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Miért van az, hogy a technologia, ami munkat
takarit meg, egyszertibbé teszi életiinket, oly kevés
oromet ad? Az valasz egyszerii: még nem tanultuk
meg ésszeriien haszndlni... ... Az ember maga kell
alkossa a technologiai fejlesztés fo targyat.

Albert Einstein, a  Kalifornia Intézet
Technologia tanszékén tartott egyik eldadasan,
Pasadena 1931. februar

Bevezetés

A ,plaszticitas” fogalma a neurobiologiabdl ered és a szamitdstudomanyban
kiilsnosebben nem hasznalatos', habér ugy gondolom, érdemes volna alkalmazni. Az
idegrendszer plaszticitasa tobb tulajdonsdgokbol tevdodik Ossze: tanulds, redundancia,
hibatiirés, extrém bemenetek rugalmas feldolgozasanak képessége, azaz adaptivitas.
Mivel ezek a funkciok nem fiiggetlenek, hanem atfedok, plauzibilis azok emergens
tulajdonsagarol beszélni, ez a plaszticitas.

Az elsé szamitogépeknek igen csekély ,,plaszticitasa” volt: Csak jol meghatarozott
inputokra miikodtek, ha rossz bemend adatot kaptak, vagy belsd hiba tortént, akkor az
eredmény teljesen rossz lehetett. Ha valamely alkatrész elromlott, sokszor az egész
gép mikodésképtelenné valt. Ahogy az informécids technologia fejlédik, a
szamitastechnikai eszkozokkel szemben tdmasztott igények egyre nagyobbak. A
technologia fejlddése egy jelentds részben képes is kielégiteni ezeket az igényeket:
olyan hardverek és szoftverek jelennek meg, amelyek maguktél tanulnak, kisebb
hibékat kijavitanak, és kiilonb6z6 bemend adatokat intelligens modon kezelnek.

M¢ég nem mondhatjuk el, hogy a mesterséges intelligenciat kifejlesztettiik, és az a
személyes maganvéleményem, hogy abban az értelemben, ahogy azt a naiv sci-fi
bemutatja, soha nem is fogjuk. De nyilvanvald, hogy nagyszerli eredményeket értiink
el, néhany ezek koziil olyan, hogy a téméban jaratlan embereknek alig hihetd. A
jovobeli fejlodés pedig minden bizonnyal még inkabb lenyligdzo lesz. Azt gondolom,
hogy ennek a fejléddésnek egy fontos része a plaszticitdshoz fog kapcsolddni.

A fejlodés egy masik sikja alternativ szamitastechnikai eszk6zokhoz kapcsolodik,
parhuzamos szamitési technikak, neurdlis halozatok, fuzzy rendszerek és mas fejlodod
technikdk. A Celluldris Neuralis Halozat (Cellular Neural Network, CNN) egyike a
legérdekesebb szdmitastudomanyi elgondoldsoknak ([9]), amely kapcsolodik a
fejlodés e vonaldhoz. Alapjaban véve egy analog technoldgia, de a CNN Univerzalis
Gép (CNN Universal Machine, CNN-UM) révén az analdg és digitalis miiveletek
analogikai szamitdssa integralédnak ([10]). A CNN egyuttal egy specialis neuralis
halézatnak is tekinthetd, és igy része a szamitistudomdny egyik legeredetibb
eredményének, az ,,0sszekottetés”’-paradigmanak (connectionist-paradigm). A CNN
oOtletét ezen kiviil a neurobioldgiai ismereteink kdzvetleniil is inspiraltak, kiillondsen a
latérendszeriink elsé szintjének modelljei.

A CNN tanitasa fontos témdja volt a CNN kutatdsnak, mar a CNN torténetének
kezdete 6ta [13]. A CNN-tanitas elméletének szamos problémaval kell megkiizdenie.
A tanulds mindig egy optimalizalasi feladat is egyben. Az alkalmazott matematika
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! Hasznalatos a “roboszus”,”adaptiv”, “intelligens” fogalmak, amik hasonloak, vagy a plaszticitas
egy részét ragadjak meg, de nem pont ugyanazt fedik le. Ezek mellett a ”’plaszticitas” egy gyomdlcsozo
fogalom lehetne.



egyik leginkabb szertedgazo teriilete a (globalis) optimalizalas, szamos megoldatlan
problémaval, és néhannyal, amely feltehetden megoldhatatlan. Egy masik probléma a
CNN tanitasban, amelyet mindig figyelembe kell venni, a nagy szamitasi igény.

A CNN, mint parhuzamos ¢€s analdg szamitasi eszkoz egy kiilonlegesen nagy
szamitdsi kapacitast jelent. De ezt a szamitasi kapacitast eddig nem hasznaltak fel
magahoz a CNN tanitasdhoz. A disszertaciom els6 részének (1. tézis) ez az alapotlete.

A plaszticitas nem mertiil ki a tanulasban. Egy masik fontos szempont a bejovo
adatok intelligens feldolgozasa. Mivel a CNN fizikai megvalositasa egy kétdimenzios
processzor-tomb, a legfébb alkalmazdsok kézenfekvéen képek (vagy mas,
kétdimenzids jelmatrixok) feldolgozasa. A képeket valamilyen képrogzité eszkozzel
kapjuk. Igy itt az elsé fontos feladat a mindségi képalkotas.

A képalkotas egyik legfontosabb problémadja az, hogy az eszk6zok nem mitkodnek
megfelelden szélsdséges megvilagitasi viszonyok kozott. Példaul a fényképezdgépek
¢s videokamerak nem tudnak megfeleld képet alkotni, ha a megvilagitas tul erds vagy
tul gyenge. Lehetséges a kamera globalis paramétereinek kézi beallitdsa, de ez nem
kielégitd megoldas. Mostandban mar automatikus megoldasok is megjelentek, de ezek
még mindig nem elég jok, ha a megvilagitasi koriilmények egyazon képen térben
valtoznak. Ebben az esetben térbeli adaptacio sziikséges.

A jelenlegi helyzet az, hogy az eszkdzok egyre intelligensebbé valnak, és sok
problémat meg tudnak oldani. Példaul néhany globalis paramétert, mint a fényesség
automatikusan 4llitanak be. Ugyanakkor komoly hardveres korlatjai vannak az
emlitett automatikus térbeli adaptacid6 megvalosithatosaganak. A CNN megoldast
nyujthat ehhez a szamitési problémdhoz, egyben a globalis paraméterek beallitasat is
elvégezheti. A masik elonye a CNN alkalmazasanak, hogy egy altalanos megoldas,
igy egyuttal mas képfeldolgozasi feladatok is programozhatdak lesznek, ha mar
alkalmazasra keriilt.

A disszertaciom masodik része (2. tézis) ehhez kapcsoléddéan adaptiv
képalkotassal foglalkozik a CNN-UM alkalmazasaval. Ez véleményem szerint
egyuttal egy olyan alkalmazas amely 4ttor6 lehet a CNN technoldgidban. A megoldas,
amit javasolok ugyanis teljesen megval6sithato a jelenlegi architekturan.

A képjavitas a képfeldolgozés talan legfontosabb teriilete, amelynek tekintélyes
torténete van immar. Szamos digitalis algoritmust kidolgoztak, sok ezek koziil mar
része is a legjobb képfeldolgozd programoknak. Ezek jo megoldasokat szolgaltatnak,
de korlataik is vannak. A CNN technoldgia alkalmazasdnak elénye a szamitasi
sebességének novelése, amely a soros, digitdlis eszkdzoknél problémat jelent. Az
érzékelés ¢és feldolgozés integralasa szintén jobban megvaldsithatd ily mdédon —
kiilondsen, ha az érzékeldt a feldolgozott tartalom alapjan hangoljak.

Kutatasom célja olyan egyszeri modszerek fel6l valéo megkdzelités volt, amelyek
a jelenlegi technologidval vagy a kozeljovOben tervezettekkel ([15])
megvalosithatéak. A CNN technologia architectura-fejlédésének egyik f6 irdnyvonala
a tobbrétegili vagy komplex celldk, amelyek az adaptiv alkalmazésokban kiilonosen jol
hasznalhatoak.

A 3. tézisben bemutatott két adaptiv képjavitdsi algoritmus szorosan beilleszkedik
ezekbe a lehetdségekbe. Ezek nem az optimalis elméleti megoldasok a feladatra,
hanem inkdbb a komplexitdas ¢és megvaldsithatosdg dimenzidjaban képzett
kompromisszumok.

A disszertaciom szorosan kapcsolodik neurobiologidhoz. Pontosabban, a
moddszerek ihletéje tobbek kozott a bioldgia, de ez nem jelenti, hogy a biologiai
funkcidk anatomiailag megfelelé modelljének tekinthetéek. A kutatdsom {6 célja
hasznosithato alkalmazasok keresése volt, nem pedig biologiai szimulacio. Azonban,



mivel a modszereket a bioldgia sugallta, ezért a disszertaciomban felvdzolom a
neurobioldgia azon ismereteit, amelyek kapcsolodnak a kutatdsomhoz.

A vizsgalatok moédszerei

A kutatasom legfobb elméleti hattere a CNN paradigma. A CNN tanitas témajaban
a neuralis halézatok tanitasanak elmélete is alapvetd. A 2. és 3. tézishez a
képfeldolgozas elméletei is szlikségesek.

A kutatasok kezdetén a modszereket szimulacioval teszteltem. Az Analogikai €s
Neuralis Szdmitasok Laboratorium ALADDIN nevli szimuldcios eszkozét
hasznaltam, melyet specidlisan CNN kutatdsra fejlesztettiink ki. Néhany
szimulaciohoz sziikségem volt egy altalanosabb eszk6z, a MATLAB matematikai
szoftver alkalmazasara. Alkalmam volt azonban az algoritmusok hardveren,
pontosabban az ACE4k CNN-UM chip ¢s kornyezetben vald tesztelésére is. A
képalkotashoz két eszkozt haszndltam, az elsé egy Sony tipusu kamera, melyet C
nyelven lehetett meghajtani és programozni, a masik eszkoz egy kereskedelmi
digitalis fényképezdgép volt.

Az adaptiv érzékelés opto-elektronikus megoldasdhoz az opto-elektronikus
laboratériumunkban 6sszerakott eszkozt hasznaltam.

Uj tudomanyos eredmények (tézisek)

1. Az egyrétegli, CNN linearis template-paramétereinek
gradiens-szamitasa maganak a CNN-UM-nek a
hasznalataval ([1],[5] és 4. fejezet)

1.1. Gradiens-szamitas diszkrét-idejii-CNN (DT-CNN) esetén
Technikai el6zetes: A DT-CNN derivaltjai

Egzakt analitikus formulakat dolgoztam ki a derivaltak szamitisahoz, minden
egyes paraméter-tipushoz.

Ha x a CNN allapotvaltozoja, y a kimenet és p a paraméter, vezessiik be a
kovetkezd roviditéseket:

dy, ;(n)
dpy,;(n) = —(;
dx; ;(n)
dpx, ()= =

Ezek segitségével a derivalt-szamitas egyenletei a kovetkezd alakban adhatdak
meg. E16sz0r is a kimeneti egyenlet derivaltja a kdvetkezo:

dpyi,_/ (n) = f'('xi,_/ (n))dpxi,j (n)

(1)

A halozati egyenlet derivaltjanak alakja pedig fiigg a paraméter tipusatol.



dpx, ;(n+1)=y,, ., (n)+ Z A(k —i,1 = j)dpy, ,(n)

(k,D)eS, (i,))
()
ha p= A(v,1),
dpxi,j (n + 1) = ui+v,j+y (n) + z A(k - i,l - j)dpyk,l (l’l)
(k,DeS, (i,))
ha p=B(v,p), és
dpx, ;(n+1)=1+ 3 A(k—i,l = j)dpy,,(n)
(k,DeS, (i.))
(3)

ha p=z.

1.1.1. A gradiens szamitasa CNN segitségével

Megmutattam, hogy az egyrétegii DT-CNN un. adjoint vagy reciprok halozata -
amely az eredeti halozat derivaltjiat szamolja ki valamely linedris template-
paraméterre — maga is egy egyrétegii DT-CNN linearis templte-tel, de modositott
kimeneti fiiggvénnyel, bemenettel és template-kkel. Igy a DT-CNN gradiensei egy
masik DT-CNN-nel vagy magaval szamolhato.

Az (1)-(3) egyenletek 3 kiilonb6z6 DT-CNN-t irnak le, amelynek allapotvaltozoi
dpx, kimeneti valtozdja dpy, bemenete pedig y,u vagy 0 a tipustol fiiggéen. A
template-jei specialisan szdrmaznak az eredeti template-kbdl, a kimeneti fliggvénye
pedig az eredeti fliggvény derivaltjabol és az eredeti allapotvaltozobdl tevodik Ossze.

Ezek az un. reciprok halozatok kiszdmitjdk az eredeti haldzat derivaltjait. Az
reciproc halozat szarmazasat az eredeti haldzatbol az 1. tablazat mutatja.

Paraméter Eredeti halézat Reciproc halozat, CNN,
p:A(V,M) A9B9Z7XJYau:f AaEV uaoadpxadpya}Iaf’(Xi ](n))
p:B(V,].l) A, EV H,O,dpx,dpy,u,f’(xi l(n))
p=2 A,0,1,dpx,dpy,0, (xi(n))-

1 Tablazat. A reciprok CNN szédrmazésa az eredeti CNN-bOl. E,, egy specidlis
template, amelynek értéke 1 a (v,u) helyen és 0 mashol. “f(x;;(n))-“ szorzast jelent az
£(xij(n)) értékkel.

A gradienst egy egyszert képlet alapjan lehet a derivaltbol szamolni:

dE dyi

E = T Xy (M) (1) == T T, v, (Do, (T)

i ] 1 J

ahol d a kivant kimenet, y a tényleges kimenet és T az az idd, ahol a végso
kimenetet vettiik.




1.1.2. A tanité-rendszer

Az 1. 4bra egy olyan rendszert mutat be, amely gradiens alapu tanuldsra képes. A
CNN, jelolés 9 A tipusu reciprok halézatot jelol, a CNNg 9 B tipust reciprok
haldzatot, és a CNN, egy z tipusu reciprok halozatot.

X(0),X(1),...,.X(I) -
D 1 LY©).,y(D),....Y(D)
¢ a |«
d
tanitand6 &
<z 1 < dzy | CNN: |«
CNN B ’%1 dB
h y
T < (d,. < CNNB <
g )

1Abra A DT-CNN feliigyelt tanitdsa reciprok DT-CNN-ek segitségével. D a kivant
kimenet, Y(i) a tényleges kimenet az i. iddolépésben, X(i) az allapot valtozo az i.
idolépésben, U a bemenet. Mindegyik valtozo matrixot jelol. dAy, dzy és dBy 19
megfeleld derivaltat jelol, CNN,, CNNg és CNN, pedig a 19 reciprok halozatot.

1.2. Gradiens-szamitas folytonos-idejii-CNN (CT-CNN) esetén

Technikai el6zetes: A CT-CNN derivaltjai

Egzakt analitikus formulakat dolgoztam ki a derivaltak szamitisahoz, minden
egyes paraméter-tipushoz.

Ha x a CNN allapotvaltozdja, y a kimenet és p a paraméter, vezessiik be a
kovetkezo roviditéseket:

dy, (1)
Sov. (1) ="~
py, (1) 0

dx. (1)
onx. (1) = —2L~~
X, ; (1) i

Ezek segitségével a derivalt-szamitas egyenletei a kovetkezd alakban adhatdak
meg. El6szor is a kimeneti egyenlet derivaltja a kovetkezo:

5pyi,j ()= %(xi,j (t))apxi,j (1)

(4)



A halozati egyenlet derivaltjanak alakja pedig fiigg a paraméter tipusatol.

d ..
aspxi,j ()= _pri,j (H+ ZA(k —1]= I)SPYk,l (t) TYitm,jen (1)

k,1eS(i, )
)
ha p= A(v.p0),
d L.
z5pxi,j(f) = —dpx; j()+ DAk —i,j = DOpyg (1) +tism jin ()
! k,1eS(i, )
ha p= B(v,u), és
D spx, () =—8px, (0+ T AGk—i,j—Ddpy, (1) +1
dt k,1eS(i, )
(©)

ha p=z.

1.2.1. A gradiens szamitasa CNN segitségével

Megmutattam, hogy az egyrétegii CT-CNN un. adjoint vagy reciproc halozata -
amely az eredeti halozat derivaltjiat szamolja ki valamely linedris template-
paraméterre — maga is egy egyrétegii CT-CNN linearis templte-tel, de modositott
kimeneti fiiggvénnyel, bemenettel és template-kkel. Igy a CT-CNN gradiensei egy
masik CT-CNN-nel vagy magaval szamolhato.

Az (4)-(6) egyenletek 3 kiilonb6zé CT-CNN-t irnak le, amelynek allapotvaltozoi
dpx, kimeneti valtozdja dpy, bemenete pedig y,u vagy 0 a tipustol fiiggben. A
template-jei specidlisan szarmaznak az eredeti template-kbdl, a kimeneti fliggvénye
pedig az eredeti fliggvény derivaltjabol €s az eredeti allapotvaltozobol tevodik dssze.

Ezek az un. reciprok halozatok kiszamitjadk az eredeti halozat derivaltjait. Az
reciprok hélézat szarmazéasat az eredeti halozatbol ugyanaz, mint a DT-CNN
esetében, ¢s az 1. tdblazat mutatja.

A gradienst egy egyszert képlet alapjan lehet a derivaltbol szamolni:

dy. .

ahol d a kivant kimenet, y a tényleges kimenet és T az az i1d6, ahol a végso
kimenetet vettiik.

1.2.2. A tanité-rendszer

Az 1. 4bra egy olyan rendszert mutat be, amely gradiens alapu tanuldsra képes. A
CNN, jelolés 9 A tipusu reciprok halozatot jelol, a CNNg 9 B tipusu reciprok
halozatot, és a CNN, egy z tipust reciprok haldzatot.
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2. Abra A CT-CNN feliigyelt tanitisa reciprok CT-CNN-ek segitségével. D a
kivant kimenet, Y(t) a tényleges kimenet a t iddpontban, X(t) az allapot valtozé az t
idépontban, U a bemenet. Mindegyik valtozé matrixot jeldl. dAy, dzy és OBy 19
megfeleld derivaltat jelol, CNN,, CNNg és CNN, pedig a 19 reciprok halozatot.

1.2.3. A gradiens kozelité szamitasa chipen

A CNN-UM felhasznalasaval kifejlesztettem egy modszert, amellyel kozeliteni
lehet a gradiens szamitasat, és a jelenlegi chipen teszteltem azt.

Ha kiilon chip all rendelkezésre az eredeti és a reciprok héaldzat szdmara pontos
gradiens szamitds végezhetd. A kozelitd szamitasra akkor van sziikség, ha az eredeti
CNN szamitast és a reciprok halozatokat egyetlen chipen akarjuk megvalositani. Az
eredeti tranziens folytonos tranziensét ilyenkor kozeliteni kell idébeli diszkretizalassal
(Id. 3 abra). Ugyanis ha a gradienst ugyanazon a chipen akarjuk szamolni, akkor a
folytonos idejii tranziens nem tarolhaté a gradiens szamitashoz. Kézenfekvd, hogy e
helyett idében diszkretizalt valtozatat taroljuk. Ennek lehetdségét teszteltem, és
megfeleldnek bizonyult.



Az eredeti CNN
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3. Abra A gradiens kozelité szamitisa CNN-UM algoritmussal és idébeli
diszkretizalassal. az eredeti CNN kimenetét és dllapotat analog memoriakban
elmentjiik, és a reciprok halozatokban hasznaljuk. A reciprok halozatnak
szarmaztatott reciprok template-jei vannak és kiszamitja a derivaltakat.

2. Interaktiv, tartalomvezérelt, adaptiv (CDA) képalkotas

([2],[3],[4],[6] és 6. fejezet)

Bevezettem egy interaktiv, tartalom dltal vezérelt, adaptiv képalkotasi modszert. A
modszer célja olyan képalkotdas, amelyet a kép tartalma adaptiv modon vezérel. A
modszer adltalanossagban irja le, hogy hogyan programozzuk a képalkoto eszkozt
lokalisan a kép regionalis mindségi mértékét hasznalva. A modszer eredménye egy
olyan kép ahol ez a minéség jobb lesz.

Egy adaptiv képalkotasi eljarast dolgoztam ki olyan jelenetekhez, ahol a
megvilagitas és kontraszt minosége térben valtozik. A képalkotas adaptiv, és fiigg a
regiondalis képmindsegtol, ami intenzitas és kontraszt informacion alapul. A modszer
kiegyenliti a kontrasztot és intenzitast és ezuton elkeriili a tultelitédést. A regiondlis
minoség kisamitasara egy CNN algoritmussal tortenik, amely kontraszt és diffuzios
templatet hasznal.

A modszert interaktivnak nevezem, mivel a szenzorok lokalisan allithatoak, igy
visszahatas lehetséges. Tartalomvezérelt, mivel a programozas a kép tartalmatdl fog
figgeni. Végiil adaptiv, mivel a programozast azzal a céllal végezziik el, hogy a
képalkotas a regiondlis valtozasokra adaptiv legyen. Ezzel a mddszerrel a specifikalt
tartalmat javitjuk fel. Az altalanos modszert a kdvetkezOképpen vazolhatjuk:

) Az eldzdleg beallitott paraméterekkel egy képet alkotunk
(ii) A tartalomtol fliggd mindséget pontrol pontra és real-time szamitjuk.
(i) A globalis és lokalis paramétereket a mindségtol fiiggden allitjuk be

Az eszkodz és a paraméter technikai lehetdségei szerint az (i) - (iii) 1épések lehetnek
folyamatos vagy diszkrét idejli interakcidban. Példaul ha a paraméter lokalis



kontraszt, akkor egy kicsi, alland6 kontraszttal vett probakép alapjan allithatjuk be a
végsO expozicid kontrasztjat lokalisan. Ha azonban a paraméter az expozicios ido,
akkor lehetdvé valik az expozicidé folyamatos kontrollalasa, és az expozicio lokalis
leéllitasa, ha a képpont megfeleld.

et ( Kép [

Paraméterek

s

Kamera [g

4. abra Interaktiv, tartalomvezérelt, adaptiv képérzékelés lokalisan programozhato
képalkoto eszkozzel. A képalkoto eszkozt (ez esetben kamera) a CNN dltal a képbdl
kiszamitott informdcio alapjan programozzuk. A cél olyan kép alkotdsa, amely javitott
minoségii.

A CNN-UM alkalmazasat a regiondlis mindség kiszdmitasahoz sziikséges nagy
kapacitds indokolja. A jelenlegi digitalis technikaval csak lokélis és globalis
informdciot lehet felhasznalni adaptiv eljardsokban, ami nem elégséges. A regionalis
szamitasok viszont joval tobb kapacitast igényelnek. A CNN-UM parhuzamos
szamitasi eszkozként idedlis ezen nehézség lekiizdésére. Igy egy CNN-UM-re
alapozott intelligens érzékeld idealis megoldas adaptiv képérzékeléshez.

A valtozé megvilagitasi koriilmények egy kép kontraszt és intenzitdsa valtozo
lehet teriiletileg. Az algoritmusom - a lokalis kontraszt kiszamitsa utan — diffazid
teriileti képmindséget szamol, amely regionalis kontraszt- és intenzitds-informécion
alapul.

O(x,) =, D((L(x,9) = 1,)") + &,D(C*(x, )

ahol I az input és egyben intenzitas, I, az atlagos intenzitas, C a kontraszt és D a
diffuzids operator.

Ezen informaci6 felhasznalasaval, a képalkotd eszkdz paraméterét allitjuk be
lokalisan. A beallitds mddja fiigg a paraméter fajtajatol. Egyik lehetdség, hogy a
paramétert ugy allitjuk be, hogy Q-t maximalizaljuk, a masik, hogy tgy, hogy egy
mindségi hatarértéket érjiink el. A valasztas technikai lehetdségektdl fiigg. A modszer
egy olyan képet eredményez, amely intenzitasban kiegyenlitettebb ¢és a taltelitodést
elkertljiik.

A modszer az adaptiv CNN-UM architektarara lett tervezve [15], amely hamarosan
megjelenik. A jelenlegi architektiran is megvalosithato.
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3. Adaptiv képjavitas CNN segitségével ([2],[3],[4].[6] és 7.
fejezet)

Két adaptiv képjavitdasi modszert dolgoztam ki. Mindkettd regionalis intenzitas- és
kontraszt-szamitdason alapul. Mindkét modszer célja a kontraszt és intenzitds javitasa,
kiegyenlitése a tultelités elkeriilésével.

3.1. Statikus modszer

Egy statikus képjavitasi modszert dolgoztam ki, amely diffuzios és kontraszt
template-kbol, illetve aritmetikai miiveletekbol dll. A modszer intenzitast és
kontrasztot javit egy olyan sziiron keresztiil, amely a tultelitodést akadalyozza. a
modszer a jelenlegi CNN-UM chipen megvaldsithato, de a tervezett adaptiv chip
elonyeit is ki tudja haszndalni.

Kép

C() le—| Kép

'

— ~
Kontl’aSZt Intenzitds maszk Kontraszt maszk
2
D(()) D((.))
I Intenzitas erdsités
diffundalt diffundalt
kontraszt a intenzitas a
négyzeten négyzeten

\l l/ T~ ,",/

: * =
N\ e

javitott kép

5. abra A statikus algoritmus és képekkel valo illusztralasa

Az 5. é&bra a statikus modszert &brazolja. a kontraszt-javitds rész kontraszt-
szamitasbol all, majd erre difftiziét alkalmazunk, ebbdl kiszamitjuk a maszkot, és
végiil a kontrasztot ugy erdsitjiik, hogy ezt a maszkot sziiréként hasznaljuk, hogy a
tultelitddést elkeriiljiik. Ehhez hasonldan a intenzitds-erdsités résznél az intenzitast
diffundaltatjuk, ebbdl kiszamitjuk a maszkot, amelyet az intenzitds erdsitésénél
szlirdként hasznalunk.

Ezt az egylépéses modszert konnyen megvalosithatjuk az Adaptiv Kiterjesztett
CNN-UM Cellaban ([17]). azonban a jelenlegi architekturan is implementalhato, ha a
térben valtozo template-t kivaltjuk néhany aritmetikai miivelettel.
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3.2. A dinamikus médszer

Egy dinamikus modszert is kifejlesztettem, amelyet egy tobbrétegii/komplex-cellds
architekturan lehet megvalositani. Az eredmény négy egymasra hato komponens
egyensulyakent jon létre. A négy komponens az intenzitast, a kontrasztot, a regionalis
intenzitast és kontrasztot reprezentaljak. Az erosito és gatlo behatdsok egy olyan képet
eredményeznek, amelynek kontrasztja és intenzitdsa erdsitett, ugyanakkor
kiegyenlitett.

=TT e
Diffundél intenités | | D,()]

N
e

by -

Contrast of Input

6. abra A tébbrétegii képjavito rendszer illusztracioja és folyamatabraja

A 6. dbra a dinamikus képjavitd modszert mutatja. Az eredmény egy tobbrétegii
rendszer egyensulyi allapotaként adodik. A kimenetet tobb tényezd befolyasolja.
Eldszor a bemenet intenzitasa, amely a p; sulyon keresztiil erdsitéleg hat. Masodszor,
a kiszamitott kontraszt, amely a p, sulyon keresztiil kontraszt erdsitést eredményez.
Harmadszor, az aktualis intenzitas diffizidja egy negativ -p; sulyon keresztiil hatva
megakadalyozza az intenzitas tultelitddését. Végiil pedig az aktudlis kontraszt a -p4
sulyon keresztiil akadalyozza a kontraszt talvezérlését.

A dinamikus algoritmus megvalositdsa egy real-time, térben valtozo templatet
sziikségeltet. A kozeljovoben valdsziniileg csak az intenzitas erdsités €s kiegyenlités
rész valdsithatd meg, de ez mar egy jelentds moddszer magédban is. Ez a rész a
masodrendli komplex cellaval lesz megvalosithato, melyet terveznek [16].

Az eredmények alkalmazasa

Az elsO tézis eredményei altalanossagban a CNN tanitasdhoz kapcsolodnak. A
gradiens gyors szdmitasa lehetdvé teszi egy kompakt, Ontanuld, adaptiv rendszer
kifejlesztését. A CNN-tanitds eddig csak kiilsd szamitogép alkalmazéasaval volt
lehetséges, ami lassu, és off-line. Fejlesztésemmel a real-time adaptivitas és tanulas
valik elérhetové, ahol a sziikséges tanuldsi algoritmusok ugyanabba a hardverbe
vannak integralva. Ez azzal valt lehetévé, hogy a gradiens szamitdsat magaval a
CNN-nel végezhetjiik el.

A Real-time tanulas ott valik fontossa, ahol példak alapjan, gyorsan 11j template-
ket kell fejleszteni vagy bedllitani. Ebben az esetben az adaptivitds is megoldhat6
tanitassal: a template-k gyorsan alkalmazkodnak a specialis feltételekhez. Példaul
képzeljiink el egy képfeldolgozasi feladatot, ahol a kép valamely befolyasold
masodlagos tulajdonsaga valtozik. A hagyomdnyos moddszer olyan algoritmus
kidolgozasabol all, amely robosztus, azaz kezelni tudja ezt a valtozast. De ennek
hatarai lehetnek a technoldgia miatt. Real-time tanulas segitségével egy egyszeri
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algoritmussal is megoldhatjuk a problémat, amelynek template-jeit alkalmanként
allitjuk be mintak alapjan.

Tipikus alkalmazas lehet egy olyan feliigyeleti és biztonsagi rendszer, ahol az
érzékelt képet CNN segitségével feldolgozzuk. Az algoritmus template-jeit a bevetési
hely specialis koriilményeihez allithatjuk be on-line tanulas segitségével,
tesztképekkel.

A masodik tézis egy adaptiv érzékelési mddszert mutatott be. Egy természetes
alkalmazasa az, ha a CNN technologiat érzékeld eszkozokbe beépitjiik, és ezzel egy
CNN-UM alapt intelligens érzékelét kapunk. Ez az érzékeld kereskedelmi vided
kamerdkban ¢és fényképezdgépekben is sziikséges lehet, de még inkdbb
elengedhetetlen olyan alkalmazasokban, ahol kifejezetten szélsdséges megvilagitasi
koriilmények vannak. Ilyen példaul az tirkutatas, viz és fold alatti kutatas.

A CNN-UM altal felmutatott szamitéasi kapacitas a real-time miikdést olcson teszi
lehetové. Ez a megoldas egytttal azt a lehetdséget is magaban foglalja, hogy mivel
univerzalis architektiran alapul, tovabbi képfeldolgozas is olcsén beépithetd az
eszkOzbe, ha az mar alkalmazasra keriilt.

A 3. tézis egy jO példa erre, hiszen egy tovabbi képjavito algoritmus épithetd be az
érzékelés utan. De természetesen kész képekre is alkalmazhato. Ez a modszer oly
moddon is alkalmazhatd, hogy a CNN-UM egy grafikus kartyaként beépiil a személyi
szamitogépekbe és tovabbi algoritmusokhoz is rendelkezésre all. A CNN kutatést
Osszegezve azt lathatjuk, hogy egy képfeldolgozasi program szinte 0sszes feladataban
alkalmazhat6 a CNN-UM. A képek latvanyanak javitasa olyan alkalmazasokban a
legfontosabb, ahol képek alapjan emberek végeznek fontos dontéseket. Ilyen példaul
az orvosi képi informatika.

Koszonetnyilvanitas

Szakmai téren legelsd ¢és legfébb koszonet témavezetomet, Roska Tamaés
professzor urat illeti, aki az Analogikai Laboratérium vezetdje is egyben. Azonban
tanarként is koszonettel tartozok Neki, hiszen a szamitastudomény ezen témadjaban és
né¢hany mas témaban is felkeltette az érdeklddésemet még egyetemi tanarként.
Szeretnék tovabba kdszonetet mondani néhany — elsd ranézésre mellékesnek latszo,
de igen fontos — részletért is: a szinte zavartalan technikai koriilményekért, azért, hogy
csak tanitassal €s kutatdssal kellett foglalkoznunk, hogy ©6nallé laboratériumban,
szellemi és egzisztencialis értelemben ,,védett helyen” dolgozhattunk.

A laboratoriumi munkatarsaimnak 1s koOszoOnettel tartozom, hiszen mind a
kutatasban, mind tanulményaimban néha segitségre szorultam. Ugyanakkor a labor
szelleme ¢és jo 1égkore szamomra nagyon fontos koriilmény. Koziiliik kiilondsen halés
vagyok Torok Leventének, Orzé Laszlonak és Gal Viktornak, akik a dolgozatomat
atnézték ¢és igen kritikus birdlatukkal mindségének javitdsaban sokat segitettek.
Munkatarsaim koziil Viktorral és Leventével kozelebbi baratsagba is kertiltem, ami
alkalmat adott néhany még mélyebb szakmai beszélgetésre, illetve emberi
értékekéikért is halaval tartozom.

A Ph.D. tanulmanyi részében sok tanarnak tartozom koszonettel. Koziiliik Lorincz
Andrasnak kiilondsen, hiszen a neurdlis halézatok gradiens-szamitasaban olyan
eredményekre hivta fel figyelmemet, amelyek esszencialisak voltak az elsd tézisben.
Nem csak tandrom volt, hanem egy nyaron megkiséreltiink egy kozos kutatést,

? Ez a kifejezés célzas a tudoményfilozofiai ,,védett tér” elméletére, amely szerint a tudomanynak
fontos eleme az autonémia, és ennek megfeleloen mind szellemi, mind egzisztencidlis értelemben a
védett hely megléte, ahol ez az autonémia biztositva van.
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amelynek sordn mesterséges intelligenciabdl, optimalizaldsbol sokat tanultam, és
elmélyitettem korabbi elképzeléseimet.

Egy Ph.D. nem a posztgradualis fazisban kezdddik, az alapok sokkal elébbre
nyulnak vissza az ember ¢életében. Ezek koziil néhany fontos személyt meg kell
emlitenem, akik nélkiil semmiképpen nem érhettem volna el ezeket az eredményeket.
Koszonettel tartozom Veszprémben az egyetemi tandraimnak, koziilik kiilondsen
témavezetdmnek Friedler Ferencnek, hiszen mar akkor lehetdségem nyilt kutatasokat
végezni, és e szakma miivészetében Otéle tanultam el8szor nagyon sokat.

A tudomanyos gondolkodads kialakuldsa viszont még ennél is korabban
eredeztethetd. Nobel-dijasaink életrajzdban legtobbszor egy-egy gimnazium szerepel,
amely nagyon meghatarozé elem. Szerényebb eredményeimre is hasonld ,,torvény”
igaz: A veszprémi Lovassy Laszl6 Gimnaziumban erds képzésben volt részem
nemcsak a redl targyakban, de torténelembdl, irodalombol is olyan alapokat kaptam,
amely gondolkoddsmodom egészében tiikr6z0dik. Matematika tanarom Jakab Ilona
volt. Otéle tanultam meg az absztrakt racionalis gondolkodas emberi értékét, hogy
micsoda fegyver, amikor valami homalyosnak latsz6 dolgot definidlni tudunk, és
formalis eszkozokkel kezelni. Kevés emléket 6rzok régmultambol, de ezek kozott
vannak azok az esték, amikor lakdsan késziiltiink az OKTV-re, és mindig volt valami
finomsag, érdekes csecse-becse, beszédtéma is.

A Ph.D.-hez vezetd ut, az ember éltében nem egy ,,kiilon” Gt, hanem beagyazodik
az ember személyes fejlédésébe. Igy minden baratnak és baratnének koszonetet
mondhatok, akikt8l valamit is tanultam. Es kit6] ne tanulhatna az ember legalabb
egyvalamit? Nehéz volna mindenkit felsorolni egy mértékletes terjedelemben, listazas
nélkiil is remélem, tudja minden ismerésém, hogy mit kdszonhetek neki.

A személyes fejlodés legfontosabb gydkere azonban a csaldd: nekem édesapam,
édesanyam ¢és hugom. Sziileimnek sokat kdszonhetek nem csupan a személyes, hanem
bizony a tudomanyos érdeklddés szempontjabdl is. Emlékszem, hogy mar igen fiatal
koromban érdekes fizikai és kémiai konyveket olvasgattam, mert a polcon ilyenek
voltak. Ezek vezettek tovabb a konyvtarba, a kdnyvtar a gimnaziumba, a gimnazium
az egyetemre... Mar akkoriban lenyligdzott a kozmoldgia, elemi részecske fizika (...)
egyszdval a tudomany csodaja. Se csillagasz, se irhajds, sem atomfizikus nem lettem:
azOta ez mar csak személyes érdeklodés, és a szakmai palyam - sajat dontésem
alapjan - mas iranyba fordult. Am valahol akkor kezdédott minden. ..
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