22

HORVATH Viktor Gyizi, BARSI Arpid: (:“Vf[)z'/mfﬁ/i.rweréf okostelefonnal, konvolricids neurdlis haldgatok segitségével

Uthiba-felismerés okostelefonnal,

konvolucids neuralis haldzatok segitsegével
HORVATH Viktor Gy6z6', BARSI Arpad

Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem, Epitémérnoki Kar, Fotogrammetria és Térinformatika Tanszék

E-mail: horvath.viktor.gyozo@emk.bme.hu

DOI: 10.30921/GK.77.2025.4.3

Absztrakt

A mély neuralis halozatok alkalmazasa napjainkban jelentds fejlodést mutat, szamos tudomanyos és gyakorlati problémakorben kinal
hatékony megoldasi lehetéséget, a mérnoki jellegii feladatoktol egészen a tarsadalmi jelenségek elemzéséig. Kiilondsen kiemelt
szerepet kapnak a képalapu adatok feldolgozasaban, amelyek rogzitésére a modern okostelefonok kdltséghatékony és széles kdrben
hozzaférhetd eszkdzként szolgalnak. Az tthaldzatok allapotanak megfigyelése €s monitorozasa olyan teriilet, amely szamottevéen
profitalhat az emlitett technologiak integracidjabol, hiszen a relevans vizudlis adatok gytjtése és feldolgozasa révén részletes és
megbizhat6 informaciok nyerheték az aktudlis allapotokrol. A kutatas keretében olyan kisérleti technologiai leiras késziilt, amely
bemutatja a terepen torténd adatgyiijtés folyamatat okostelefon alkalmazasaval, majd az igy 1étrejovo adathalmaz feldolgozasat mély
neuralis halozat segitségével. A feldolgozas eredményei megfeleld vizualizacios modszerekkel keriilnek bemutatasra, tovabba kisérlet
torténik azok érvényességének vizsgalatara és validalasara.

Abstract

The application of deep neural networks has undergone significant advancement in recent years, offering effective solutions across a
wide spectrum of domains, ranging from engineering tasks to the analysis of social phenomena. Image-based inputs hold a particularly
prominent role in these applications, with modern smartphones serving as cost-effective and widely accessible tools for capturing
visual data. Road network monitoring and condition assessment represent domains that can considerably benefit from the integration
of such technologies, as the collection and processing of relevant visual information can yield detailed and reliable insights into current
conditions. Within the scope of the research, a pilot technological description is developed, outlining the process of field data
acquisition using smartphones, followed by the processing of the resulting dataset through a deep neural network. The outcomes of
this processing are presented using appropriate visualization methods, accompanied by an attempt to examine and validate their
accuracy.

hozzajarul a kozlekedésbiztonsag noveléséhez és az uthalozat
fenntarthatobb kezeléséhez

1. Bevezetés

Napjainkban a gépi latas (computer vision, CV) teriilete
rendkiviil dinamikus fejlddést mutat, amelynek hatterében a
mesterséges intelligencia (artificial intelligence, Al), valamint a
gépi tanulas (machine learning, ML) és kiilonosen a mélytanulas
(deep learning, DL) terén bekovetkezett attorések allnak. A
neuralis halozatok mara a kozati kozlekedés szamos teriiletén

A szamitogépes latas kialakulasa az 1970-es évek kdrnyékére,
egy Stanford Egyetemen megvalositott projekthez kothet. A
projekt keretében kifejlesztették az elsé olyan 6nallé mikodésre
képes robotot, amely bizonyos mértékben érzékelni tudta a
kornyezetét. Bar azota a technologia jelentos fejlodésen ment
keresztiil, e korai kezdeményezés lefektette a szamitogépes latas

a}tlkfillmalzasra .kerulnek: az . onvezetd _]a'rmuv'ek alapjait. (Dobson, J. E., 2023).
érzékeldrendszereiben, az  intelligens  forgalomiranyitd
rendszerekben, valamint az uthalozat allapotanak A szamitogépes latds eredeti célja az volt, hogy a rendszer

monitorozasaban. A mesterséges intelligencia és a szamitégépes
latés igy fokozatosan a kozlekedésbiztonsag és a kozlekedés-
szervezés mindennapi eszkozeivé valnak. A gyakorlati
alkalmazasok koziil kiemelkedik az uthibdk automatikus
felismerése, amely lehetévé teszi a gyors karbantartasi
beavatkozasokat, valamint a jarmiivek fedélzeti rendszereiben
mikodo vezetéstamogatd megoldasok, amelyek valdos idében
érzékelik az utviszonyokat ¢s a forgalmi helyzetet. A
kozeljovoben varhatd, hogy ezen technologiak integracioja

kornyezetérdl olyan modon szolgaltasson informaciot, amely a
rendszer szamara feldolgozhato. Lényegében a feladat a valos
vilag absztrakcidja, amelyet legtobbszor az elektromagneses
sugarzas mérésével €s rogzitésével valositanak meg. Az ehhez
hasznalt érzékelok kozé tartoznak a hagyomanyos kamerdk, a
LiDAR ¢és a RADAR rendszerek. A szamitogépes latas teljes
teriilete arra az alapelvre épiil, hogy megprobalja utanozni az
emberi rendszerek mikddését — ahogyan sok mas technologia
is (példaul a neuralis halozatok).

2025/ 4 (77. évE)

GEODEZIA ES KARTOGRAFIA


https://doi.org/10.30921/GK.77.2025.4.3

HORVATH Viktor Gyizi, BARST Arpid: (//Tflfi/;zzf/%/jymei*é\‘ okostelefonnal, konvolricids neurdlis haldgatok segitségével

A szamitogépes latas folyamata négy {6 1épésbdl all az irodalom
szerint: (Elgendy, 2020)

1. Bemeneti adatok (Input data): A rendszer elsédleges
forrasai a képek és videok (az utobbi esetében egyes
képkockak), amelyek a kornyezet vizualis informacioit
kozvetitik a feldolgozd rendszer szamara.

2. Elofeldolgozas (Preprocessing): Az adatok elokészitése
annak érdekében, hogy a késébbi feldolgozasi 1épések
szamara megfeleld formatumban alljanak rendelkezésre.
Ide tartozik példaul a képek normalizalasa, atméretezése,
szintér-atalakitasa, zajszlirés és egyéb standardizald
miiveletek.

3. Jellemzok kinyerése (Feature extraction): Aképekbdl olyan
relevans tulajdonsagok kinyerése torténik, amelyek alapjan
a rendszer kiilonbséget tud tenni kiilonb6zd objektumok
vagy mintdzatok kozott. Ez a 1épés kulcsfontossagu a
tovabbi tanulas és dontéshozatal szempontjabol.

4. Gépi tanuldsi modell (Machine learning model): A
korabban kinyert jellemzdk alapjan torténik a modell
betanitasa, amely képessé valik osztalyozasra, felismerésre
vagy eldrejelzésre. Ez lehet példaul egy konvolucios
neuralis halozat (convolutional neural network, CNN),
amely azonositja az objektumokat a képen beliil. (Zaidi et
al. 2025)

Ez a struktara jol parhuzamba allithaté az emberi latoérendszer
mikddésével, ahol az érzékelés, feldolgozas, felismerés és
reakci6 szintén hasonlo, egymasra épiild 1épésekbol all.

2. Konvolucids neuralis halozatok
algoritmusai objektumok
felismeréséhez

Az objektumfelismerés a szamitogépes latas egyik feladata,
amely két fo célt foglal magaban: egy vagy tobb objektum
lokalizélasa egy képen, és az egyes objektumok osztalyozasa.
Ezt ugy valositjak meg, hogy a megtalalt objektum koré egy
befoglalo téglalapot (bounding box) rajzolnak az elére jelzett
osztéllyal egyiitt. Ez azt jelenti, hogy a rendszer nem csak a kép
osztalyat josolja meg, mint az osztalyozasi feladatok esetén,
hanem az adott objektumot koriilvevé befoglald téglalap
koordinatait is. (Liu, L. et al, 2020)

Az objektumfelismerést osztalyozasi problémaként modellezziik
ugy, hogy a bemeneti képbdl minden lehetséges helyen, rogzitett
méretii ablakokat vesziink, majd ezeket az ablakokat egy
képosztalyozé halozatnak adjuk be. A legtobb CNN algoritmus
abban kiilonbozik, hogy hogyan hatirozza meg a jellemzdket.
Mivel az objektumfelismerést osztalyozési problémaként
kezeljik, a sikeresség nagymértékben filigg az osztalyozas
pontossagatol.

Ahhoz, hogy megértsiik a mélytanulas-alapt rendszerek
munkafolyamatat az objektumok felismerésében, meg kell

vizsgalnunk, hogy milyen altalanos keretrendszert kovetnek. Az
objektumfelismerd rendszerek miikddése tobb, egymasra épiild
komponensbdl all, amelyek koziil az els6 a régidjavaslat (region
proposal) generalasa. Ebben a 1épésben egy algoritmus vagy
mélytanulasos modell segitségével keriilnek meghatarozasra
azok a képrészletek (region of interest, ROI), amelyek a rendszer
feltételezése szerint objektumot tartalmazhatnak. A folyamat
nagyszamu befoglald téglalapot allit eld, amelyekhez
objektumtartalom-pontszam  (objectness score) tarsul; a
magasabb ¢értékkel rendelkezd dobozok keriilnek tovabbi
feldolgozasra a halozati rétegeken keresztiil. Ezt koveti a
jellemzdkinyerés és a halozati eldrejelzés szakasza, amelynek
soran minden egyes befoglald téglalaphoz vizualis jellemzdket
rendel a rendszer, majd ezek alapjan értékeli, hogy az adott régiod
valoban tartalmaz-e objektumot, illetve meghatdrozza annak
osztalyat. A detektalasi folyamat sajatossaga, hogy gyakran tobb
téglalap is azonos objektumra vonatkozik, ezért sziikséges a nem
maximum sziirés (non-maximum suppression, NMS) alapelv
alkalmazasa, amely az atfedd detekciokat egyetlen reprezentativ
dobozzd egyesiti, ezaltal elkeriilve az ismételt felismerést. A
modell teljesitményének értékelésére kiilonbozé mérdszamok
hasznalatosak, amelyek analogok a klasszifikacios feladatoknal
alkalmazott pontossag, precizitas ¢és visszahivas mutatoival. Az
objektumfelismeré rendszerek esetében a leggyakrabban
alkalmazott metrikék k6z¢é tartozik a kdzepes atlagos pontossag
(mean average precision, mAP), a precizitas—visszahivas gorbe
(PR curve), valamint az atfedési hanyad (intersection over union,
IoU), amelyek egyiittesen atfogd képet nyujtanak a rendszer
hatékonysagarol és megbizhatosagarol. (Gandhi, R. 2018)

3. Sajat alkalmazas fejlesztése

Az alkalmazasunk otlete két kordbbi japan tanulménybol
szarmazik . Ebben H. Maeda és munkatarsai a Tokioi Egyetem
kutatoiként egy okostelefonos alkalmazés fejlesztésérol irnak,
amely sajat tanitott neuralis halozataikat hasznalja az
utkarosodasok felismerésére és osztalyozasara (Maeda et al,
2016, Maeda et al, 2018).

Publikéacidjukban megosztottdk a tanitd adatokat, a betanitott
modelleket és magat az alkalmazast is, bar a forraskodot nem
tették kozzé. Kutatasuk soran 6 kiilonbozo alaphaldzatot (base
networks) probaltak ki. Ezeket az alaphalozatokat atviteli tanulas
(transfer learning) alapjaként hasznaltak, nyilvanosan elérhetd,
elére betanitott (pretrained) haldzatokat alkalmazva a jellemzék
kinyerésére. Késébb tovabbi modelleket publikaltak kiilonb6zo
alaphalozatokkal és eltérd tanuldadatokkal.

Az eredeti japan adatallomany 9 053 utkarosodasrol késziilt
képet tartalmazott, amelyek Osszesen 15 435 karosodasi esetet
foglaltak magukban. Ezt az adatallomanyt tovabbi képekkel
bovitették, melyek kozil sok mas orszagokbol szarmazott. A
2019-ben kozzétett végleges adatallomany 26 620 képet
tartalmazott, tobbek kozott Indiabol és a Cseh Koztarsasagbol
szarmazo képeket is. A képek eloszlasa az 1. abran lathato (Arya
et al. 2020a).
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‘= D00 | 2768 | 5006 | 1994 | 1242 | 8242
= D10 | 742 | 4911 | 89 . 480 | 5480
= D20 | 2541 | 7846 | 2556 | 211 | 10613
nD40 | 409 | 2798 | 3947 | 263 | 7008
#Osszes cimke # 6460 20561 8586 2196 31343
1. abra Tanit6 adatok statisztikai (Arya et al. 2020a)
Uthiba tipusa Részletesen Osztaly neve
Keréknyom rész D00
Hosszirdnyu |Epitési illesztésirész D01
Egyenld osztaskoz D10
Lineéaris repedés | Keresztirany( |Epitési illesztési rész D1l
Repedés Krokodilrepedes Részleges burkolat, teljes burkolat D20
Nyomvalyd, egyenetlenség, katyy, felvalas |D40
Fehér vonal elmosodas D43
Egyéb kdrosodas Gyalogdtkeld elmosodas D44

2. abra Utkérosodas-tipusok a Japan Utkarbantartasi és Javitasi Utmutato alapjan

Az egyes ttkarosodas-tipusokat a 2013-as Japan Utkarbantartési szolgaltak a CNN modellek kimeneti osztalyaiként. Ezekbol a
és Javitasi Utmutatd (Japanese Road Maintenance and Repair modellekbdl négy kiilonbozé valtozatot publikaltak, amelyek
Guidebook) alapjan kategorizaltak (2. abra). Ez az utmutato 8 elnevezése a hasznalt alaphalézat nevét és az évszamot
kategoriaba sorolja az tutkarosodasokat. Ezek a kategoridk tartalmazta.

Kérosodas
felismerése és
osztalyozdsa

Képalkoto szenzor +
GNSS antenna

Adatok kulon

Utkarosodas feltoltése

Adatok helyi tarolasa

ok R N S N AR
. Inferencia futtatésa, a Az adatok konnyen Az utbfeldolgozas
RGB kep ”| kep betaplalasa a olvashatb CSV futtathaté szerveren,
\ ) legmegfelelobb formatumban vagy az adatok
,_Mmodellbe, a »| keriiinek taroldsra, a > konnyen
——— karosodas tipusanak képek pedig base64 importalhatok GIS
es a kepen valo kodolassal szoftverbe tovabbi
WGS84 koordinatak > helyének szovegkeént keriilnek térbeli elemzés
| meghatarozasa mentésre céljabol
— _ N

3. abra Az tthiba-felismer6 rendszer folyamatabraja
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3.1. Az alkalmazas munkafolyamata

A kidolgozott alkalmazasunk attekinté folyamata a 3. abran
lathat6. A begyljtott adatokat két kiilon fajlban taroljak. Az
adatbéazis séma két tablabol all: a collected_data a detektalt
utkdrosodasok jellemzdit (tipus, biztonsagi szint, befoglald
téglalap koordinatdk) rogziti, mig az images a képek Base64-
kodolt tartalmat és foldrajzi koordinatait (WGS84) tarolja. A két
tabla azonositokon keresztiil kapcsolodik, ezaltal biztositva a
képi adatok ¢és a detektalt karosodasok  strukturalt
Osszekapcesolasat.

3.2. Megfeleld modell kivalasztasa

A modellt egy altalunk Jupyter notebookban irt Python szkript
segitségével valasztottuk ki. Ez a szkript egyszerre két modellt
képes Osszehasonlitani: egyszerre tud betdlteni két modellt, és
képet vagy videot fogad bemenetként. Amennyiben videot kap,
annak minden képkockajat kinyeri, majd mindkét modellen
lefuttatja az adatokat (inferencia). A kimenet egy olyan kép vagy
video,
megbizhatosagi szazalékok jelennek meg.

amelynek minden képkockajan téglalapok és

A japan modellek mindegyike képtenzorokat fogad

bemenetként, és visszaadja a karosodas tipusat, a karosodas

helyét a képen a koriilvevo téglalap koordinataival, valamint egy
megbizhatosagi szadzalékot.

4. abra Felismert fehér vonal elmosodas és zebra festés
elmosddas Dél-Budan

A 4. abra egy 0sszehasonlito video egy képkockdja, amelyen az
els6 modell a fehér vonalat az aszfaltrétegek kozotti
elvalasztasként detektalja 53%-os megbizhatosaggal, ezért
jelenik meg a ,,1_D40: 53%” felirat. Az ,,1” jelzi, hogy a
befoglald téglalap az els, a programnak megadott modellbdl
szarmazik, mig a ,,D40” az utkarosodasi tipusok tablazatara utal.
A masodik modell helyesen ismeri fel az elmosodott
gyalogatkel6t, de csak 31%-o0s megbizhatosaggal. A programnak
megadhat6 egy kiiszobérték, amely alatt a megbizhatdsag nem
elegendd, igy nem rajzolja ki a téglalapokat ¢s a feliratokat.

A legjobb modellt ugy valasztottuk ki, hogy az Osszes videot
minden modellparral lefuttattuk, majd vizudlis ellendrzéssel
értekeltiik az eredményeket.

Fontos szempont volt az inferencia ideje is, vagyis az az idd,
amely alatt a modell képes feldolgozni egy képkockat — masképp
fogalmazva: alkalmas-e valos idejii feldolgozasra.

A modellek betanitott
objektumdetekcios halézat koziil lehetett valasztani. Ezek

kivalasztasakor  tobb,  elére

eltérnek egymastol felépitésiikben (pl. ResNet, Inception,
MobileNet alapti modellek), illetve abban, hogy milyen
pontossagot és milyen feldolgozasi sebességet biztositanak. A
valasztas soran fontos szempont volt, hogy a modell valds idében
képes legyen feldolgozni a képkockakat, ezért megmértem az
egyes haldzatok képfeldolgozasi idejét. (Mittal, P. 2024)

Az eredmények alapjan a frozen_inference graph resnet 2019
modell koriilbelill 4 masodpercet igényelt egyetlen kép
feldolgozasahoz, ami valoés idejii alkalmazasra alkalmatlan. A
MobileNet-alapit  modellek viszont Iényegesen gyorsabbak
(150200 ms tartomany), mikézben megfeleld pontossagot is
biztositanak.

Ezért a tovabbiakban a MobileNet-en alapulé modellt
alkalmaztam, mivel ez nytjtotta a legjobb egyensulyt a sebesség
¢s a detekceios teljesitmény kozott.

4. Tesztelés

A teszteléshez Budapest XI. keriiletében jeloltiink ki egy rovid
utszakaszt, amely kis teriileten beliil nagy stirtiségben tartalmaz
uthibakat, igy alkalmas a detektalasi és osztdlyozasi eljarasok
értekelésére. A kivalasztott utca a Sosflirdd utca, melynek
mitholdfelvétele (Google Maps) az 5. dbran lathato.

5. abra A kivalasztott teriilet mitholdképe
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A tesztelést gyalogosan végeztiik elére nézd, azaz a haladasi
iranyban tartott okostelefonnal. Néhany tesztfelvétel késziilt ugy
is, hogy a telefont egy auté szélvéddje moge helyeztiik, azonban
ezeket a felvételeket foként a legjobb modell kivalasztasara
hasznaltuk a Python szkript segitségével. A 6. abran a futd
alkalmazas felhasznal6i feliiletét lehet latni a megtalalt és
osztalyozott burkolati hibdk befoglalé téglalapjaival és
felirataival.

Az alkalmazas altal generalt eredményfajlok egyszertien
feltolthetk egy szerverre vagy betdlthetok a QGIS-be tovabbi
elemzések céljabol. Az adatok ezutan vizualizalhatok, és tovabbi
térbeli elemzések alapjaul szolgalhatnak. A 7. abra térképén
minden egyes pont egy olyan fényképi helyet jelol, ahol a
rendszer valamilyen uthibat felismert.

Az egyes képek azonositoit dsszekapcesolhatjuk a rajtuk észlelt
karosodasokkal, amelyek egy kiilon fajlban vannak tarolva.

A munkamenetet képernyéfelvevd alkalmazas segitségével
rogzitettiik. A felvételek vizualis ellenérzése soran a
mintaitszakaszon 17 jol  elkiilonithetd  ttkarosodast
azonositottunk, amelyek kozil a rendszer 9-et detektalt
sikeresen. A munkamenet soran az elfogadhaté megbizhatosagi
kiiszobértéket 40%-ra allitottuk be. Hat esetben hamis pozitiv
detektalas tortént: négy csatornafedél, egy térkobdl kialakitott
fekvérendor, valamint egy térkdburkolati bejarat esetében.
Ezeknél az eléfordulasoknal a modell 60% alatti megbizhatosagi
értéket rendelt a detektalashoz, azonban a kiiszob tovabbi
csokkentése a valodi pozitiv taldlatok elvesztését eredményezte
volna. A modell érzékenysége kiilonésen magas az aszfalttol
eltér6 burkolati felilletek esetében, emellett bizonyos
aszfalttipusokndl kifejezetten hajlamos a hamis negativ
eredmények Eléfordult  példaul  olyan
burkolattipus, amelynek szemcsemérete olyan nagy, hogy a

eloallitasara.

rendszer a teljes feliiletet repedésként azonositotta.

16

| /8

T ‘ Halmi utca

7. abra A rendszer altal feldolgozott képek pozicioi, amelyeken
uthibakat észlelt

6. abra Néhany kép a rendszerrél miikodés kozben
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5. Osszefoglalas és kitekintés

Osszességében elmondhatd, hogy az alkalmazis alkalmas az
utkarosodasok detektalasara és lokalizalasara, bar
megbizhatésaga tovabbi vizsgalatokat igényel. A japan
tanulmanyban szerepld rendszer mar hivatalos szervek altal is
hasznalt olcso adatgytijtési megoldasként. A jovében érdekes
lenne megvizsgalni, hogy a halozat teljesitménye javithato
lenne-e magyarorszagi adatokkal torténd finomhangolassal. Erre
azonban jelenleg nincs lehet6ség, mivel csak a lefagyasztott
(frozen) modellek érhetdk el, nem pedig a tanithato, nyers
halozatok vagy a tanitasi kod. Emiatt a modell tovabbképzése
vagy domain adaptacioja technikailag nem kivitelezheto.

Az éltalunk fejlesztett rendszer képes az okostelefon
kamerajanak hasznalatara, és a kameraképkockakat barmilyen,
utkarosodas-detektalasra vagy mas célra tervezett neuralis
halozat szamara atadni. Az alkalmazassal képek valos idejl
feldolgozasa lehetséges megkozelitéleg 9-10
képkocka/masodperc sebességgel. A begyijtott adatok kénnyen
feltoltheték egy SQL adatbazisba, igy utofeldolgozas targyat
képezhetik. A Python szkript modosithaté vgy, hogy az
adatbazisbol vegye a képeket, és minden képen lefuttassa
valamennyi modellt, tovabba ha egy utkarosodast tobb modell is

észleli, a megbizhatdsagi pontszam modosithato.

A modell tovabbfejlesztésével olyan koltséghatékony ¢és
megbizhatd utkarosodasi adatgylijtési moddszer alapjai
teremtheték meg, amely alkalmas a gyakorlatban torténd
altal eldallitott adatok jol
strukturaltak és konnyen utofeldolgozhatok, a kimeneti fajlok

alkalmazasra. Az alkalmazas

felhasznalasa egyszerti. Ugyanakkor a képek hatékony tarolasa
még kihivast jelent.
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