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Abstract

Archive topographical maps are a key source of geographical information from past ages,
which can be valuable for several science fields. To perform modern geospatial analysis, it is
critical that the information extracted from the maps is in vector format. Most archive maps are
only in paper or scanned raster format; therefore, vectorization is needed. The vectorization
process consists of recognizing map objects, classifying them, and determining the coordinates
of their representing vertices. Since manual digitization is usually slow and takes many human
resources, automatic methods are preferred. Deep learning algorithms could be an alternative
for this problem, as they have been used widely for image-based object recognition tasks.
Although automatic vectorization is a common cartographic problem, there have been few
approaches regarding point symbols. In my thesis, I propose a point symbol vectorization
method which was tested on map sheets of the Third Military Survey of Austria-Hungary. This
method performs map object detection by a Mask Regional Convolutional Neural Network
(MRCNN). The MRCNN implementation uses the ResNet101 network improved with the
Feature Pyramid Network architecture and is developed in a Google Colab virtual environment.
Detection is achieved by training a pretrained model with own data consisting of manually
annotated images of the chosen map symbols. The final trained model is capable of detecting
four point symbol categories simultaneously. Results show 90% accuracy and 94% of symbols
detected for some categories on the complete test sheet, but in other cases, results are far from
perfect. Applying this methodology on other map sheets could save a lot of effort, but for better

results further improvement is needed.



1. Bevezetés

Az archiv térképek hatalmas mennyiségli foldrajzi adatot tartalmaznak, amelyek
kulcsfontossaguak lehetnek a koriilottink bekodvetkezett kornyezeti és fizikai véltozasok
vizsgalatdban. A legtobb archiv térkép azonban csak papir, vagy beszkennelt raszteres
formatumban érhetd el, igy a szamtdgépes feldolgozasi és térbeli elemzési eljardsok nem
alkalmazhatéak rajtuk. Ehhez vektorizaciora van sziikség, melynek sordn a raszteres képen
felismert térképi elemeket azonositjuk, osztdlyozzuk, illetve meghatdrozzuk az objektumot

felépitd pontok koordinatait.

A manudlisan végzett vektorizalds szamottevd id6t és emberi munkat vesz igénybe, ezért
kifizetddé az automatikus eljardsok haszndlata. Erre kindlnak lehetdséget a mesterséges
neuralis halézatok, azon beliil is a Konvolicidés Neurdlis Halézatok (Convolutional Neural
Networks - CNN). Ezt a technoldgiat széles korben hasznaljak objektumfelismerésre, igy
térképjelek detektdldsara is alkalmazhaté. Ennek szdmos példdja akad, azonban viszonylag

kevesen foglalkoztak iddig pontszerti jelek felismerésével.

Dolgozatomban a Harmadik Katonai Felmérés szelvényein taldlhat6 pontszeri jelek
detektalasan keresztiil kivanok bemutatni egy ilyen vektorizdcids eljarast, melyhez a
konvoluiciés neurdlis halok egyik tipusat (Mask Regional Convolutional Neural Network -
MRCNN) hasznaltam. A kivélasztott térképi szimbdlumokkal udjratanitott neurdlis héalézat
felismeri a térképjeleket a bemeneti képeken, majd kimenetként elmenti az objektumok
kozéppontjanak koordinétait, illetve egy képen megjeleniti a detektdlds eredményét. A mdodszer
elsésorban a kézzel torténd digitalizalds felgyorsitasat segiti eld, amellyel jelentds emberi
er6forrdsok szabadulhatnak fel. Elonye, hogy nyilt forraskodi programra épiil, emellett a

megvaldsitdshoz haszndlt feliiletek is ingyenesen hozzaférhetoek.

A probléma bemutatdsdhoz eldszor ismertetem az archiv térképek jelentOségét, majd —
irodalmi adatok alapjan — a vektorizdcids eljardsok fobb 1épéseit tekintem at roviden. A
kovetkezd fejezetben a neurdlis halok moddszertanat foglalom Ossze, melyben felvdzolom a
konvoluciés neurdlis hdlok miikodését — kitérve az dltalam hasznalt eljarasra, majd bemutatok
néhany korabbi munkat a technoldgia térképészeti céli alkalmazdsardl. Ezutdn ratérek a
megvaldsitds konkrét részleteire, illetve prezentdlom a kapott eredményeket. Végiil ezeket

értékelve 0sszefoglalom a dolgozat kovetkeztetéseit.



2. Az archiv térképek vektorizalasarol

2. 1. Az archiv térképek jelentosége

A térbeli valtozasok nyomon kovetésének hatékony, és sokszor egyetlen mddja az iddben
kiilonbozd, pillanatnyi allapotot rogzitd térképek dsszehasonlitisa. Amennyiben részletes, régi
korokbdl szdrmazé térkép 4ll rendelkezésiinkre, dtfogé képet kaphatunk a hosszi i1d6 alatt
lezajlédé atalakulasokrol is. Ebbdl kifolydlag az archiv térképek szdmos tudomanyteriilet

szamadra kiemelt fontossaguak lehetnek, ahol ilyen véltozasok vizsgalatédra keriil sor.

A természet- €s tarsadalomfoldrajzi atalakuldsok nyomon kovetésére a 20. szazad elejétdl
alkalmaznak torténeti térképeket (Biré 2006), ezeken leginkdbb a tdjhaszndlati tipusokat, a
felszinboritast és a novényzet Osszetételét vizsgaljdk. A kornyezeti foldtudomanyon beliil a
folyoszabalyozasok el6tti vizrajz rekonstrukcidjdhoz, illetve a bekovetkezett geoldgiai
véaltozdsok tanulmédnyozédsihoz is segitséget nyujthatnak archiv térképek (Petrovszki 2009). E
mellett a régészet szamadra is felbecsiilhetetlen informécidkat kinalhatnak az emberi telepiilések

fejlodésérdl (Laycock et al. 2011).
2. 2. A vektorizacios folyamat

Az vektorizaciés folyamatok jellemzdit ebben a fejezetben Peller (Peller 2018), Gede és
munkatarsai (Gede et al. 2020), losifescu és munkatérsai (Iosifescu et al. 2016), illetve néhany

mas munka alapjan foglalom Ossze.
2.2. 1. Altalanos tulajdonsagok

A térképek szamtalan valtoz6 megjelenési formdja miatt nem létezik egységes vektorizacids
eljards, amely teljesen automatikusan miikddne minden esetben. A térképjelek hasonléak
lehetnek, atfedhetnek egymadssal, vagy akar a névrajzzal; sok esetben sziniik is megegyezhet.
Archiv térképek esetében szamolnunk kell tovdbbd az alacsony felbontéssal, illetve az id6
mulasabol adédé karosoddssal is. Léteznek azonban mddszerek, amelyekkel a folyamat
bizonyos elemei automatikussa tehetok. A legtobb vektorizacios eljaras a kovetkezo 1épésekbol
all: szkennelés, georeferdlds, kép eldfeldolgozas, szegmentdlds, raszter szerkesztés, raszter-
vektor konverzid, illetve vektoros utéfeldolgozds (Peller 2018). Ezek a 1épések elsdsorban
vonalas, illetve feliileti elemek vektorizaldsa esetén érvényesek, €s nem mindegyik alkalmazott
a neurdlis haldval torténd detektdlds sordn, ismeretiik ennek ellenére 1ényeges a problémakor

bemutatasa érdekében.



2. 2. 2. Szkennelés

Ezzel a 1épéssel kezdddik az Osszes vektorizacids eljards. Szkennelés sordn egy szkenner,
vagy digitdlis kamerarendszer segitségével raszteres képet készitiink a vizsgdlt térképrol.
Koriiltekintden kell megvalasztanunk a felbontdst, ez ugyanis alapvetéen meghatdrozza a
térkép informdciotartalmat. Alacsony felbontds esetén értékes részletek veszhetnek el,
ugyanakkor til magas felbontds hasznélata sordn a térkép rajzi hibdi zajként jelentkezhetnek,
és ronthatjdk a vektorizacié eredményét (Pearson et al. 2013). A felbontds megvélasztasdhoz
figyelembe kell venniink a keresett térképjelek méretét, illetve a vonalak vastagsdgat is.
Altaldnosan elmondhaté, hogy a 200-600 DPI kozotti felbontds megfeleld lehet a térkép

tulajdonsagaitdl fiiggden (Peller 2018).

Fontos tovdbbd a helyes szinmélység és a fajlformatum megvalasztdsa. Szines térképek
esetén idedlis a 24 bites szinmélység hasznélata, ennél nagyobb érték esetén ugyanis a fajlméret
jelentdsen megnd. Célszerli a veszteségmentes tomoritést alkalmazd fajlformatumok

alkalmazasa (Gede et al. 2020), melyek koziil a TIFF a legelterjedtebb.

2. 2. 3. Georeferalas

Georeferdlds alatt a raszteres kép vetiileti rendszerbe torténd illesztését értjiik, amelyet
kiilonbozd GIS szoftverekkel végezhetiink (pl.: ArcGIS, QGIS, Global Mapper). A folyamat
soran illesztopontokat adunk meg a raszteres képen, melyeknek meghatirozzuk a térképi
koordinatait a kivélasztott vetiiletben. Célszerli azt a vetiiletet valasztani, amiben a térkép
késziilt, azonban el6fordulhat, hogy a térinformatikai szoftverek ezt nem tdmogatjak, igy egy
masik, hasonlé tulajdonsdgu vetiiletre van sziikség (Gede et al. 2020). A vetiileti
koordinatarendszer illesztésére tobbféle modszer 1étezik, ezek koziil a leggyakrabban hasznalt

a polinomiadlis illesztés linedris véltozata (Timar 2008).
2. 2. 4. Kép elofeldolgozas és szegmentalas

Ennek a 1épésnek a célja a vektorizalni kivant elemek egységes elkiilonitése a térkép tobbi
részétol. Az elemek tipusatdl fiiggden kiilonbozo 1€pésekbdl dllhat, és dltaldban valamilyen
szlird alkalmazasat foglalja magaban. Ilyen lehet példdul a vonalas feliiletkitoltés egységes
szinfeliiletté alakitdsa simitosziird haszndlatdval. Ezutdn kovetkezik a szegmentdlds, amely a
keresett elemeket alkot6 pixelek kisziirését takarja, leggyakrabban szinértékek alapjan torténd
levalogatassal. Ebbdl egy bindris kép késziil, amely idedlis esetben csak a kivant jeleket

tartalmazza (Iosifescu et al. 2016).



2. 2. 5. Raszter szerkesztés, vektor konverzio és utofeldolgozas

A vektoros konverzi6 elott sziikséges a bindris kép megtisztitdsa a kiilonb6zd zajoktodl, ezt
foglalja magdban a raszter szerkesztés. A hézagok és Osszemos6dd vonalak formdjdban
jelentkezd zajokat atfedod elemek €s feliratok, a pixelek szinének esetlegessége, illetve a vonalak
szélességének viltakozdsai okozhatjdk. Ezek kikiiszobolésére morfologiai operatorok
alkalmazhatéak, amelyek tobbek kozott betolthetnek lyukakat és szakaddsokat, illetve
eltiintethetik a nem kivant szovegeket, valamint kis méretli, felesleges pixelcsoportokat

(Chiang el al. 2014).

A tisztitott binaris képen elvégezheto a vektoros konverzid, amely a keresett elemek tipusatol
fiiggben kiilonbozo algoritmusokkal torténik. Szdmos GIS szoftver kindl erre lehetOséget: a
kereskedelmi szoftverek kozott leggyakrabban hasznalt az ArcGIS ArcScan bovitménye, illetve
az R2V (Peller 2018). A nyilt forraskéduaak koziil ilyen a QGIS GRASS modulja, valamint a
GDAL konyvtar (Gede et al. 2020). A folyamat utolsé 1épéseként a kapott vektoros adatok
utdlagos feldolgozésa, illetve javitdsa zajlik, amely tobb miiveletbdl is dllhat. Ezek kdzé tartozik
a hibas adatok eltavolitdsa, a folytonos vonalban keletkezett szakaddsok megsziintetése,

valamint a vonalak simitasa.



3. A neuralis halozatkrol

3. 1. Alapfogalmak, felépités és miikodés

A téma bemutatdsdhoz sziikséges definidlnunk néhany alapfogalmat. Mesterséges
intelligencidnak neveziink minden olyan technoldgidt, amellyel a szdmitégép az emberi
gondolkodést utdnozva végez el osszetett feladatokat. Ezek koz¢€ tartozik (tobbek kozott) a kép-
és szovegfelismerés, illetve a nyelvek kozotti forditas. A mesterséges intelligencia egyik eleme
a gépi tanulds, amely kiilonboz6 technikdkkal lehetové teszi a szamitégép szdmdra a
tapasztalatokra épiilé tanulést, illetve fejlodést a feladatok elvégzésében. A gépi tanuldsi
algoritmusok egyik osztilyat képviselik a mesterséges neurdlis halézatok (1. dbra), melyek az
emberi agy miikodésén alapulva képesek tanulni az adatokbdl, valamint hatékonyan ismernek

fel kiilonb6z6 mintazatokat (Microsoft 2021).

Mesterséges intelligencia

Gépi tanulas

Neuralis halozatok

1. abra A neurdlis hdl6zatok fogalmanak elhelyezése.

A neurdlis hdlézatok olyan informéciéfeldolgozé eljardsok, amelyek azonos, vagy hasonld
tipusu lokalis feldolgozast végzd miiveleti elem — neuron — 0sszekapcsolt rendszerébdl allnak
(Altrichter et al. 2006). Egy neuronnak tobb bemeneti értéke is lehet, amelyek
skalarmennyiségek, példaul egy kép pixeleinek az intenzitdsértékei. A neuron a bemeneti
értékeket sulyokkal 14tja el, majd ezeket Osszeadja, é€s egy nemlinedris, ugynevezett aktivicids
fliggvény alkalmazasaval dllitja el6 a kimeneti értéket. A legnépszeribb aktivacios fiiggvény a
ReLU - Rectified Linear Unit fiiggvény, amely negativ bemeneti érték esetén nullat ad
eredményiil, egyéb esetben pedig valtozatlanul hagyja azt (Agarap 2018). A neuron ezutin

tovabbitja a kapott értéket a kovetkezd neuronnak.



A neuronok rétegekbe szervezddnek, melyeknek harom tipusat kiilonboztetjiikk meg, ezek:
bemeneti réteg, rejtett réteg €s kimeneti réteg (IBM Cloud Education 2020). A bemeneti réteg
szerepe kizardlag a bemeneti jelek tovabbitdsa az elsé rejtett réteg felé. Az egymds utdn
kovetkezd rejtett rétegeken torténnek a fent emlitett szamitasok, melyekbdl a kimeneti réteg
tovabbitja a kapott eredményt a kiilvildg irdnyaba (2. dbra). A neurélis haldk architekturgjat a
rétegek €s a rajtuk taldlhaté neuronok szama, valamint az 6sszekapcsolds mddja hatdrozza meg.
Abban az esetben, ha minden neuron kapcsolatban all egymadssal, teljesen Osszekapcsolt
hal6zatrél beszéliink. Az architektira mellett haszndlatos még a modell kifejezés is.
Amennyiben a rejtett rétegek szama meghaladja a kettdt, a hdlozat a mély tanulds kategdridjdba

esik (Rosebrock 2017).

Bemeneti réteg Rejtett rétegek Kimeneti réteg

e
" N

O
O

1

Neuron

2. abra A neurdlis hil6k altaldnos felépitése. A rétegek és a neuronok szdma véltoztathatd.

A tanuldsi fazis alatt a neurdlis hdlé a bemeneti adatokbdl hoz létre szabdlyokat,
mintdzatokat, amelyek alapjdn elOrejelzést tud késziteni (Khandelwal 2020). Egy betanitott
halézatnak csak bemeneti adatra van sziiksége az eldrejelzés végrehajtdsahoz, ezért a tanités

szerepe kulcsfontossagu.

Tanitasakor véletlenszerlien megvalasztott kezdeti sulyokat hasznalunk, amelyekkel eleinte
nem fogunk j6 eredményt kapni (Bushaev 2017). A tanitdsi folyamat alatt iterativ 1épésekben a
sulyok éllitasdval, finomhangoldsaval érjiik el azt, hogy a hdl6zat teljesitménye feljavuljon.
Ehhez fontos megemliteniink a veszteségfiiggvény fogalmat, amely egy iterdcié végén
megadja, hogy mennyire pontosan sikeriilt a hdlézatnak produkdlnia a kivant eredményt. Erre

a célra tobbféle fiiggvény hasznalhaté a probléma tipusitdl fiiggden, ilyen az dtlagos négyzetes

10



eltérés, a bindris-, illetve a tobbkategorias kereszt-entropia (Verma 2019). A veszteségfiiggvény
optimalizaldsdval érhetd el a legnagyobb hatékonysag, ehhez a fiiggvény sulyok tekintetében

vett gradiensét hasznéljak fel (Goodfellow et al. 2016).

A legegyszerilibb gradiens alapu optimalizdl6 eljaras a gradiensereszkedés, melynek sordn
kivonjuk a sulyokbdl a kiszamitott gradiens értékét, megszorozva egy tanuldsi ratdnak nevezett
paraméterrel (Durdn 2019). A tanulési rdta meghatdrozza a stlyok allitdsdnak mértékét, ezért
koriiltekintéen kell megvalasztanunk. Amennyiben tdl kicsi értéket adunk meg, a tanitds
lassuva vélik, tobb iterdcidra lesz sziikség. Ugyanakkor, ha magasabb a tanuldsi rata a
kelleténél, nem tudunk elég kozel keriilni a veszteségfiiggvény minimumadhoz, sét, el is

tavolodhatunk tole (3. abra).

a) b) ©
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High learning rate
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>
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e)

3. abra A veszteségfiiggvény optimalizaldsa kiilonboz6 tanulasi ratdk esetében. A felsoé grafikonokon a
fekete gorbe a veszteségfiiggvény; A fliiggdleges tengely a fliggvény felvett értékét, a vizszintes tengely a silyokat
jeloli. Kék vonallal és csomépontokkal 1athaté az iterdcids 1épésekben tortént kozelités a fliggvény minimuma felé,
balrdl jobbra haladva: alacsony (a), megfeleld (b), magas (c) és nagyon magas (d) tanuldsi rata esetén. Az (e)
grafikonon a veszteségfiiggvény értéke lathatd az iteracidk fiiggvényében, fentrdl lefelé haladva nagyon magas,

magas, alacsony és megfeleld tanuldsi rita esetén (Durdn 2019).

Egy neurdlis hal6 betanitdsdhoz nagy mennyiségli annotélt tanitdadatra van sziikség, amely
komoly korldtot szab a mély tanuldsi modszerek hasznélatdnak. Ilyen adatok eldallitdsa
legtobbszor sok 1dot és faradtsdgot vesz igénybe, illetve komoly szakértelem is sziikséges lehet

bizonyos esetekben, mint példdul egy természetes nyelv szavaibol all6 adatkészlet
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létrehozdsdnal (Donges 2019). Annak érdekében, hogy kevés adattal is lehessen neurdlis hél6t
hatékonyan tanitani, a transzfer tanuldsnak nevezett eljarast (Transfer Learning) haszndljak
(Tan et al. 2018). A mddszer 1ényege, hogy egy mar betanitott neurdlis halé tuddsat hasznaljuk
fel kiindul6pontként egy hasonlé probléma megoldasdhoz. A gyakorlatban ez a betanitott halo

sulyainak felhasznél4sat jelenti véletlenszer(i kezdeti stlyok helyett az (j modell tanit4sa sordn.

Neuralis halokat leginkabb regresszids és osztalyozasi problémak esetén alkalmaznak. Ezek
koziil kiemelném a tobbkategdrids osztilyozast, amibe a képek osztdlyozdsa is beletartozik.
Ebben az esetben a kimeneti rétegen az osztalyok szamdval megegyez0 szamu neuron van,
melyek mindegyike egy 0 és 1 kozotti szamot ad kimenetként. Ez jelzi az osztalyba tartozas
valészinliségét vagy az osztdlyozds bizonyossagat, melyek koziil a legmagasabb érték hatdrozza

meg az osztalyozds eredményét (Verma 2019).
3. 2. Konvoluacios neuralis halézatok, R-CNN és fajtai

A konvolucids neuralis halézatokat (Convolutional Neural Network — CNN, ConvNet)
leggyakrabban képfelismerési és osztdlyozdsi problémdk megolddsara haszndljdk, példaul
arcok, kozlekedési tablak (Dusek 2020), vagy egyéb targyak azonositdsa sordn (Karn 2016). A
konvolucids neurdlis hdlok harom féle rétegbdl épiilnek fel: konvolicids, dsszevono és teljesen
osszekapcsolt rétegekbdl (O’Shea €s Nash 2015). Ezek koziil a konvolicids és 6sszevond
rétegek felelnek a tulajdonsdgok kinyeréséért, mig a teljesen Osszekapcsolt rétegek feladata az

osztalyozas.

A konvolicids rétegen egy sziir6t/kernelt vezetiink végig a bemeneti képen, amely egy
matrixszorzdst hajt végre a képmatrix és a szlir0 matrixa kozott (4. dbra). Ez a 1épés
megfeleltethetd a konvolicié miveletének (Khandelwal 2020). Az eredménybdl egy kimeneti
matrix késziil, amelyen ezutdn egy nemlinedris fiiggvény is lefut; itt dltaldban ReLLU-t szokéas
haszndlni a negativ értékek eltiintetése végett. Az igy kapott matrixot nevezziik aktivacios
térképnek, vagy jellemzotérképnek — Feature Map (Karn 2016). Az aktivacios térkép tarolja el
azt, hogy egy adott tulajdonsag a kép mely részein erds, példaul hol talalhatoak élek, vizszintes
vagy fliggdleges vonalak, gorbék és igy tovabb. A sziir6 hatarozza meg a keresett tulajdonsagot,
ezért érdemes tobb kiillonbozd tipusi sziirét is egyszerre alkalmazni a jobb eredmény
érdekében. Minden szlir6 mds tulajdonsdgot detektdl hatékonyan, ezért minden esetben
kiilonbozo lesz az aktivacids térkép, melyeket a konvolucids réteg egymdsra helyez; Ez adja a
réteg mélységét. A gyakorlatban a szlirdk értékeit is a tanuldsi folyamat sordn allitja be a

neurdlis hdld, azonban bizonyos paramétereket nekiink kell meghatdroznunk, mint példaul a
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szirok szamat, a kernelablak méretét, illetve, hogy hdny pixellel menjen arrébb az ablak két

1épés kozott (O’ Shea és Nash 2015).

1(1|1]0]0 1/1/1]0/0
oj1|1]1]0 1 0({1/1/1/0 413
0

0|0|1(1|1 S 0 Q y ],‘0 ],(1 1
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4. abra A konvolici6 folyamata. Balrél jobbra a kép métrixa, a szlirdmatrix, ezek egy adott 1épésben

vett konvolidcidja, valamint az eredmény — a késziil6 jellemzdtértkép lathaté (Karn 2016).

Az 0Osszevond réteg (Pooling layer) szerepe az aktivacios térképek dimenzidinak
csokkentése a legfontosabb paraméterek megtartasdval (Saha 2018). Ezzel a modell
egyszeriibbé valik és kevesebb szdmitdsi kapacitdst vesz igénybe a tovdbbi miiveletek
elvégzéséhez. Tobb viltozata 1étezik, ilyen példaul a Max Pooling, melynek sordn egy
(4ltalaban) 2x2-es ablak fut végig a bemeneten, és minden 1épésnél a legnagyobb értéket tartja
meg (5. dbra). Az aktivacios térkép mérete igy Y4-ére csokken, mikdzben a mélysége valtozatlan
marad. A CNN architektirdkban a konvolicids és 0sszevond rétegek tobbszor ismétlédnek
egymds utdn, igy egyre komplexebb mintdzatokat képes megtanulni a modell. A folyamat
végén teljesen Osszekapcsolt rétegek taldlhatéak, amelyek az el6zd fejezetben ismertetett
médon mitkodve tobbkategdrids osztalyozast hajtanak végre. Egy tipikus CNN szerkezetet

lathatunk a hatodik abran (6. 4dbra).

% (NN 2 | 4
max pool with 2x2 filters
SNiNeM 7 | 8 and stride 2 6 | 8
3 | 2 |EElNG 3|4
1| 2 SN
y
5. abra A Max Pooling folyamata 2x2-es ablakkal és 2 pixelnyi lépéskozzel. Bal oldalt a bemeneti

matrix, jobb oldalt pedig az dsszevonds eredménye lathat6 (Stanford University 2021).
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Konvolucios neuralis halok szerkezete

Bemenet ) ) ) . Kimenet
Osszevonds Osszevonds  Osszevonas =2 7
= Lo
:7 Zebra
:\ Kutya
— Valdszin(iségek
Konvoldcid Konvolucidé Konvolicié —
+RelU +RelU +RelU 1D-s
Kernel .
matrixxa .
alakitas Ielissen
s . L -
~———————— Jellemz8térképek —— > sszekapcsolt
rétegek
| | |
Tulajdonsagok kinyerése Osztdlyozas
6. abra A konvolucids neurdlis halok szerkezete. Az 1D-s matrixx4 alakitdsra a teljesen dsszekapcsolt

rétegek bemeneti kritériumai miatt van sziikség (Developers Breach 2020).

A konvolicids neurdlis hédlézatoknak szamos fajtija létezik, azonban nem mindegyik
alkalmazhaté hatékonyan objektumok detektdldsra. Ennél az eljardsndl a célunk a képen
taldlhat6 0sszes objektum azonositdsa, melyek koré egy befoglald téglalap rajzolhatd. Eldre
nem tudhatjuk, hogy mennyi objektumot fogunk taldlni, sem azt, hogy ezek hol helyezkednek
el, valamint milyen kiterjedéstiek (Gandhi 2018). Hagyomanyos CNN-ekkel ez a probléma nem
megoldhatd, ezért hoztdk 1étre a régié alapi konvolicids neurdlis hédlékat (Region Based
Convolutional Neural Networks — R-CNN). Az R-CNN szelektiv keresés hasznalataval kétezer
régi6t valaszt ki a képen, amelyek objektumokat tartalmazhatnak; Ezt ,Erdekes régié”-nak
(Region of Interest - Rol) is nevezziik (Girshick et al. 2013). Ezutdn az 0sszes Rol-t azonos
méretlire transzformdljuk, majd egy CNN-en keresztiilkiildve elvégezziik a régidk

osztalyozdsat (7. dbra).

Transzformalt régio Repi]lc'Sgép? Nem.

Ember? Igen.

Szekrény? Nem.

1. Bemeneti kép 2. Erdekes régiok 3. Tulajdonsdagok kinyerése 4. Régidk osztalyozasa
kivalasztasa (kb. 2000)

7. abra Az R-CNN miikodése a fontosabb 1épésekkel (Girshick et al. 2013).
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Az R-CNN hasznalatival minden képen kétezer régiora kell lefuttatni a CNN
jellemzdkinyerést, ezért a folyamat lassi. E mellett a Rol-k kiszamitdsat, a konvolicids
1épéseket, valamint az osztilyozast harom kiillonb6zé modell végzi, amely megneheziti a
szamitasok integralasat (Weng 2017). Ennek javitasara jott 1étre a gyors R-CNN (Fast R-CNN),
amely 0sszevonja egyetlen modellbe az elobbi elemeket, valamint a vizsgalando régiokat is a
konvolucids jellemzok alapjan dllapitja meg a Rol Pooling réteg segitségével (Girshick 2015).
Ez a megoldas jelentdsen leroviditi a tanitdsi és a tesztelési idot a sima R-CNN-hez képest,
azonban a folyamat tovabbra is lassabb a kivantndl. Tovéabbfejlesztett valtozata a gyorsabb R-
CNN (Faster-R-CNN), melynek sordn a régiok ajanldsat is egy neurdlis hdlé végzi (Region
Proposal Network - RPN) (Ren et al. 2015). A gyorsabb R-CNN szinte val6s idoben torténd

detektalast tesz lehetdvé, igy jelenleg a leghatékonyabb eljarasok kozé€ tartozik.

A gyorsabb R-CNN-nek tobb kiegészitése ismert, ezek koziil a maszk R-CNN (Mask-R-
CNN vagy MRCNN) az egyik legnépszerlibb valtozat, amely példany-szegmentdcidt (instance
segmentation) tud végezni (He et al. 2020). Ez az objektumok detektdldsdn tdl az
objektumpéldanyok konkrét, pixel-szintli kiterjedésének megadasat takarja, amelyet egy maszk
forméjdban hoz létre az eljards (8. dbra). A maszkok elkészitését egy teljesen Osszekapcsolt
neuralis hdlé végzi, amely a Rol pixelein binaris osztalyozassal 1étrehozza magét a maszkot,
majd hozzéarendeli az osztdlyozé algoritmus altal javasolt osztalyt. A pixel-szintli szegmentacio
megkoveteli a magasabb pontossagot a Rol-k esetében, ezért a modell tartalmaz egy RolAlign-
nak nevezett réteget is, amellyel kikiiszobolhet6 a befoglal6 téglalapok pozicidjanak elcsiszasa

(9. abra).

8. abra Példany-szegmentacio szines maszkokkal és ezeket koriilvevd befoglal6 téglalapokkal két

fényképen (He et al. 2020).
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RolAlign

Y

9. abra Az MRCNN miikodésének vézlata. A befoglal6 téglalap szdmitdsa és az osztilyozis, illetve a

maszk szadmitdsa kiilon torténik a Rol-k meghatdrozasa utan (felso, illetve alsé g a képen) (He et al. 2020).

3. 3. Térképészeti alkalmazasok

Mivel a vektorizalds folyamata megfeleltethetd egy raszteres képen vett objektumfelismerési
feladatnak, a konvoldciés neurdlis hdlok alkalmazasa kivald lehetdséget nyujt a térképészek
szamdra. Az utébbi idOben eldszeretettel haszndlnak ilyen eljarasokat kiilonb6zo vektorizacids
problémak esetében, legyen az térképi szovegek, vonalas, feliileti, vagy éppen pontszerl jelek
detektalasa. Laumer és munkatdrsai CNN-t hasznaltak térképi szovegek felismerésre, amellyel
magasabb hatékonysigot értek el, mint kézi digitalizdldssal, €s a szelvényenkénti atlagos
emberi munka idejét az otodére csokkentették (Laumer et al. 2020). Jiao és munkatérsai
mocsaras feliiletek vektorizacidjara dolgoztak ki CNN-re épiild eljarast (Jiao et al. 2020), mig
Groom ¢és munkatérsai feliileti jelek detektdlasdra hasznaltak CNN-t, amivel a pixel alapd
szegmenticidés eljards hatékonysiagat tudtdk megnovelni (Groom et al. 2020).
Saeedimoghaddam és Stepinski foglalkozott utak metszéspontjainak CNN-nel torténd
felismerésével, és 90%-os pontossidggal sikeriilt a pontok 82%-at detektalniuk
(Saeedimoghaddam és Stepinski 2020). Quan €s munkatarsai a szegmentaldsos eljaras és a
CNN kombindciéjaval 98,97%-os pontossdgot értek el topografiai térképek pontszerii jelei

esetében (Quan et al. 2018).
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4. Pontszerii jelek detektalasa

4. 1. Kiindulasi térképek

Munkam sordn a Harmadik Katonai Felmérés 1 : 200 000 méretardnyu térképeit hasznédltam
fel, melyek fizikailag elérhetdek az ELTE Térképtudomanyi és Geoinformatikai Intézet
térképtardban (42°44° Slatina, 43°44° Svistov, 44°44° Bukarest és 44°45° Ploiesti). A négy
darab, XIX. szdzad végén késziilt szines térképszelvény egyenként 1° x 1° nagysdgu teriiletet
fed le a Foldfelszinen, amely a mai Bulgédria, illetve Romdnia Duna menti régidit takarja. A
véltozatos domborzattal rendelkezd teriileten hegyvidék, dombsag €s siksdg is el6fordul, ezért
kifejezetten alkalmas a szimbdlumok kiilonbozd hattér eldtt torténd detektildsanak vizsgélatira

(10. abra). A térképek szkennelése 600 dpi-vel tortént 24 bites szinmélység és veszteségmentes

tomorités hasznalata mellett.
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10. abra A térképeken eléfordulé domborzati tipusok: hegység (a), dombsag (b) és siksdg (c).
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4. 2. A térképjelek kivalasztasa

A négy szelvényen tobbféle pontszerl jel taldlhatd, azonban nem mindegyik volt alkalmas
arra, hogy a neurdlis hdl6zatot betanitsam a detektdldsara. A felismerni kivént jeleknek ugyanis
meg kell felelniiik néhdny kritériumnak, melyek koziil a legfontosabb a szimbdlum gyakori
el6forduldsa a térképeken. Erre azért van sziikség, hogy megfeleld szdmu tanit6 és validalo
képet lehessen késziteni; Ezeket a szelvényekbdl kézi kivagdssal hoztam létre. Voltak olyan
szimbdolumok, amelyek csak egyetlen szelvényen szerepeltek, és olyanok is, amelyek, bar
sokszor el6fordultak, kiillonbozoképpen voltak dbrdzolva a szelvényeken (11. dbra). Végiil
azokat védlogattam ki, amelyek minden térképszelvényen megtaldlhatéak egységes abrazolassal.
Ezek a kovetkezdk: kor alapi templomjel, négyzet alapi templomjel, magassigi pont,

vizimalom (12. dbra).

Nrs = .

11. abra Ritka jelek (a, b és c) illetve ugyanaz a jel két szelvényen kiilonboz6é dbrazolassal (e és f).
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12. abra A kivélasztott jelek. Balrdl jobbra: kor alapu templom, magassdgi pont, négyzet alapu

templom, vizimalom.

A felmérés eredeti jelkulcsdban a kor alapi templomjel esetében egyszertien templom, a
négyzet alapi templomjelnél pedig kolostor szerepel meghatdrozasként. Ennek ellentmond
azonban, hogy a Bukarest és Ploiesti szelvényeken szinte az Osszes esetben a négyzetes
templomjel szerepel, még a legnagyobb védrosokban is, tehat nem valdszinii, hogy minden
esetben kolostort jelentene. Mivel a szelvények nem teljesen egy idében és egyforma jelkulcs
alapjan késziiltek, a szimbdlumok jelentése szelvényenként eltérhet egymdstdl (Janké 2007),
igy azokat kiilon-kiilon kell értelmezni . Detektdlas szempontjdbol azonban sokkal 1ényegesebb

a jelek rajzolata azok jelentésénél.
4. 3. Tanitoképek létrehozasa

A modell tanitdsdhoz sziikséges annotdlt képeket a térképszelvényekrdl kézi kivagdssal
készitettem, melyhez kiilonboz6 nagyitasokat hasznaltam. Ugy hoztam létre ezeket a képeket,
hogy a rajzuk szerepld objektumok sokféle hattérrel szerepeljenek, ezért a térképek kiilonbozo
pontjairdl vilogattam Ossze Oket. A képek annotaldsit egy Make Sense nevil nyilt forraskédu
webes eszkozzel végeztem (Skalski 2019), melynek soran megrajzoltam a jelek befoglald
téglalapjét, és azt a jelnek megfeleld osztily tipusdval lattam el (13. dbra). A program az
annoticickat JSON formdtumban mentette el. Osszesen 100 képet annotdltam minden jel

esetén, azonban el6fordult, hogy egy képen egynél tobb azonos tipusu jel is szerepelt. Az
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annotélt képeket 70 : 30 ardnyban osztottam fel tanitd és validald képekre, a viszonylag kevés

adat miatt.

aaeaa § o O Re

kat_temp

Point

\. Line

J55.PNG M\ Polygon

13. abra Az annotdlds folyamata Make Sense segitségével.

4. 4. Megvalositas Google Colaboratory kornyezetben

4. 4. 1. MRCNN implementacio6 és Python kod

Munkédm sorédn a 3. 2. fejezetben ismertetett Mask R-CNN-t hasznéltam neurdlis hdloként,
amely egyike az elérhetd leghatékonyabb objektum-detektéldsi eljarasoknak. Ennek egy nyilt
forraskodd megvaldsitdsabol indultam ki, amely mindenki szdmdra elérhetd a GitHub-on
(Abdulla 2017). A rendszer gerincét a ResNet101 konvolicids neurdlis hal6 képezi (He et al.
2016), amely egy dltalanosan alkalmazott, tulajdonsdgok kinyerésére szolgédlé halézat.
Tovéabba, a rendszer ki van egészitve egy Feature Pyramid Network-nek nevezett eljardssal (Lin
et al. 2017), amely az elemtérképeket (Feature Map) tobb méretben, piramisszeriien késziti el,
igy megnoveli a valtozé méretli objektumok detektdldsanak hatékonysdgat. A GitHub konyvtéar
tartalmazza a halézat el6tanitott stlyait az MS COCO adatkészleten (Lin et al. 2014), igy ezek
a sulyok felhaszndlhatdak a tanitas sordn a transzfer tanulés elveit kovetve. A forraskéd Python

3 nyelven irédott a Keras és TensorFlow konyvtarak alkalmazdsdval. A neurdlis halo
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betanitdsdra, valamint a detektaldsra, vizualizdldsra és hibakeresésre ugyanitt elérhetdek

Jupyter Notebook formatumu programok, melyeknek mddositott valtozatait hasznaltam.
4. 4. 2. Google Colaboratory

A detektdldé programot egy virtudlis kornyezetben futtattam, amelyhez a Google
Colaboratory (roviden Colab) szolgéltatasat vettem igénybe (Nelson és Hoover 2020). A
szolgaltatds egy Linux alapu virtudlis gépet tesz elérhetdvé, amely az er6forrdsoktdl fiiggden
8-12 GB RAM-mal és 50-70 GB tarhellyel rendelkezik. E mellett grafikus kartyat (GPU) is a
felhaszndl6é rendelkezésére bocsdjt, amely nagymértékben meg tudja novelni a szamitéasi
kapacitast, ezéltal csokkentve a tanitds és a detektélds idejét. A programkdod Jupyter Notebook
formdtumban érhetd el, amely lehetové teszi az interaktivitast és az eredmények vizualizal4sat
a program futdsa kozben. Google szolgaltatas révén a Colab 6sszekapcsolhaté a Google Drive-
val, amely kézenfekvd Ilehetdséget nyudjt a program milkodéséhez sziikséges féjlok
importdlasara, illetve a betanitott modellek €s a kapott eredmények exportdldsdra is. A
szolgaltatds legfeljebb 12 6ran keresztiil hasznalhat6 ingyenesen, ezért a sziikséges modulok

telepitését €s a Google Drive kapcsolat Iétesitését minden futtatdskor el kell végezni.
4. 4. 3. A modell tanitasa

Tanités sordn az eldre betanitott stlyokat tartalmazé fajlt és az annotdlt képeket elérhetdvé
kell tenni a programnak, ezt Google Drive hasznalataval értem el. A tanitast el0szor egyediil a
kor alapu templomjelre végeztem el, majd ezt kombindltam a négyzetes templomjellel, mig
végiil mind a négy jelet egyszerre tanitottam be a hal6zatnak. Ennek megfelelden tobb valtozat
is késziilt, melyek koziil az utols6t fogom ismertetni. A kiindulési kédot ugy moédositottam,
hogy négy osztdlyt tartalmazzon az annotdlds sordn haszndlt azonositokkal, valamint
egyesitettem a tanité és a validdlé képeket és ezek annoticidit. A tanitds sordn hasznalt
legfontosabb paramétereket kisérletezés utjan hataroztam meg, a tobbit pedig valtozatlanul
hagytam. A végsd valtozatban négy iterdciot €s 1500 iterdcionkénti 1€pést adtam meg, valamint
minimum 80%-o0s bizonyossdgot éllitottam be. A tanitdsi folyamat eredményei a Google

Drivera keriiltek, igy a detektdl6 program szdmadra is konnyen elérhetdek maradtak.
4. 4. 4. Detektalas és export

A detektdld program futtatdsa eldtt sziikséges a betanitott modell és a detektdlds targyat
képez6 képek elérési utjanak megadasa. A konfigurdcids bedllitdsokat szintén meg kell adni,

amelyek megegyeznek a tanitds sordn hasznaltakkal. A program futdsakor egy adott mappaban
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1év0 Osszes képre lefut, és a detektdlds eredményét igény szerint vizualizdlja, melyhez egy 1j
képet készit a detektdlt objektumok maszkjanak kirajzoldsdaval (14. dbra). Ebbdl mar képet

kaphatunk a detektdlds hatékonysdgardl, azonban a kimenet tovabbra is egy raszteres kép.

Processing 1 images

image shape: (528, 650, 3) min: 42.00000 max: 235.00000 wuint8

molded_ images shape: (1, 1024, 1024, 3) min: -123.70000 max: 111.20000 f£floaté4
image_metas shape: (1, 17) min: 0.00000 max: 1024.00000 floatée4
anchors shape: (1, 261888, 4) min: -0.35390 max: 1.29134 float32

nEd
.\ :

-

14. abra A detektdlds eredménye a program altal megjelenitve. A képen szines maszkokkal négy

detektalt négyzet alapu templom lathat6.

Ahhoz, hogy vektoros formdtumban nyerjiink ki informdciét a detektalt objektumokrol,
sziikséges meghatdroznunk a jelek vonatkozasi pontjainak koordindtdit. Ez a pont a malomjel
€s a magassagi pont esetében a jel kozéppontjdban van, azonban a templomjeleknél az als6 kor,
illetve négyzet kozéppontjaba esik. A keresett koordinatdk kiszamitasara a befoglalo téglalapot
alkalmaztam, amely pixelkoordindtdk form4jdban tartalmazza az X és Y tengelyeken vett
minimum és maximum értékeket (15. dbra). Az elsd két esetben az X és Y koordinatak 4tlagat

vettem, mig a templomjeleknél az Y koordinétdk esetében a minimum €s a maximum értékek
3.1 . P . 5
33 ardnyban silyozott atlagat haszndltam fel. A program a kapott eredményeket egy CSV

fajlba exportdlja, amelyben minden detektélt ponthoz tartozik X és Y koordindta, rogzitésre

keriil a jel tipusa és a bizonyossag értéke (16. dbra).
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Vonatkozasi pont | ... . L

15. abra A vonatkozasi pont elhelyezkedése a templomjelek esetén.

201,229,kat_temp,0.9974184
172,78, malom, 0.995605
368,446,magassaqg, 0.9954347
166,342, malom, 0.9356459

= W N -

16. abra Az exportdlt CSV f4jl. Az oszlopok balrél jobbra: X, Y, tipus, bizonyossig.

4. 4. 5. Detektalas nagy méretii képeken

Munkam sorén a teljes térképszelvényen torténd futtatdst is vizsgaltam, melyhez a Svistov
szelvényt hasznaltam fel. A beszkennelt térkép 10 215 pixel széles és 14 352 pixel magas, ebbdl
adédéan viszont volt nem alkalmas arra, hogy lefuttassam rajta a detektéldst. Atméretezés
nélkiil a kép dimenzidi olyan szamitdsi kapacitdst igényelnének, amelyet a futtatokornyezet
nem tud megkozeliteni, ezért a képet fel kellett darabolni. Erre a célra 1étrehoztam egy Python
programot, amely 4llithat6 dtfedéssel négyzetes csempéket hoz létre a felosztani kivant képbdl.
A véltozé méretli képekkel végzett detektéldsi kisérleteim alapjan egy 1024x1024 méretii képet
atlagosan 2,5 masodperc, egy 1984x1984-es képet 30 masodperc, mig egy 5120x5120-as képet

5 perc alatt tud feldolgozni a detektdl6 algoritmus, ennél nagyobb méretek esetében pedig ledll.
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Emiatt végiil az 1024x1024-es méret mellett dontottem, az atfedés mértékét pedig 8%-ra
allitottam be, ami 82 pixelnek felel meg. Atfedésre azért volt sziikség, hogy a feldarabolasbdl
adédoan ne vesszenek el jelek, és 82 pixel elégnek bizonyult ahhoz, hogy minden jel legalabb
egyszer szerepeljen valamelyik képen. Ha az algoritmus a kép széléhez ér, nagyobb atfedést
hagy, majd a kdvetkezd sorra ugrik. A keletkezett képek fajlnevében szerepel a sor €s az oszlop
szédma, illetve az utols6 sorok €s oszlopok esetében egy pixel érték is, amely a tobblet dtfedést
jelzi.

Az igy létrehozott képeken a program egyesével elvégzi a detektdlast, és mindegyikhez
kiilon CSV f4jlt készit, amelyek neve megegyezik a képfajlok nevével. Ezeket egy masik
Python program 0sszeilleszti egyetlen CSV-be, és a fajlnévben 1€vo adatok alapjan kiszamolja
az 0sszes pont eredeti képhez vett pixelkoordinatdit. Mivel az atfedések miatt el6fordulhat,
hogy a detektdl6 algoritmus ugyanazt a térképjelet két kiillonboz6 képen is felismeri, a program

egy adott kiiszobérték alatt kiszliri az egyméshoz til kozel esé pontokat.
4. 4. 6. Georeferalt koordinatak szamitasa

Teljes szelvény esetén, amennyiben az georeferdlt, a pixelkoordindtdk helyett térképi
koordinatdkra van sziikség. Georeferdlds sordan készithetd World 4l ((TWF), amely
tartalmazza a térkép bal felsé sarkdnak koordinatdjat, a pixelek kozotti tavolsdgokat térképi
egységekben, illetve az elforgatds X és Y irdnyd komponenseit. Ezt a fjlt felhaszndlva a CSV
Osszeillesztd program transzformadlni tudja a pixelkoordindtdkat térképi koordinatakkd, az
eredmény pedig GIS szoftver segitségével megjelenithetd és vektoros formdtumban (pl.:

Shapefile-ként) elmenthetd.

4. 5. Eredmények

4. 5. 1. Tesztképek esetén

Az eljérast el6szor a szelvényekbdl kivagott, kiilonb6z6 méretli és nagyitdsu tesztképeken
futtattam. Ez f6leg a tanitdsi paraméterek bedllitdsat szolgalta, e mellett visszajelzést adott a
modszer hatékonysdgardl. A detektdlasi eredményeket a program segitségével vizualizaltam,
melyek alapjan moédositottam a tanitds felétételeit. A végleges, négy szimbolumot felismerni
képes viltozat eljutott oddig, hogy egy jelet sem azonositott tévesen, illetve az 6sszes detektalt
objektumhoz valéban a neki megfeleld térképjel tipusat rendelte (17. és 18. abra). El6fordultak
kimaradt jelek (19. dbra), &m ezek szdma viszonylag alacsony volt, igy arra a kovetkeztetésre

jutottam, hogy a tanitds megfelelden sikeriilt. A tobbféle nagyitdsban készitett tesztképek
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vizsgalata sordn arra az is vildgossd valt, hogy a program konnyebben taldlja meg a nagyobb

méretli jeleket.
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17. abra Detektélasi eredmény helyes azonositdssal. A két, vizimalomhoz hasonlé jel fiirészmalom,

ezeket a program helyesen nem detektalta.

18. abra Helyes detektalas két malomjel, egy kor alapd templom és egy magassdgi pont azonositasaval.

25



19. abra Kimaradt jelek a kép jobb oldaldn (négyzet alapt templom, vizimalom).

4. 5. 2. Teljes szelvényen

Mivel a Svistov szelvény georeferdldsakor World f4jlt készitettem, az eredményeket vetiileti
koordinétdkkal kaptam meg (a 4. 4. 6. fejezet alapjan), majd ezeket QGIS szoftver segitségével
vizualizéltam (20. dbra). Elmondhatd, hogy a teljes szelvényen kapott eredmények vegyes
Osszképet mutatnak. A kor alapu templomjel esetében a program 293 szimbdlumot azonositott
helyesen a térképen taldlhaté 309 koziil, ami a jelek 94.82%-ét jelenti (1. tdblazat). Tizenhat
esetben nem tortént detektalds, tovabba 33 téves pozitiv eredmény sziiletett, igy a pontossig
89.88%-0s. A magassagi pont esetében mar kevésbé volt hatékony az eljards, a 336 jelbdl
Osszesen 157-et tudott helyesen azonositani, négy téves pozitiv és 179 kihagyott jel mellett. Ez
97.52%-0s pontossigot jelent, azonban a magassagi pontok tobb mint a felét nem detektélta a
program. A szelvényen 1évd 99 vizimalom és 2 db négyzetes templom esetében egyetlen
detektalds sem tortént. El6fordultak tovdbba olyan téves pozitiv azonositdsok, ahol egy olyan,
a keresetthez hasonlo6 térképjelet detektdlt az algoritmus tévesen, amellyel a neurdlis hdlé nem

volt betanitva (21. abra).
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20. abra A detektdlas eredménye a Svistov szelvényen QGIS-ben megjelenitve (részlet). A piros jel a

kor alapd templomot, a kék kor a magassagi pontot jeloli, mellettiik a bizonyossag szamértéke lathato.

Jel Kor alapd Magassdgi pont | Vizimalom Négyzet alapd
templom templom

Jelek szama a 309 336 99 2

térképen

Osszes detektalas 326 161

Téves pozitiv 33 4

Kihagyott 16 179

Helyes detektalas 293 157 Nem tortént detektalds

Pontossag 89.88% 97.52%

Detektalt jelek 94.82% 46.73%

aranya

1. tablazat A detektélds eredménye a Svistov szelvényen szimbdlumokra lebontva.
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21. abra

Téves pozitiv azonositds kor alapi templomként, kéményen (bal fent). A piros kor a jel tipusat

jeloli (kor alapu templom), a szdm pedig a bizonyossagot mutatja.
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5. Diszkusszio

Az eredmények tiikrében kijelenthetd, hogy a betanitott hal6zat képes tesztképeken mind a
négy térképjel felismerésére azok Osszekeverése vagy téves azonositdsa nélkiil. Ugyanakkor a
modszer hatékonysaga jelentOsen visszaesett a teljes szelvényen tortént futtatas soran, és csak
a kor alapui templom detektdldsa maradt az elvart szinten. A magassagi pont esetében az
algoritmus jelentds részét felismerte a szimbdlumoknak, azonban igy is kevesebb, mint a felét

tudta csak azonositani, nem is beszélve a vizimalomrol és a négyzetes templomjelrol.

A teljes szelvényen végzett detektalds sordn kialakult, szimbélumok kozti rendkiviil nagy
hatékonysagbeli eltérést tobb tényezd is okozhatja, am ezek azonositdsa nem egyértelmi. Ilyen
lehet a tanitdsi paraméterek nem megfeleld bedllitdsa, amelyeket kisérleti uton hataroztam meg,
illetve valtozatlanul hagytam az eredeti kddhoz képest. Az ezzel kapcsolatos kisérletek sordn
azonban hasonlé eredményt értem el mas értékek haszndlataval is, ezért a rossz paraméterek
nem tehetdek egyértelmiien felelossé. Ettdl fiiggetleniil a hatékonysag tovabb novelhetd ezek

finomhangolaséval.

Az ingadoz6 teljesitmény oka valdsziniileg a tanitéadatokban keresendd. Ezek kiillonbozé
nagyitasu, kézzel készitett €s annotalt képekbdl allnak, a térképjelek mérete ezért minden képen
maés és mas. Elképzelhetd, hogy a gyengébben teljesitd jeleknél kevés olyan tanitokép allt
rendelkezésre, amelyen a szimbdlumok mérete ugyanakkora volt, mint a detektdlds sordn
haszndlt szelvényen. Ezdltal a hdl6zat nem a keresett méretli objektumokra lett kifejezetten
érzékeny, amely leginkdbb a kor alapu templom esetén okozott latvanyos kiillonbséget a tobbi
jelhez képest. Aldtamasztja ezt a feltételezést az az észrevétel, hogy a nagyobb méretii jeleket

konnyebben detektalta a program a tesztképeken.

Ennek kikiiszobolésére a tanitéadatok feliilvizsgdlata és a kivant méretben tortént tjra
elkészitése nyudjthatna megoldast, melyekkel djra lehetne tanitani a neurdlis halot. Elképzelhetd
az is, hogy az egységesen haszndlt 100 tanitokép nem elegendé minden térképjelnél, hanem
tobbre van sziikség a kevésbé jol teljesitd szimbolumok esetén. Mindez egyszeriien
elvégezhetd, a tanitéadatok szdmanak csak a térképi el6fordulds szab hatart. E mellett a téves
azonositasok elkeriilése végett célszerli lenne minél tobb térképjelre kiterjeszteni az eljarést,

igy a modell kiilonbséget tudna tenni a hasonldénak tlind szimbolumok kozott.
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6. Osszefoglalas

Dolgozatomban igyekeztem rdvilagitani az archiv térképek jelentoségére, illetve a neurdlis
halézatok nagyfoku alkalmazhatosagdra az ezzel kapcsolatos vektorizacids kutatdsokban.
Mivel hasonlé témdval iddig viszonylag kevesen foglalkoztak, nincs egy d&ltalanosan
alkalmazott eljards a pontszerii térképi jelek detektdldsdra. Emellett rengeteg olyan
feldolgozatlan archiv térkép van, amelybdl informdciét lehetne kinyerni a kornyezet
allapotarol. Ezeket 0Osszevetve hosszitavu elemzések készithetdek az adott teriileten

bekovetkezett természeti €s tarsadalmi valtozasokrol.

A bemutatott modszer nyilt forrdskéda elemekre épiil, amely széles korli alkalmazhatdsagot
tesz lehetové. A tanitis és a detektdlds barmilyen beszkennelt térképen elvégezhetd,
amennyiben elég tanitéadatot tudunk hozza késziteni. Az eljaras hasznalatdval nagymértékben
csokkenthetd a monoton, iddigényes emberi munka mennyisége, amely az archiv térképekkel
kapcsolatos kutatdsokra forditott energia hasznosabb beosztisat eredményezheti. Tovédbbi
felhaszndalaséat a részprogramok — feldarabold, detektdld és Osszeillesztd program — egyetlen

alkalmazdsba torténd integréaldsa segitené elo.
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Mellékletek

A dolgozat mellékleteként feltoltott ZIP f4jlban taldlhatok a hasznalt programok kodjai. A

ZIP f4jl a kovetkezd dllomanyokat tartalmazza:

e kepfelvago_atfedessel_sajat.py — A kép darabolédsara szolgédlé program
e Detektalas_tanitas.ipynb — A detektélds és a tanitds sordn hasznalt munkafiizet

e csv_egybe_vetiilettel.py — A CSV 0Osszeillesztd program
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az Eotvos Lordnd Tudoményegyetem Informatikai Kardnak, Térképtudoméanyi és
Geoinformatikai Intézetén

Pontszerii jelek automatikus felismerése archiv térképeken konvoliciés neuralis halé
hasznalataval

ciml diplomamunkdmat a mai napon leadtam.
Témavezetém neve: Dr. Gede Matyas
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