiv elemeket.

A jelenleg elérheté okostelefonok bizonyos példanyai méar nem
csak a szenzoridlis arzendl fteriiletén rendelkeznek komoly
potenciallal, hanem mobil GPU-kkal is fel vannak szerelve, melyek
parhuzamositisban rejlé képességeit az dltalam megalkotott

keretrendszer képes kihasznalni.

A masodik hasznalati esetben a keretrendszerem a Digitélis
Holografikus Mikroszkép Projekt [25] egyik korai prototipusaban

keriilt felhasznélasra. Ezen projekt egy olyan (hardver és szoftver)
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komyezet megalkotasat tiizte ki célul, amely autoném moédon képes
valés idejli vizminBség monitorozas® megvaldsitasara. Hogy
biztositsa a vizben taldlhato részecskék (pl. por, pollen, algak), azaz
az eldtér robusztus detekcidjat, szegmentaciojat és klasszifikaciojat,
a berendezés végleges verzidja tobb forrasbdl (igy szines-, illetve
fluoreszcens mikroszképidval rogzitett képeken, és egy teljesen 1j
mddszer, a szines digitdlis holografikus mikroszkopia segitségével
elddllitott volumetrikus adatokat tartalmazé metszeteken) dolgozik
majd. A szegmentdcios algoritmusomat ezen, kiilénbozd kép
karakterisztikit  eredményezé  adatforrdsok  koziil  sikerrel

alkalmaztam szines mikroszkopi, illetve fluoreszcens mikroszkopi

felvételek feldolgozasdra [26]. Mivel a projekt keretében késziils

berendezés erre a feladatra épitett célhardveren fog megvalosulni, a
back-end tartalmaz sokprocesszoros architektirat, amelynek
hasznélata a keretrendszerem alapvet§ képessége. Mivel az
algoritmusom altal hasznalt tulajdonsagtér csatorndi a felhasznalé
valasztasanak tirgyat képezik, a késGbbiekben a pontossig
javitasanak érdekében az egyes szenzorok altal szolgéltatott

bemenetek kozos, kotegelt feldolgozasra is lehet6ség van.
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