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Bevezet)

Az adatbanyéaszat egyik alapproblémaja a klasszifikacié, amely adott objektumok vagy
rekordok el6ére adott, kilonb6z6 osztalyokba torténé csoportositédsaval foglalkozik. Ez a
dolgozat mélytanulasi mddszerek hatékonysagat mutatja be mlholdképek Kklasszifikacios
probléméjéan.

A dolgozat elsé fejezetében bemutatom a felhasznalt adathalmazt és annak jellegzetességeit.
A masodik fejezet a projekt soran alkalmazott neuralis halot mutatja be, illetve a
hasznalt tanitdé algoritmust és annak a teljesitmény mérésére szolgaldé metrikdkat. A
harmadik és negyedik fejezetben a hiperparaméterek optimalizalasat mutatom be. El6szor
a klasszikus hiperparaméterekkel foglakozom, majd a tovabbiakban az adathalmazon végzett
augmentéaciot megvalositd transzformaciok kivalasztasaval. Az 6todik fejezetben kiértékelem
a legjobb bedllitassal tanitott modell teljesitményét, és egy tovabbi Otletet mutatok be a
modell javitasara. A hatodik fejezetben ismertetem a GAN modellt, és annak segitségével
olyan szintetikus adatotot generalok, amely az eredeti adathalmaz statisztikaival rendelkezik.
A hetedik fejezetben a generalt adatokat felhasznalom a klasszifikacios modell tanitasahoz,
majd az igy kapott eredményeket is Kiértékelem és Gsszevetem a korabbiakkal. A nyolcadik
fejezetben végul a legjobb modellt kiprébadlom egy az eredeti adathalmaztél flggetlendl
dsszedllitott teszt adathalmazon és megvizsgadlom, hogy azon milyen teljesitmény érhet6 el.
A fejezetek a feladat megoldasanak gyakorlati modszertanat kovetik, ezaltal nem csupan
az elméleti hattere ismerhet6 meg egy klasszifikacios feladatnak, hanem egy ilyen probléma
megoldasi mddszere is végigkdvethetd az olvasd szamara.

A projekt soran hasznalt Python kod: https://github.com/BenjaminToth/BScThesis



1. fejezet

A feldolgozott adat

1.1. Az adathalmaz leirasa

A szakdolgozatban targyalt adat forrasa az AID adathalmaz (lasd a Fuggelékben). Ez
egy nagyobb méretli képadatbazis, amely a Google Earth altal hasznalt felvételekbdl lett
dsszedllitva. Az adathalmaz dsszeallitasdnak célja klasszifikacios modellek tanitasa és azokkal
torténé kisérletezés volt. AID készlete 30 killonb6z6 osztalyban Gsszesen 10000 RGB képet
tartalmaz. Ezen szines képek mindegyike négyzet formaju, méretiik tébbnyire 600 600 pixel,
de el6fordul péar kivétel ami 600 10 pixeles oldalhosszusaggal rendelkezik.

A képek tobb forrasbdl szdrmaznak, mivel a Google Earth kulénb6z6 tévérzékelési
szenzorokkal dolgozik. Foldrajzi értelemben is tébb forrasrdl beszélhetiink, hiszen a Fold
killénb6z6 részeirdl valogattak a képeket, féként az Egyesult Allamokbdl, Kinabdl, Angliabol,
Franciaorszagbol, Olaszorszagbdl, Japanbol és Németorszaghol.

1.2. Osztalyok vizualizalasa
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Az adathalmaz osztalyai 30 légi tajkép kategdriat reprezentalnak. Ezek a kategoéridak
kilonb6z6 kornyezeteket és helyszineket fednek le, néhany osztaly egy-egy nagyobb
épitmenyt reprezental (stadion, templom, hid, stb), amig més osztalyok a terep milyenségét
(mezbgazdasag, erdd, tengerpart, stb) vagy a lakdovezet sdrdségét (sdrd lakotertlet, ritka
lakéterllet, stb) irjak le. A fenti képen lathato, hogy kilénbdzik a nagyitas mértéke
képenként. Ez tobbnyire osztalyok kdzotti kiildnbséget jelent, de valamennyire az osztalyokon
belll is érzékelhet6. Megfigyelheté még az is, hogy az osztalyt jellemzd része a képeknek

mindig kozépre van igazitva.

1.3. Osztalyok eloszlasa

Az adathalmazban szerepld 10000 kép nem egyenletesen oszlik el a 30 osztaly kozott. A pontos
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osztalyok

Lathato, hogy a legyakrabban el6forduld osztaly elemeinek a szama kozel kétszerese
a legritkdbbnak. Azt is fontos megjegyezni, hogy habar az adathalmaz nem szamit
Kis méretlinek, mégis osztalyonként nem sok adatot tartalmaz. A késébbiekben ezekbdl
a képmennyiségekbdl kell majd megtanulnia az adott modelleknek j6 klasszifikdcios
teljesitményt nyadjtani.



2. fejezet

Modell architektdra és metrika

2.1. Klasszifikacios halé

2.1.1. ResNet50

A projektem soran hasznalt neurdlis hal6 a ResNet50 modell volt. ResNet50 (Residual
Network 50) egy konvolucids neuralis halo, amely kép alapu objektumfelismerési feladatokra
alkalmazhatd, emellett napjaink egyik legtobbet hivatkozott mélytanulasi architekturaja.
Ez a modell 49 konvollcioés réteget és egy egy masodikként megjelené max pooling réteget
hasznal (igy adodik az 50-es elnevezés), amely backbone végén egy average pooling réteg, és
egy 1000 neuronos slrl réteg softmax aktivacioval talalhatd. Aktivacios rétegnek a modell a
konvolucios blokkok soran ReLU-t alkalmaz. ResNet50-et a rétegek szama alapjan a mélyebb
neuralis halok kozé soroljuk [2].

A ResNet innovacidja a residual blokkok hasznalata volt. A mélyebb halok esetén gyakran
felmertlé probléma az Ugynevezett eltlné illetve felrobband gradiens. Ezt a problémat
prébalja a modell a residual blokkok hasznalataval elkerilni. A modell bevezeti az ugrasi
kapcsolatokat (skip connection), amelyek Ugy kapcsolnak 6ssze egy korabbi és egy késdbbi
reteget, hogy kozottik kihagynak par koztes réteget, ezzel egy residual blokkot hozva létre.
Részletesebben, ha x a bemenet és y a kimenet egy ilyen blokknal, akkor az ugrasi kapcsolat
nélkil a blokk kimenete y = f(x) lenne, ahol f a blokk rétegeihez tartozo fliggvény. Viszont az
ugrési kapcsolat, amire jelen esetben identitas leképezéskent érdemes gondolni, még hozzaad
a kimenethez x-et, igy végul y = f(x) + x lesz. Ennek az egyszer( otletnek az a haszna, hogy
kdzelebb hozza a réteg altal megtanulhato input-output kapcsolatot.

Egy ilyen struktdraju héalozat nyerte meg a ImageNet 2015-ben megrendezésre kerllt
versenyét.



2.1.2. Kimeneti réteg cseréje

Az eredeti ResNet50-nek a feladata az ImageNet 1000 osztalyanak a klasszifikacidja volt,
ezért az utolso linearis réteg kimenetének a mérete éppen 1000. Mivel viszont az altalam
hasznalt adathalmaz osztalyainak a szdma 30, ezért a hal6zat végét mddositanom kellett Ugy,
hogy csupan 30 neuron méretl legyen a kimenet. Ez a mddositas a tanithaté paraméterek
szamanak csokkenését is okozta, egészen pontosan 25 557 032 parameter helyett a modositott
haloban mar csak 23 569 502 talalhato.

2.2. Veszteségflggveny

A Kklasszifikicios modell teljesitményét merd veszteségfliggvénynek a kereszt-entropiat
valasztottam. A modellben hasznalt softmax aktivacios fuggvénnyel ez egy nagyon gyakran
parositott veszteségfliggvény. A softmax fliggvény az inputként kapott 30 valds értékbdl a
p1:::pso Valoszinlségekkel tér vissza, és mi ennek az outputnak a pontossadgara vagyunk
kivancsiak. Legyen y; :::yso 2 T0; 1g a valodi cimkeértékek, a kdvetkezék szerint:

2

Yi= _
-0; ha nem.

; ha az eredeti input az i: osztalyba tartozik.

Ekkor kereszt-entropia veszteségfliggvény altal kapott érték

3
L= yi log, pi .

i=1
Ha a megjosolt valoszinliségek rosszul tikrozik az ismert cimkeértékeket, akkor ez a erték
nagy, ellenkez6 esetben pedig kicsi. Ha pedig teljesen pontos a predikcio, akkor a felvett
érték 0 lesz [6].

2.3. Optimalizalo algoritmus

A projekt sordn hasznalt optimalizalé algoritmusnak az Adam-t illetve AdamW-t
valasztottam. A hagyomanyos Adam-t a hiperparaméterek optimalizalasanal hasznaltam,
viszont a végleges tanitasi fazisban mar az Adamw-val dolgoztam.

2.3.1. Adam

Az Adam egy gradiens alapu optimalizalé algoritmus. Jel6ljuk X¢-vel a t. ciklusban a modell
sulyait tartalmazo vektort. A klasszikus esetben miutan az adott ciklusban kiszamoltuk a
gradiens vektort rf, az Uj sulyokat a kdvetkez6 médon kapjuk:

Xt = Xt 1 rf

8



ahol a tanulési sebességet jeldli.
Az Adam algoritmus soran szamon tartjuk a korabbi gradiensek atlaganak valamilyen
formdjat. Jeldljuk a korabbi gradiensek mozgo atlagat m-vel és a négyzetiik mozgo atlagat
V¢-vel. Minden lépésnél a g = rf(x; 1) kiszdmolasa utan a kovetkez6 szamitasokat végezzik
el:

me= 1 mg1+(1 1) O

Vi= 2 Vi1+(1 2) gf,

ahol g2-t elemenént kell érteni. ; és , hiperparaméterek (alapértelmezett beallitds: ; = 0:9,
» = 0:999) azt szabalyozzak, hogy mennyire gyorsan halvanyul el egy kordbbi gradiens az

atlagban, vagyis mennyire tekintiink a multba a mozg6 atlagok kiszamitasanal.

Ezek utan Qjra skdlazzuk az atlagokat 1 tel. Ez szukséges, hiszen mg; vy, = 0, ami azt

eredményezi, hogy m; = 0:9 0+0:1 g, = 0:1 g,, pedig g,-nek kellene lennie. Ezt Ggy kapjuk,

hogy 1 0:9 = 0:1-el leosztunk, amire a tovabbi lépéseknél is sziikségiink lesz a képlet szerint,

igy a kovetkezdt kapjuk:

My
M, =
t 1 {
Vi
v, = ———
t 1 5
Végul a sulyok megvaltozasat ezekbdl az ertekekbdl szarmaztatjuk:
Xt = X e
t= Xt 1 p()—t—+

" szintén egy hiperparaméter, amely a numerikus stabilitast biztositja (alapértelmezett
beallitas: 10 8).

Lathatjuk, hogy az algoritmus ciklusonként eltéré lépéshosszakkal dolgozik. Ha nem valtozik
sokat a gradiens, akkor nagyobb Iépéseket tesziink, viszont nagyobb valtozasok esetén kisebb,
Ovatosabb lepésekkel haladunk tovabb [4].

2.3.2. AdamW

Mélytanulas soran kildnbo6z6 regularizacios modszereket szokas hasznalni, amely a tultanitas
ellen is eredményes és a modell teljesitményét is ndvelheti. A hagyoméanyos mddszer az, hogy
a gradiens vektor kiszamitasanal végezzik el a regularizalast, viszont az Adam esetében
ez kevésbé hatasos, mint mas optimalizal6 algoritmusok esetén, mivel a mozg6 atlagokban
is szerepelni fog a regularizalas, amit a képletben szereplé = ¥.-vel leosztva normalizalunk.
Az AdamW algoritmusa ezt a problémat probalja megoldani azzal, hogy a mozgd atlagok
Kiszdmitasa utdnra teszi a sulycsokkentést. A mddositott egyenlet a kovetkez6:



e
Xt = Xt 1 P—=——F+tWt Xt 1
Oy +

w; a t id6ben a suly csokkentésnek a mértéke. Igy mar természetesen nem jelenik meg a
mozgo6 atlagokban ez a tényezd, és csupan magukkal a sulyokkal lesz aranyos. Az Adamw
algoritmusa masban nem kulonbozik a hagyomanyos Adam-tél [4].
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2.4. A modell teljesitméenyének mérése

A modell teljesitményének mérését a tévesztési matrixobol szamolt pontossag, precizitas,
szenzitivitas és F1 metrikakkal végeztem. Mivel a targyalt probléma a 30 osztallyon térténd
klasszifikalas, ezért a tévesztesi matrix mérete 30 30, jeldljiik tovabiakban C-vel. Egy cij 2 C
elem reprezentélja azoknak az eseteknek a szamat, amikor egy i osztalybeli elemet j-bél
szarmazonak prediktaltunk. Tehat a matrix atlojaban szerepelnek a helyesen klasszifikalt
esetek, azon kivil pedig a tévesztések.

A modell pontossagat a tévesztési matrix segitségével a kdvetkez6 médon szamolhatjuk:

E>
Cii
i=1
B> B
Cij
i=1j=1

Pontossag =

A maésik fontos metrika az F1 mérészam. Ennek a kiszdmolasahoz el6szor a precizitast és
szenzitivitast érdemes vizsgalni. Nézziik meg ezeket az i. osztalyra:

., _ Gy
Precizitas ostaly=iy = B
Cji
=t
e, _ G
Szenzitivitas s aly=iy = B’
Cij
Jj=1

Ezeknek a segitségével kiszdmithatjuk az i. osztalyhoz tartoz6 F1 értéket

2 Precizitas os,paiy=iy Szenzitivitas os,taly=i
Precizitas os,taly=iy + SZeNzZitivitas s cay=iy

Fl(osztalyz i) =

A projekt soran makro Fl1-el dolgoztam [7], ami azt jelenti, hogy fent kapott definialt
osztalyonként vett F1 értékek atlagat vettem

=00)
 Fliosatary=i)
Flinakey = .
(makro) 30
Nem volt sziikség sulyozott Fl-et nézni, mert a tesztel6 adathalmazban minden osztaly

elemszama egyenld. A késébbi mérések soran pontossagot és F1 (makro) értéket vizsgalok.
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3. fejezet

Hiperparaméterek optimalizalasa

3.1. Az adathalamaz megvagasa

Fontos jol megvalasztani a tanitd és tesztel§ adathalmaz aranyat. Ugy dontdttem, hogy
véletlenszer( mintavételt alkalmazok azzal a megszoritassal, hogy minden osztalybdél egyenl6
szdmu adatot teszek a teszt adathalmazba. Habar nem mondhat6 az osztélyok szerint nagyon
kiegyensulyozatlannak az adat, megis ez biztositja, hogy a nagyobb osztalyok nem nyomjak
el a kisebbek pontossaganak méréset.

Megmértem, melyik vagas adja a legjobb eredményt. Osztalyonként 20, 40, 60, 80 darab
tanit6 adatot mintavételeztem, amely a kdvetkez6 eredményeket hozta:

Vagas (tanito - tesztel6) Pontossag Loss
76% - 24% 0.7604 1.1148
82% - 18% 0.8126 0.8376
88% - 12% 0.8481 0.5902
94% - 6% 0.8592 0.5662

3.1. téblazat. A tablazatban a kulonb6z6 bedllitasokkal tanitott
modellek legjobb pontossaga és loss értéke szerepel. A tanitas
beallitasai: 50 epoch, Ir = 0.001, batch = 32, el6tanitast alkalmaztam.

Azt lathatjuk, hogy a legjobban teljesit6é modell az volt, ami a legtébb tanité adattal
rendelkezett. Ez 6nmagaban nem meglepd, viszont azt fontos megjegyezni, hogy egészen nagy
kulonbségek voltak a teljesitményekben. Ezt az okozhatja, hogy egy olyan osztalybol, amiben
kevesebb mint 300 adat szerepel, elvesziink 80 adatot tesztelés céljabdl, azzal jelentdsen
csokkentjik tanulasi lehetdségeket.

A kés6bbiekben ezt a 94% - 6% vagast alkalmaztam, viszont az igy kivalasztott 600 tesztelésre
szant képet minden lehetséges modon megforgattam 90 -al, ezzel 2400-re ndvelve a teszt
adathalmaz méretét.
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3.2. El6tanitas

Neuralis halok tanitasanal felmertlé kérdés, hogy hogyan inicializaljuk a tanithatd
paramétereket. Gyakran Véletlenszerlen valasztunk értékeket, maskor viszont el6taniott
paraméterekkel dolgozunk. Ez azt jelenti, hogy a hal6t egy masik nagyobb adathalmazon
(nehezebb feladaton) betanitjuk, majd az igy megtanult paraméterekkel kezdjuk el a sajat
tanitasunkat. Ez gyakran jobb eredmeényeket hoz és gyorsabban tanul, mintha véletlen
értékekbdl indultunk volna.

En is alkalmaztam ezt a technikit. Az ImageNet adathalmazon megtanult sulyokkal
inicializaltam a halét. Maga az ImageNet egy milliés nagysagrend(i adathalaz 1000
kategoriaval. Fontos megjegyezni, hogy a kategoriak kozott nem szerepelnek miholdkepek,
mégis alap geometriai jellemzo6k jol megtanulhatok az el6tanitas soran, ezzel elényt szerezve
egy Véletlen sulyozassal szemben. Prébafuttatassal vizsgaltam meg, hogy milyen kilonbség
mérhetd el6tanitott és tanitatlan halé kozott.

1.0

—— El6tanitott

097 —— Tanitatlan

0.8

Pontosséag
o

0.2

0.1

0.0 1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50
Epoch-ok szama

3.1. dbra. Az &bran lathat6 a két modell pontossaga epoch-onként,
ponttal kiemelve a legmagasabb felvett érték. A tanitas beallitasai: 50
epoch, Ir = 0.001, batch = 32.

Megfigyelhetd, hogy az el6tanitott modell minden ciklusban a tanitatlannal nagyobb
pontossagot ért el, és habar az 50 epoch alatt felvett maximumat késébb éri el, mégis
mutat magas (a maximumahoz kozeli) értékeket. Ez a kisérlet meger6siti, hogy a targyalt
adathalmaz esetén érdemes elGtanitast alkalmazni.
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3.3. Batch meéret

A batch méret az a parameéter, amely meghatérozza, hogy egy adott iteracié soran hany
adatpontot (jelen esetben fényképet) hasznalunk a modell paramétereinek frissitéséhez.
Elmondhatjuk, hogy altaldnosan minél nagyobb batch mérettel dolgozunk, annal simabb
konvergenciara szamithatunk, hiszen tébb adatponton atlagolodnak a frissitések. Ellenben
az a hatranya, hogy nagyobb memoriara van sziikségiink hozz4, és gyakran nem tud annyival
jobb eredményt hozni egy ilyen ciklus, mint amennyivel tobb idét vesz igénybe.

A kovetkez6 tabldzat mutatja a harom kulonb6z6 batch bedllitassal tortént futtatas
eredményeit:

Batch méret Pontossag Loss Futési id6 (1 epoch)
16 0.8493 0.6189 87 s
32 0.8592 0.5662 114 s
64 0.8601 0.5882 189 s

3.2. tablazat. A tablazatban a kulonb6z6 beallitasokkal tanitott
modellek legjobb pontossaga, loss értéke és epoch-onként vett atlagos
futasi ideje szerepel. A tanitas beallitasai: 50 epoch, Ir = 0.001,
el6tanitast alkalmaztam.

Az eredmények alapjan nem teljesen egyértelm(, hogy melyik beallitas a legidealisabb. En
végul a 32-es méretnél maradtam, mivel a 16-0s hozza képest, habar révidebb futast biztosit,
mégis 1%-kal rosszabb pontossagot mutat. A 64-es batch mérettel rendelkez6 modell az
atlagos vesztesegben alulmarad és a tobblet 75 masodperc mar nagy arnak bizonyul azért az
extra 0.1% pontossagért.

3.4. Tanulasi rata

Fontos jol megvalasztani azt az  (vagy Ir.) paramétert, amely szabalyozza a neuralis
halézati sulyok modositasi Iépéseinek méretét. Ez valaszthatd egy ¢ konstansnak, amelyen
a tanitas soran nem modositunk, vagy lehet egy valtozo is, amit valamilyen fuggvény szerint
valtoztatunk. Ezen hiperparameéter optimalizalasanal 6t kilonbozd beéllitassal végeztem
prébafuttatast. Harom konstans beallitassal (= 0:01;0:001; 0:0001), és kettd tanulasi rata
csokkentd modszerrel:
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Lépcs6zetes csokkentés

A kovetkezd algoritmus szerint jarunk el:
0:001
Hai 0 (mod 5), akkor
°0:1
ahol i az i: epoch-ot jeldli. Jol latszik, ez gy lett megvéalasztva, hogy 50 epoch alatt csokken
az  0:0001-re.

Folytonos csokkentés

Itt annyiban valtoztatjuk meg az el6z6 algoritmust, hogy minden epoch-ban elvégezzik a
megfeleld szorzast, tehat most:

Po1
0:1 szintén ugy lett valasztva, hogy 50 epoch alatt csokkenjen —a 0:1-szeresére. A

Itt P

prébafuttatasok a kovetkez6 eredményeket hoztak:

Tanulasi rata beallitas Pontossag Loss
fix 0.01 0.7155 1.3203

fix 0.001 0.8592 0.5662

fix 0.0001 0.8410 0.5886
IépcsOzetes csokkentés 0.8671 0.5394
folytonos csokkentés 0.8666 0.5410

3.3. téblazat. A tablazatban a kulonb6z6 bedllitdsokkal tanitott
modellek legjobb pontossaga és loss értéke szerepel. A tanitas
beallitasai: 50 epoch, batch = 32, el6tanitast alkalmaztam.

A lépcsOzetes csokkentés modszere hozta a legjobb eredményt, de elmondhatd, hogy a
folytonos mddszer csupan nagyon kis kilénbséggel maradt le t6le mind pontossagban, mind
atlagos veszteségben. A konstans beallitasi modellek kdzil a = 0:001-es tanulasi rataja
teljesitett legjobban. A probafuttatasoknal gyakran ezt a konstans beallitast hasznaltam,
viszont a hiperparaméterek optimalizalasa utan mar a lépcsGzetes csokkentést alkalmaztam.
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4. fejezet

Transzformaciok az adathalmazon

4.1. Transzformaciok

A neurdlis halokkal torténé képfeldolgozas soran gyakran alkalmazunk kilénb6z6
transzformaciokat a tanité adatunkon. Ezek az augmentaciék gyakran valamilyen modon
véletlent tartalmazo, adatpontonként kiilénb6z6 mlveletek. Fontos megjegyezni, hogy az
adaton elvégzett augmentéacié nem véaltoztat a hozza tartozd cimkén. Transzformaciok
alkalmazésa szdmos okbol hasznos lehet szamunkra. Boviti és valtozatossa teszi az adatunkat,
ami kis méretli adathalmaz esetén kulcsfontossagu. Jobban altalanositja a modellink
problémamegoldd képességét. Megneheziti az eredeti képek pontos karakterisztikajanak
memorizalasat, ezért a tultanulas ellen is hatasos eszkdznek bizonyul. Természetesen a legjobb
eredmény eléréséhez fontos jol megvalasztanunk, hogy mely transzforméciokat alkalmazzuk
a tanitas soran [3].

Ebben a fejezetben bemutatom a megfelel6 transzformécidkkal tértént prdobafuttatasok
eredményeit és megvizsgdlom, hogy mennyivel jobb eredményt nyljtanak, mint egy
transzformaciok nélkil, de azonos hiperparaméterekkel tanitott modell. Minden alfejezetben
egy rogzitett képen bemutatom az adott transzformaciot 6t kiilénbdzéképpen.

4.1.1. Geometriai transzformaciok

A geometria transzforméaciok a térbeli karakterisztikdjat valtoztatjak meg a képeinknek,

=z =7

transzformaciot probaltam ki, amelyek a kdvetkezdk voltak.
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Véletlen forgatés

Ez a transzformacio elforgatja a kapott képet  szdggel, ahol  egy 0 és 360 kozotti
véletlen szam. Bar lehetséges lesz(kiteni  tartomanyat, de a rovid kisérletezés utan kiderdl,
hogy ez a beéllitas adja a legjobb eredményt. Ennek természetesen van értelme, hiszen
az adathalmazban szerepl6 légifelvételek tetszéleges forgatésa egy ugyanolyan hasznalhatd
adatpont, mint az eredeti kép.

Eredmények:
Pontossag: 0:8592 ¥ 0:8994
Veszteség: 0:5662 ¥ 0:4982

Véletlen tukrozés

A Véletlen tiikrdzés jelen esetben két kiilonbodzd tikrozést jelent, egyet horizontélisan és egyet
vertikalisan. A transzformacié sordn mindkett6 tikrézést p = 0:5 valoszin(iséggel végezzik
el. Ez természetesen nem biztosit akkora valtozatossagot, mint a véletlen forgatas, hiszen
csupan négy lehetséges kimenete van egy adott képre nézve, de mégis a mérés alapjan hasznos
transzformacionak bizonyult.

Eredmények:
Pontossag: 0:8592 ¥ 0:8803
Veszteség: 0:5662 ¥ 0:4855
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Véletlen kivagas

Ez a transzformacio két véletlenszer(i dontést hoz. Az els6, hogy hanyad része legyen a
visszaadott kép az eredetinek. Ha az eredeti kép mérete T volt, akkor a visszaadott kép
a T-nek x-szerese, ahol x egy 1 és 0.8 kozotti véletlen szdm. Tehat a kapott méret T, =x T.
Természetesen végig egy négyzetrél beszéliink. A masik véletlen déntés, hogy mi legyen ennek
az Uj kisebb képnek a kdzéppontja, azzal a megkotéssel, hogy a visszaadott kép minden része
rajta legyen az eredeti képen, tehat sehol ne logjon le.

Eredmények:
Pontossag: 0:8592 ¥ 0:8872
Veszteség: 0:5662 ¥ 0:4934

4.1.2. Szin alapt transzformaciék

A szin alapu transzformaciok a képek szincsatornait modositjak. Ezekkel a modszerekkel
jol lehet az eredeti képek fényességét, kontrasztjat, szaturacidjat, stb. megvaltoztatni. A
kovetkez6 transzformaciokat probaltam ki:

Szinzaj

értékét egyszerre maddositja (véletlenszer(ien). A modositasok mértéke kulon-kilén nehezen
meérhetd, de a PyTorch eszkozeit hasznalva egy 0 és 1 kozotti skalan konnyen szabalyozhato.
Rovid Kisérletezés utan itt is kedvezd eredmények szilettek.
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