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Absztakt

A cikkben a tiizesetek és miiszaki mentések vizualis informéciok felhasznélasaval tortéend
felderitésének ) gépi tanulas alapl mddszereit vizsgdlom meg. A célom az volt, hogy
mesterséges intelligencia mddszereket felhasznalva utcai kameraképek feldolgozasaval
kinyerjek olyan informaciokat a képekbdél, amelyre kordbban csak emberek voltak képesek.
Ezeket az informéaciokat pedig tiizvedelmi célokra hasznéltam fel, azaz a karesetek
automatikus felismerésére. A kutatdsom sordn internetrdl letdltott képek segitségével
tanitottam egy modellt a tizesetek, kozlekedési balesetek felismerésére. A modellt Python
nyelven a Pytorch keretrendszer segitségével valositottam meg. Az altalam Iétrehozott modell
elég robosztus lett ahhoz, hogy automatikusan nagy magabiztossaggal felismerje a tiizoltoi

beavatkozast igényl6 eseményeket.
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NEW POSSIBILITIES OF FIRE DETECTION

Abstract

In this paper | explore new machine learning-based methods for detecting fires and technical rescues
using visual information. My goal was to use artificial intelligence methods to extract information
from street camera images that only humans could do before. This information was then used for
fire protection purposes, i.e. automatic detection of damage. In my research, | used images
downloaded from the internet to train a model to recognise fires and traffic accidents. I implemented
the model in Python using the Pytorch framework. The model | created has become robust enough

to automatically detect events with high confidence that require firefighter intervention.
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1. BEVEZETES

1.1. Tiztorony

Az elmult évszazadokban a tiiz ellni védekezés ikonikus szimboluma volt a tiiztorony, amely
a toronyorok segitsegével nemcsak a tiizek észlelésére szolgalt, hanem biztonsagi funkcioi is
voltak. A kornyezet megfigyelése, ellenérzés ala vonasa nem ujkeleti dolog, csak a

modszerek valtoztak.

1.2. Kamerak mindenhol

Napjainkban az élet minden tertletén feltiintek kilonb6z6 kamerak, hogy megfigyeljenek,
rogzitsenek esemeényeket, folyamatokat. Ezek a modern kor tiiztornyai. A viladgot atolelé
halézat, az Internet segitségével ezek a képi informéacidk kozzétehetok, igy kdvethetoek és
elemezhetové véaltak. A kamerak telepitésének egyik fé célja a biztonsag elésegitése,
megteremtése, fenntartdsa. A biztonsag dimenzidi komplex rendszert alkotnak, magukban
foglalva tobbek kozott a tarsadalmi, gazdasagi, 6kologiai biztonsagot, tovabba a tiizvédelmet,
ha nem is fékategdriaként. Jelen dolgozatban a kamerak tiizvédelmi, tiizoltéi felhasznalasaval
foglalkozom, de mint azt latni fogjuk, ennél joval nagyobb tér nyilik meg el6ttiink a lehetséges

alkalmazasok tekintetében.

1.3. Dokumentalt vilag, avagy hogyan tudom ezt felhasznalni?

A minket koriilvevé vilag még sohasem volt ilyen jol dokumentalva, mint napjainkban.
Kamerak figyelik a varosok szinte minden részét, a gyarak, uzemek, tzletek belsé tereit, a
parkokat és még hosszasan sorolhatndm a listat. Ezekbol a megfigyelésekbdl rengeteg
informacio keletkezik és ezeknek a tobbségét nem dolgozza fel senki, mert szamitasi
kapacitas, ismeret vagy éppen a human eréforras hianyzik. Azt kdnnyen belathatjuk, hogy
emberként ezeket az informéaciokat képesek vagyunk ugyan feldolgozni, de az ehhez
szlikséges emberi eréforrdsok nem allnak rendelkezésre vagy éppen gazdasagi szempontbdl
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rendkivil koltséges lenne a fenntartdsuk (tobb szaz fét alkalmazni a kameraképek

megfigyelésére). Ez korunk egyik f6 kihivasa, a ,,BigData” probléma. [1]

Az adatok ért6 feldolgozasa szamitdgepek segitsegével ma mar nem ,,science fiction”, hanem
egészen elérheté kozelségbe kerilt. Szinte mindenkinek ott lapul a zsebében az okos
telefonnak nevezett eszkdz, amely szamitasi kapacitasat tekintve messze feltilmulja a néhany
évvel ezelétti szemelyi szamitogépeket. A megfelel6 szamitasi kapacitason tul pedig
rendelkezésre all egy sor olyan modszer, amelyek segitségével az adatokat ert6 modon tudjuk
elemezni. A mesterséges intelligencia egyik részteriletének tekintheté gépi tanulas
segitségevel az adatok ért6 modon torténé feldolgozésa valt lehetévé és ezt szeretném

bemutatni a kdvetkezdkben.

1.4. A modern kor tiiztornyai

Felmeril a kérdés, hogy amikor egy kamera éppen rogzit egy tiizesetet, vagy kodzlekedési
balesetet, akkor ezt a tényt egy gép fel tudna-e ismerni, és amennyiben igen, akkor ezt milyen
gyorsan és magabiztosan tudnd megtenni. Ezentul persze még szamos kérdés is felmerilhet,
de ezt az informaciot el kell tudni juttatni a megfelelé helyre. Ez utébbi probléma méar nem
jelent igazi kihivast, csupan egy informatikai feladat, amit 10 évvel ezel6tt is képesek voltunk
kezelni. A dolgozatban az els6 kérdésre fogok valaszt keresni, hiszen ez a probléma 10 évvel
ezel6tt még a ,,science fiction” kategdriaba esett, azonban ma mar kezelheté feladat. Az angol
nyelvii szakirodalomban ,,state-of-the-art” ként titulalt, magyarul a legkorszeriibb technikanak
nevezném, azokat az eszk6zoket, amelyekkel ezek a feladatok megoldhatoak.

2. ELMELET

2.1. Rendszertervezés

Ebben a részben azokat a megfontolasokat vessziik sorra, amelyek mentén a rendszert
tervezziik. A fentiekben megnevezett célkitiizés, azaz tizesetek, muszaki mentések
felismerése képi informaciokbdl, matematikai értelemben egy osztalyozasi feladat, amelyet
jelenleg a leghatékonyabban ugynevezett mély neuralis halézattal lehet megvaldsitani. A mély
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neuralis hal6zatok kozil ki kell valasztani egy architektarat, amelybél egy modellt tudunk
létrehozni és késébb alkalmazni. Az architektdra itt egy konkrét tipust jelol a neurdlis
halozatok nagy halmazabol, amit kulon fejezetben fogok bemutatni. Az architektdra
kivélasztasanal sok szempontot kell figyelembe venni, itt most csak a futtatdsahoz sziikséges
kornyezetet vizsgalom meg. El kell donteni, hogy a modell hol fusson. Ez lehet a
végpontokon, azaz a kamerakba integralva, de lehet egy adatkdzpontban (felhében), esetleg
egy altalunk kdzvetlendl felligyelt lokalis szerveren. Egy okos telefonon futd szoftver mar
képes megkuldnboztetni és osztalyozni a képeket, pl. virdgok, személyek, jarmivek, stb...
egy foton. A jelenleg kaphatd kamerak kdzott egyre tobb Ggynevezett okoskamera kaphato,
amely képes a kamerakép bizonyos feldolgozasara, osztalyozasi feladatokra is. Ezek az okos
kamerak azonban altalaban zart szoftverrel rendelkeznek, azaz nem tudjuk sajat igényeink
szerint alakitani 6ket. Az egyik lehetséges megoldas a kameradk mellé egy célszamitogépet
tervezni (edge computing), amely képes futtatni a modellt, majd a predikcidt tovabbitja az
adatkdzpont felé. Ezzel a megoldassal az a f6 probléma, hogy jelenleg nagyon kevés olyan
kamera van forgalomban, amelyet rugalmasan tudnank programozni, illetve a mar telepitett
kameréak tobbsége nem ilyen. Tovabbi nehézség lehet egy modell frissités (szoftver frissités
hasonléan a telefonos aplikaciokhoz), amikor a jobb tulajdonsagu modellt szeretnénk
bevezetni. Ezt nehéz Kivitelezni, hiszen minden egyes eszkdzon kulon kell a frissitést

elvégezni.
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1. abra: Tiztorony modell (sajat szerkesztés)
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Maésik lehetséges megoldas (1. &bra), hogy a kamerék képeit vigyik be egy nagy teljesitményii
kdzponti szamitogépbe, ez lehet a felhében is, de célszeriibb biztonsagi okokbdl egy altalunk
felugyelt lokalis szervert alkalmazni, majd a képeket itt feldolgozni. A dolgozatban is ezt a
modozatot fogom bemutatni, hiszen ez tinik a jelenlegi helyzetben a legjobban
Kivitelezhetének és legrugalmasabb megoldéasnak.

El kell még doénteniink, hogy hany osztalyt szeretnénk egymastdl megkilonboztetni. A mély
neurdlis halozatok képesek akar 1000 db kilonallo osztaly felismeréesére is, de ilyen esetben -
mint azt a kdvetkezékben latni fogjuk - nagy mennyiségli Ugynevezett tanitd adat sziikséges,
amelyet rendkivil munkaigényes 6sszevalogatni. Ezért ugy dontdttem, hogy a dolgozatban
csupan harom osztalyt fogok megnevezni, ezek a tiizeset, kdzuti baleset és utcakep lesznek,
azaz véarosias kornyezetben milkodo kamerak képesek legyenek megkuilonboztetni egy atlagos

utcaképet egy tiizesettol.

2.2. Az architektura kivalasztasa

A szamitogépes kepfeldolgozasi feladatokhoz fejlesztették ki az ugynevezett konvollcios
neuralis halézatokat, amelyek azon az 6tleten alapulnak, hogy a hal6zat kiilénbdz6 rétegei a
kép egyes vondsait tanuljak meg, és ezeket kombinalva annak egyre bonyolultabb részleteit
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képesek felismerni. [2]
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2. abra: KonvolUciés neuralis halézat

Ez a folyamat lathatd az 2. abran. A haldzat elsé része a kép tulajdonsagait (vonasait) tanulja
meg, majd a hal6zat masodik része végzi az osztalyozasi feladatot. A konvolucids halézat
teljes bemutatasara nincsen lehet6ség jelen dolgozatban, azonban intuitiv moédon szemléltetve
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megértheté annak muiikddese. A halozat rétegekbdl all, és az adatoknak a rétegeken kell
keresztul menni, ami egyben az adatok feldolgozasat is jelenti. A halozat els6 rétege a
bemeneti réteg, itt adjuk at az informéaciot a halézatnak, ami esetlinkben egy kép. Az els6
rétegek még csak egyenes, ferde vonalakat ismernek fel, majd a kovetkezé réteg az el6z6ekbél
0sszedlld magasabb szinti jellemzoket képes kinyerni. A konvoluci6 az informéacidk specialis
kivonasa a képbél. Ezt a folyamatot figyelhetjiik meg a 3. abran. Altalanossagban elmondhato,
hogy minél tobb konvolucids lépést alkalmazunk, annal 6sszetettebb funkciokat képes
megtanulni a hal6zat. Az egyes rétegek altal kinyert funkcidkat a késébbikben a hal6zat képes
kombinalni és felismerni bonyolult formékat a kép tetszéleges részén. A haldzat egyes rétegei

a képnek egy sajatos reprezentaciojat taroljak és tanuljak meg. [2]
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3. abra: Konvoluciés neuralis haldzat rétegeinek vizualizacidja

Az architektira Kkivalasztasanal a konvollUcioés neurélis haldézatok koziul a ResNet
architektrara esett a valasztasom.[3] A hal6zat felépitését a 4. abran lathatjuk.

Védelem Tudomany — VIII. évfolyam, 1. szam, 2023. 1. hd 6



VEDELEM TUDOMANY

KATASZTROFAVEDELMI ONLINE TUDOMANYOS FOLYOIRAT

I4-layer residual
nage
TaT conre, 64, f3
pool, ST

K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun. Deep residual learning for image recognition. In
Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition, pages 770—
778, 2016

4. abra: ResNet-34

A ResNet architektdra 2015-ben késziilt el egy képosztalyozo versenyre (ILSVRC 2015), ahol
1,2 millié képbél all6 tanitéhalmazt adtak kdzre, amelyek 1000 képosztalyt fedtek le. Az
elkésziilt modell teljesitményét 100 ezer, korabban nem , latott” képen mérték le. Erdekesség,

hogy a modell pontossdga meghaladta az ember altal elért értéket is. [4]

Ez az architektura megfelel6en skaldzhato, rugalmas és robosztus az altalam meghatéarozott
feladathoz, tovabba elérhetéek az elére kiképzett valtozatai is. Az altalam vélasztott modell
nem a legkorszeriibb, azonban a rendelkezésemre all6 szamitdgéppel mar kezelheto.

2.3.  Egy neuron miikodésének bemutatasa

A ResNet architekturénak tobb valtozata is elérhetd, ezek a rétegek szaméban kilonbdznek
egymastdl. A ResNet-34 34 rétegbél éplil fel, a ResNet-50 pedig 50 rétegbél, és vannak még
ennél nagyobb rétegszdmu architektirak is. A nagyobb rétegszam tébb képzend6 paramétert
jelent, igy nagyobb eréforras sziikséges a modell tanitdsahoz. A ResNet-50 architektiranak

tobb mint 23 milli6 képezheté paramétere van. [5]

Egy modell képzése soran a modell paramétereit (szamokat) kell beallitani, tgy, hogy az adott
bemeneti értékekre az elvart kimeneti értéket kapjuk. A feladat matematikai értelemben egy
fuggvény illesztési feladat. Ennek a megeértéséhez a kovetkezékben megvizsgaljuk a
legegyszeriibb alkot6 elemet, a neuront. Az 5. abran a Perceptron modell lathat6, amelyet az
emberi idegrendszer ihletett. A neuronhoz tartozik n darab bemenet (X1-X,), ezeken keresztil

kap adatokat (ingereket) mas neuronoktdl vagy esetlinkben bemeneti adatokat. A
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bemenetekhez rendre Wi1-W, n darab paraméter tartozik, amelyek az egyes bemeneti

kapcsolat er6sségét modellezik (ezeket kell majd a késébbiekben beallitani).

[ x, O———w;

xz O wZ

Weights

\""O;’“’" y=f(WTx+b)

5. abra: Perceptron modell

A b Bias érték az eltolast jelképezi, az f fliggvény az aktivacios fliiggvény, Y pedig a kimenet.
A perceptron a bemenetére érkez6 X értéket megszorozza a bemenethez tartozdé W
paraméterrel, tobb bemenet esetén ezeket 0sszegzi és hozzaadja az eltolas értéket is. Az
aktivacios fuggvény értéke 1, ha a perceptron 6sszeadd kimenete nagyobb, mint 0 és -1 az
értéke egyébként. Ezt nem vizsgaljuk most tovabb, de az érezhets, hogy bizonyos
bemenetekre egy adott neuron érzékenyebb, ha azokhoz nagyobb suly (nagyobb szam)

tartozik, vagyis az onnan érkezé informéciokat kiemeli, mig méasokat elnyom. [6]

A legegyszeriibb osztalyozési feladat lathat6 a 6. abran, ahol egy egyenes segitségével a sikot
két reszre tudjuk osztani. A perceptron modell az 6. abra szerinti osztalyozasi feladatot veges
lépésben képes megoldani. A kékkel és pirossal jeldlt pontokat egy egyenessel szét lehet
valasztani, azaz a pontok linearisan szeparalhatdak. Az egyenesnek az altalanos alakja az
y=ax+b alakban irhatd le, ahol az ,,a” a meredekség és ,,b” az eltolas paraméter. Egy egyenes
leirasahoz tehat elegend6 2 paraméter megadasa és megtanulasa. A tanulasi folyamat itt azt

jelenti, hogy a kék és piros pontokat legjobban szétvalaszt6 egyenest kell megtalalni.
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6. abra: Linearis szeparacio (szerzdi szerkesztés)

A ResNet-50 modellnek a fenti példaval péarhuzamot hdzva nem 2, hanem 23 millié
paramétert kell beéllitani és megtanulni, amibdél sejthets, hogy a fentinél sokkal komplexebb

osztalyozasi feladatok megoldasara is alkalmas.

3. A MODELL LETREHOZASA

3.1.  Tudas importalasa

A modellek tanitasa koltséges és szamitasigényes feladat, hiszen egy tanulasi folyamat alatt a
modell paramétereit tobb ezerszer kell frissiteni és ellenérizni annak pontossagat. A ResNet-
50 modellt az ImageNet kép adatbazisbdl tanitottak be. Ez tébb mint 1,2 millié képbal és 1000
osztalybdl all. A 8 db nagyteljesitményt Tesla P100-as gyorsitokartya (ezeknek a kéartyaknak
a piaci ara tébb millié forint volt a megjelenésekor) felhasznalasaval a betanitas 29 6rat vett
igénybe. [5] Ez egy atlagos otthoni felhasznalasra készitett GPU-n tdbb hétig is eltartott volna,
mig hagyomanyos CPU segitségével teljesen értelmetlen feladat lenne. Kutatdk észrevették,
hogy elére kiképzett modelleket nagyon jo hatasfokkal lehet ,,atképezni” méas hasonl6 tipust
osztalyozasi feladatra. [7] Ezt a szaknyelvben ,transfer learning”-ként emlitik, én a

dolgozatban atképzésnek fogom nevezni az eljarast.
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7. abra: Néhany kép az ImageNet tanitéhalmazbdl

Az atképzések akkor mukddnek jol, ha az eredeti tanitbhalmaz és az Uj tanitohalmaz elemei
valamilyen hasonlosagot mutatnak. A dolgozatban bemutatasra keriilé6 modell képzésére
hasznélt képek utcdkat, embereket, jarmiveket, tiizeseteket tartalmaznak, amik mutatnak
hasonldsagot az ImageNet tanitbhalmazaban 1év6 képekhez (7. abra), ezért az eredeti nagy
koltségen betanitott modellt fel tudtam hasznalni az atkepzés soran.

3.2. A modell képzése

A modell képzéséhez az internetrél tobb ezer képet téltéttem le harom kategdridban. A
letoltéshez egy specialis scriptet hasznaltam, ami automatikusan a megadott szamu képet
képes letdlteni a keresesi kulcsszonak megfeleléen. Az egyik kategoridam az épulet tiiz, amihez
1500, a miiszaki mentéshez 1000, az utcaképhez pedig 500 képet tudtam 6sszegyijteni, azaz
6sszesen 3000 kép képezte az adathalmazomat.
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8. abra: Nehany kép az altalam gyjtott tanitohalmazbdl

A teljes adathalmazt szétosztottam két részre, a tanitd-halmaz a képek 80%-at, a teszt halmaz
a képek 20%-at tartalmazta. A teszthalmazon értékeltem ki a modell teljesitményét, ezeket a
képeket a modell nem latta a tanitasi folyamat soran. A képek el6feldolgozasa soran az
ismétloédo képeket, illetve a kategoridba nem illeszkedé képeket el kellett tavolitani.

A modell képzése atképzéssel valosult meg, a ResNet-50 architektira ImageNet adatkészleten
tanitott modelljét tanitottam tovabb az elébbiekben bemutatott képek segitsegével. Az
atképzési folyamat soran a fast.ai programcsomag Python implementaciojat hasznaltam [8].
Az atképzés néhany percet vett csupan igénybe egy Nvidia Gtx 1060 6Gb-os videdkartyan. A
ResNet-50 architektdran tul a ResNet-18 architektira segitségével is készitettem egy modellt,
amely Kisméretii egy kartyara integralt néhany dollaros szamitogépen (Raspberry Pi) is képes

futni.

3.3. Az eredmények értékelése

A konvoldcios neuralis hal6zatok nagyon jol teljesitenek a képosztalyozasi feladatok soran.

Megfelel6 tanitbhalmaz esetén elegendéen robosztusok a killénbdzé bemeneti képekre nézve.

A ResNet-50 modell 6%-os hibaarannyal teljesitett a teszthalmazon, amint az a 9. &bran
lathato.
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Predicted
9. abra: ResNet-50 confusion matrixa (sajat szerkesztés)

A modell az §sszes tesztkép 6%-at osztalyozta rosszul, pl. az épilet tiiz (building-fire) osztaly
esetén 279 képet helyesen, 2+13 képet rosszul osztalyozott. 2 képet balesetnek jelzett, 13
képet pedig utcaképnek. A rosszul osztalyozott képeket érdemes lehet atnézni és elemezni,

hogy a hiba mibél eredhet.

3.4. A modell korlatai

A modell valdszintiségi alapon mikdodik, hadrom osztaly esetén mindharom esemény
bekdvetkezésére (osztalyba tartozasara) egy 0 és 1 kdzotti valosziniiségi értéket ad meg ugy,
hogy a val6szintisegi értékek 6sszege 1. (pl. a 0,3 valdsziniiségi érték 30%-os valdszintiiséget
jelent) A modell dontése tehat értelmezés kérdése. Sok osztaly esetén (tobb szaz kategoria)
eléfordulhat, hogy ket vagy tobb osztalynak nagyon hasonl6 a bekovetkezési valosziniisége,
és a valOsziniiségi érték is alacsony (pl. 3-5 %) azaz a modell bizonytalan a dontésben. Ez azt
jelenti, hogy a modell nem ismeri fel az adott képet, nem tudja azt osztalyozni.

A modell sohasem fogja elérni a 0%-o0s hibaaranyt a valésagban. Lehet a tesztképeknek olyan
halmaza, ahol esetleg el6fordulhat ilyen, de a vildgunk folyamatosan valtozik és
eléfordulhatnak olyan esetek, amelyek a tanitéhalmazban egyéltalan nem vagy csak kis
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szdmban fordultak el6. Ilyen eseteknél a modell bizonytalan lesz a donteseét illetéen. A Tesla
autok onvezet6 rendszere is hasznal konvolucids halozatokat, és bizony vannak olyan esetek,
amikor a rendszer nem ismer fel valamilyen ritkan el6fordulo eseményt. Az 6nvezeté autdknal

ilyenkor eléfordulhat, hogy egy baleset lesz a kimenetele egy rossz dontésnek.

A modellt fel kell késziteni kuloénb6zo fényviszonyokra és id6jarési helyzetekre, hiszen
amennyiben a modell gyengébb fényviszonyok (szlrkilet, éjszaka) kdzott készilt fényképet
kell értékeljen, de a tanitéhalmazban csak tokéletes napos idében készilt képek talalhatdak, a

modell nem fogja hozni az elvart eredményeket.

3.5. Az adat az (j olaj

Egy mondas szerint ,,az adat az 0j olaj” vagy ,,az adat az Gj arany”. A 10. &bran az ipari
forradalmak lathatéak. Az elsé ipari forradalom hajté ereje a szén volt, a méasodiké az olaj, a
harmadik ipari forradalom soran az elektronika, a nyomtatott aramkorok birtak a legnagyobb
jelentéséggel. Jelenleg a negyedik ipari forradalom korat éljiik, amiben a mesterséges
intelligencia megjelenésével a legnagyobb hajtoerd az adat, hiszen a mesterséges intelligencia

rendszerek képzéséhez nagyon sok j6 minéségi adatra van sziikség.

e A

i o S

4. Ipari forradalom
3. Ipari forradalom

|
1. Ipari forradalom
Digitalizacio,
Automatizalas halézatok
Gozgepek aldzatol

1784 1870 1969 Napjainkban

10.  abra: Ipari forradalmak

A dolgozatban nem vallalkoztam arra, hogy olyan modellt épitsek, ami minden kdrilmények

kozott megbizhatdé miikodést garantal, hiszen ehhez nagyon sok adatra (esetlinkben
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felcimkézett fényképre) lenne szikség, ami nem allt rendelkezesemre. Az internetrdl letoltott
adatok viszont nagyon sokfélék, valtozatosak, ezért ezen adatokbol épitett modell lehet az
alapvonal, ami meghataroz egy indulasi szintet, amit aztan tovabbi adatok beszerzéesével
béviteni, fejleszteni lehet. A modell épitésénel az igazi értéket mar nem a szamitasi kapacités
(hardver eréforras), nem is az architektura (szoftveres modszertan) képviseli, hiszen ezek még

a 3. Ipari forradalom termékei, hanem maga a feldolgozand6 adat.

4. HOGYAN MUKODHET EZ A GYAKORLATBAN?

A kovetkezékben megvizsgéljuk az elébbiekben felvazolt elméleti dolgok gyakorlati

kivitelezésének lehetésegét az 1. abra alapjan.

Ahhoz, hogy a gyakorlatban hasznalni tudjuk a modellt a 4. fejezetben bemutatott mddszer
segitségevel, el6szor be kell azt tanitani. A tanitast csak egyszer kell elvégezni, esetleg késébb

tobb adat birtokaban a modellt lehet finom hangolni a még pontosabb miikddes eléréséhez.

4.1. IP kamerék

Az informécié a ,,foldon hever”, koriil vesz minket, el kell kapni azt. Ezt esetlinkben kamerak
segitségével tudjuk megvaldsitani. A kamerak éjjel-nappal folyamatosan nagyfelbontasban
kozvetitik az adatfolyamot. A modern kamerak altaldban IP (Internet Protocol) rendszertiek,
ami annyit tesz, hogy 6nalldan egy haldzatba szervezve képesek miikodni [9]. A héal6zat lehet
intranet (bels6 zart), vagy akar internet alapd. Mindkét tipust hal6zat képes a képfolyamot
tovabbitani a hal6zat egy masik pontjara, ahol azt fel tudjuk dolgozni. Ezt az Internet
segitségével tudjuk megtenni. Sok esetben a kamera képe nyilvanos, ilyenkor csak azt a
webcimet kell ismerjiik, ahova a kamera kozvetiti a képét. A kamera masodpercenként akar
30 képkockat is kozvetithet, ami jelentds adatmennyiséget képvisel.

Védelem Tudomany — VIII. évfolyam, 1. szam, 2023. 1. hd 14



VEDELEM TUDOMANY

KATASZTROFAVEDELMI ONLINE TUDOMANYOS FOLYOIRAT

4.2. A tiiztorony feldolgozé egysége

A kameradk képeit egy feldolgozd egységbe vezetjik, ami egy nagyteljesitményii szerver
szamitdgepet jelent a gyakorlatban. Ennek a szervernek akar tobb szaz kamera altal biztositott
képfolyamot (video jel) kell feldolgozni, amihez ériési sz&mitasi kapacitas szikséges. Ez a
hatalmas sz&mitési kapacitas csak abban az esetben szilkséges, ha az idébeliség
kulcsfontossagu. Esetlinkben, ha csak pl. 10 masodpercenként egy képkockat hasznalunk fel,
az is elegendé adatstiriiséget jelent. Ez a gyakorlatban azt jelenti, hogy 10 masodpercenkent
ellendrizziik, hogy egy adott kamera altal lefedett terlileten tortént-e tiizeset. Ezzel a triikkel
elérhet6, hogy egy atlagos teljesitményt szerver szamitdgép is jelentés szamu kamera képét
legyen képes feldolgozni. A gyakorlatban egy NVIDIA GTX 1080 GPU egységgel felszerelt
szamitdgep kb. 100 képet tud feldolgozni masodpercenként. Ez egy atlagos vide6folyam (25
képkocka masodpercenként) esetén 4 kamera képének feldolgozésat jelenti. Amennyiben
minden kamerdbol 10 masodpercenként csak egy képkockat dolgozunk fel, tgy 100*10, azaz
1000 kamerat jelentene elméletileg. A gyakorlatban ez a szdm biztosan kisebb, de jelentésen

tobb a 4 kameranal.

A képek feldolgozasa azt jelenti, hogy a képet ,,megmutatjuk” a modelliinknek, majd a modell
az adott képre elvégzi az osztalyozast és egy valosziniiségi eredményt ad a kimenetén mind a
harom (tiiz, kozlekedési baleset, normdal utcakép) osztalyra vonatkozdan. A képek
feldolgozasa, ,.attoldsa” a neurdlis halozaton azért idéigényes feladat, mert amint azt a
kordbbiakban lathattuk, egy-egy architektira tébb milli6 paraméterrel rendelkezik,
amelyekkel szamitasokat kell végezni, ez a szamitasi id6 esetiinkben kb. 10 ms képenként.

4.3. A modell kimeneti értékeinek értelmezése

A valdszintiségi kimeneteket értékelni kell, hogy tovabbitjuk-e a 112-es rendszer, vagy egyéb
tiizatjelz6 kdzpont felé a jelzést. Miutan a képet megmutattuk a modellnek, annak kimenetén
az osztalyok szamanak megfelel, esetlinkben harom szamot kapunk. Ezek a szamok az egyes
osztalyokhoz valo tartozas valdsziniiségét jelolik. A valosziniségek 1-nél kisebb szamok és a
val6szintiségek dsszege egy. A 11. abran lathatunk egy bemeneti képhez tartozé kimeneti
értékeket.
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(‘building fire', tensor(1), tensor([6.2518e-08, 9.9989¢-01, 1.1086e-04]))
11.  &bra: Valoszindségek értelmezése

A modell egy harom elemi tensor (vektor) kimenetet adott meg normal alakban. A 0.
osztalyhoz (miiszaki mentés) 6,25*10%, ami 0.0000000625, az 1. osztalyhoz (épiilettiiz)
9,9989*10%, ami 0,99989, a 2. osztalyhoz (utcakép) pedig 1,1086*10*, ami 0,00011086
valdszintiségek tartoznak. Ezeket szdzalékosan kifejezve: miszaki mentés 0,00000625%,
épllettiz 99,989% és utcakép 0,011086%.

A modell tehat meglehetésen magabiztosan, épulettiiznek értékelte a bemenetként kapott

képet. A kép egy magyarorszagi tiizeset soran készlilt.
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(‘streets’, tensor(2), tensor([1.1338e-05, 4.2500e-05, 9.9995e-01]))
12.  abra: Valdsziniiségek értelmezése

A 12. abran egy budapesti utcakép lathato, amelyet a modell nagy magabiztossaggal 99,9%

utcaképnek értékelt.

4.4.  Mit figyel a modell egy képen?

A modell bels6 miikddése elvont és nehezen érthetd, hiszen a képek feldolgozéasa sorén a
képek atalakulnak egy masfajta reprezentacidba. Ezt ugy kell elképzelni, hogy az egyes
feldolgozasi 1épések soran a kép felbontasa csokken (fizikai kiterjedése magassag és
szélesség), azonban egyre tobb réteg jelenik meg, amelyek kilonbdz6 alakzatokat és egyre
bonyolultabb formakat reprezentalnak. Esetiinkben pl. megjelennek olyan rétegek, amelyek a

tiizre aktivalodnak, tehat ha a képen megjelenik valahol egy tiiz ez a réteg aktivaladik.

A modell jobb megértéséhez hasznéljak a Gradient-weighted Class Activation Mapping
eljarast, amelynek az a lényege, hogy a képen vizualisan is meg tudjuk jeleniteni azokat a
részeket, amely alapjan a modell dontott az osztalyozas soran [10]. A 13. abran a vilagosabb
sérga szinek jelzik azokat a részeket, amely miatt a modell az aktudlis osztalyt valasztotta. A

baloldali képen a modell az erés fiistképzodés miatt dontott a tiiz kategoria mellett.
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13.  abra: Aktivacios térképek (sajat szerkesztés)

Viszont a jobb oldali képen a modell utcaképnek értékelte a képet. A déntésében a bokrok a
hazfal ablakokkal és az égbolt volt hatdssal a kimenetre. Ezt a fajta dbrazolast a rosszul
kategorizalt kepeknél is fel lehet hasznalni annak a vizsgalatara, hogy a modell miért hozott

egy adott dontést.

Egy varosi legenda szerint katonai célokra olyan modellt fejlesztettek, ami a képeken tankokat
ismert fel. Laboratériumi korilmények kozott a modell jél teljesitett, azonban a valdsagban
teljesen hasznalhatatlan volt. Kiderilt, hogy a tankokat abrazold fotdk specialis koriilmények
kdzott késziltek, pl. mindegyik ragyogo6 napos idében készilt, igy a modell nem a tankok

jelenlétét tanulta meg, hanem azt, hogy milyen id6 van.

A torténet arra vilagit ra, hogy a modell miikdeését nagyon aprélékosan kell ellenérizni, illetve

a tanuldhalmaz kivalasztasa soran az adatokat gondosan kell megvalasztani.

45. Az eredmények tovabbitasa

Miutan a modell meghozta a dontését az eredményt tovabbitani kell a tiizatjelz6 kdzpont felé.
Itt nagyon fontos, hogy nem csupén a riasztasi jel tovabbitasat kell megoldani, hanem azt a
képet is, amely generalta a riasztast. A kép alapjan egy ember mar kénnyedén el tudja donteni,
hogy az esethez valéban riasztani kell tiizolt6egységeket vagy esetleg téves a jelzés. A kamera
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azonositdja alapjan éloképet kerhet a helyszinrél, ami tovabbi segitséget nyujthat az esemény
mingdsitéséhez.
Fontos kiemelni, hogy egy ilyen intelligens rendszer kivalthat sok human eréforrast, akik a

kamerakat figyelnék, azonban nem szabad tulértékelni a modell tudasat, azt mindenképpen
human kontroll alatt kell tartani, mintegy segitve a miveletiranyitasi feladatot ellatokat.

5.  TOVABBI FELHASZNALASI LEHETOSEGEK

5.1. Eletmentés

A kameraképek alapjan nemcsak baleseteket, tiizeket lehet megfigyelni, hanem pl. egy
huzamosabb ideje foldon fekvé embert is tud azonositani a rendszer, ilyenkor masfajta
muikddési mechanizmusok 1épnek életbe és az adatlap a 112-es rendszeren mar a
mentészolgalat irdnyaba kdzlekedik.

5.2. Rendvédelem, biztonsag

A Kkeresesi algoritmusoknak csak a fantazia szabhat hatart, illetve a rendelkezésre &ll6
tanitdadatok. A rendszer képes lehet pl. fegyverek, kések, maszkos emberek felismerésére,

majd riasztasi jel vagy élokép kapcsolasara a megfelel6 értékel6 kdzpontokba.

5.3.  Specidlis terek tizvédelme

Gyakran vannak olyan helyszinek, ahol nagymennyiségii - akar éghet6 -alapanyagot tarolnak,
de csak hagyomanyos érzékel6k allnak rendelkezésre. Amennyiben egy nyitott térrészben
helyezkednek el az éghet6 anyagok, ugy a hagyomanyos érzékel6k csak korlatozottan
alkalmazhatdak, hiszen el6fordulhat, hogy sem a héfejlédés, sem a fiistképzédés nem képes
az érzékeloket inicializalni. Ezekbe a terekbe fejlesztették ki a hékameras megfigyelési
eszkozoket, azonban bizonyos korlatozasok élnek, hiszen egy nem elektromos targonca, vagy
egyéb robbandmotoros jarmu téves jelzést eredményezhet. Ezekben az esetekben a kameras

megfigyelés akarcsak kiegészits elemként is javithatja a tiizjelzés pontossagat.
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5.4. Erdék tiizvédelme

A kozelmult nagy nemzetkozi erdétizei ravilagitottak, hogy a természeti értékekben a tiiz
olyan méretii pusztitast tud végbevinni, aminek kdvetkezményei nem vagy, csak részben
visszafordithatoak. Az erd6 és vegetaciotiizek idébeni felderitése kulcsfontossagu a sikeres
beavatkozés érdekében. Az id6 elérehaladtidval négyzetes ardnyban né a leégett terilet
nagysaga. Természetes vagy épitett magaslati pontokon kamerak elhelyezésével kénnyebben
felderithetek lennének a tiizesetek. Az ejszakai eszleléshez persze kifinomultabb kamerak

kellenek, de korlatozott képességekkel miikddhetne a megfigyelés.

5.5. Veszélyes aru szallitmanyok

A veszélyes aruk kozuti szallitasat kezelhetjik kockazatként egy Utszakaszra vonatkozoéan.
Egy adott kdzut veszélyességét sok szempont hatdrozza meg példaul az azon széllitott
veszélyes aruk mennyisége, idébeli eloszlasa, a forgalom nagysdga a kulénb6z6
napszakokban. Kamerak segitségével a kozuti széllitdsban kozlekedd jelolt ADR-es
szallitmanyok azonosithatoak lennének, sét az UN szam, illetve a jarmi nagysaga alapjan
becsulhet6 lenne az adott Utszakasz veszélyes aru forgalma. Az ebbdl épitett adatbazis
segithetné az ellenérzések tervezését, hiszen a hét napjai és a napszakok szerinti felbontasban

lehetne dsszegezni az informacidkat.

5.6. Kontextusok megfigyelése

A dolgozathan bemutatott konvolucios neurdlis hal6zati modell csak egyszerii osztalyozési
feladatokhoz lett kifejlesztve, ahol egy kép egy kategoriat jeldl. A valdsag azonban altalaban
ennél bonyolultabb, egy képen tobb kilonbdz6 objektum is azonosithato, pl. emberek, autok,
éplletek, stb. Az R-CNN architektdra csalad, illetve ennek tovabb fejlesztett valtozatai pl. a
legujabb Detectron2, képesek az objektumok azonositasra egy képen beliil és azokhoz egy
koralird téglalapot rendelnek, de akar a kepek pixel szintii osztalyozésa is lehetséges MaskR-
CNN architektdrak hasznalataval [11].

Ezek a fejlett architektlrak képesek kontextusba helyezni a megfigyeléseket, egy apro ives
targyrdl sziirke hattérrel nem tudjuk eldénteni, hogy mit abrazolhat, azonban, ha latszik a targy
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kornyezete egy tengerpart, ahol emberek vannak (14. abra) a kontextusboél felismerjik, hogy
a képen aprd sarkanyreplloket eregetnek. Ezek a kontextusok a modellt rendkivil eréssé

tehetik és jelenleg is aktiv kutatdsok folynak ezeknek a lehet6segeknek a kihasznalasara.

14.  &bra: R-CNN objetum detektalas

A képeken a langok, a flst és az autd vagy épulet felismerésével a riasztast lehetséges
finomitani. Egy ilyen modell képes lehet arra, hogy leir6 jellegii adatokat is adjon a riasztas
mellé, pl. a képen 10 ember, 3 sériilt gépkocsi és langok lathatéak. Ezen informécidk nagyban

segithetik a mtiveletiranyitds munkajét.

6. OSSZEFOGLALAS

A tiizesetek felderitésének régi Uj moédszerét mutattam be. Az elvek a régiek, azonban a
modszerek mér a 21. sz&zad legujabb eredményeire épitenek. A tiizesetek egyik felderitési
modszere a vizudlis észlelés, amely az évszazadok soran nem sokat valtozott, de a mesterséges
intelligencia megjelenésével mar a ,,szamitogépek latasa” is elérheté és Uj dimenzidkat
nyithat. A dolgozatban bemutattam a gépi latds felhasznaldsat osztalyzasi feladatok
megoldaséra. Attekintettem a gépi tanulasi modell elméleti hatterét, hiszen nagyrészt egyszerii
szamitasokra tamaszkodik, de rendkivil bonyolult feladatok megoldasara is képes. Minden
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modell egy matematikai fuggvényillesztési feladatnak tekintheté, ami soran a fuggvény
paramétereit ,kell csak” bedllitani. A modell tanitdsa sordan megismerkedtink az adatok
kiemelt szerepével és értekével, majd a modell korlataival is. Ezt kovetéen bemutattam a
tiiztorony gyakorlati megvalositasat, amely kamerdk sokasdganak képeit dolgozza fel és
elemzi ki tiizvédelmi szempontbol. A megvalositott modell képes felismerni az épuletek
tizeseteit és a kozlekedési baleseteket 94%-o0s valdsziniséggel, az altalam 6sszegyujtott
tesztkepek halmazan. Ezt az informécidt pedig tovabbitva egy thzatjelzé kdzpontba
megvaldsulhat a tiizesetek automatizalt felismerése és atjelzése kamerakepek alapjan, amely
a f6 célkitiizésem volt a dolgozat készitésekor. A dolgozat végén bemutattam a tovabbi, féként
katasztrofavédelmi céli felhasznaldsi lehetéségeket és a modell tovabbi fejlesztési
lehetségeit, amely segitsegével kifinomultabb jelzések generadlhatoak. Ezek a jelzések mar
tényleg egy intelligensnek tiiné bejelentét engednek felsejleni, pedig a hattérben nincsen mas

csak szamok és szamok.
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