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Abstract

In digital image processing, artificial intelligence is increasingly used for image analysis, enhancement,
pattern recognition, object recognition and classification. In contrast to traditional image processing, which
is often based on rules and predefined algorithms, Al-based approaches rely on learning, adaptation and
automatic decision making to recognise and manage image features. Core technologies include deep learning,
neural networks and machine learning)-based algorithms. Al-based technology is already present in a growing
number of fields and industries, significantly complementing classical approaches to image processing or
replacing some of its steps or sub-processes with the power of machine intelligence.
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Kivonat

A digitalis képfeldolgozas teriiletén a mesterséges intelligenciat egyre gyakrabban hasznaljak képek
elemzésére, javitasara, mintafelismerésre, objektumok azonositasara és képosztalyozasra. A hagyomanyos
képfeldolgozassal szemben, amely gyakran szabalyok és elore meghatarozott algoritmusok alapjan miikédik,
az Al-alapu megkozelités tanuldsra, adaptaciora és automatikus dontéshozatalra épit a képek jellemzdinek
felismerésében és kezelésében. Az alapvetd technologidak kozé tartozik a mélytanulas, a neurdlis halézatok és
a gépi tanulas alapu algoritmusok. Az Al alapul technoldgia mar egyre tdbb teriileten, iparagban jelen van, a
képfeldolgozas klasszikus megkozelitéseit jelentésen kiegeszitve vagy annak egyes lépéseit, részfolyamtat
helyettesitve a gépi intelligencia erejével.

Kulcsszavak: digitélis képfeldolgozas, mesterséges intelligencia, mintafelismerés, mélytanulas, gépi tanulas

1. BEVEZETES

Az Al alapu digitalis képfeldolgozas olyan technikakat és algoritmusokat alkalmaz, amelyek
mesterséges intelligenciara, kiiléndsen gépi tanulasra éplilnek. A mesterséges intelligencia alapu algoritmusok
lehet6vé teszik a képfeldolgozasi folyamatok automatizaldsat, ami jelent6sen felgyorsithatja a
munkafolyamatokat, kiilonGsen nagy mennyiségli adat esetén. A digitalis képfeldolgozas alapvetden képek
szamitogépes elemzését és manipulalasat jelenti, amely lehet6séget nyujt olyan miiveletekre [1], mint:

o képjavités,

o képszegmentélas (objektumok elkilonitése a képen),
o képosztalyozas (pl. képen 1év6 objektum felismerése),
o képrekonstrukcio,

o vagy képalkotd rendszerek felbontadsanak novelése.
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A mesterséges intelligencia képes arra, hogy a képeken felismerje az objektumokat, és kategdridkba
sorolja Oket, az Al modellek képesek megtanulni a képeken bellli mintazatokat, és ennek alapjan egyre
pontosabb eredményeket nyujtanak. Példaul, egy mély neuralis hal6zat megtanulhatja, hogy felismerje, mi van
egy képen és kategorizalja azokat. A szegmentalas sordn az Al azonositja és elkuloniti a képen bellli
kiilonboz6 régiokat. Ez rendkivil fontos példaul az orvosi képfeldolgozasban, ahol kiilonb6z6 szoveteket,
szerveket vagy elvaltozasokat kell elkiloniteni egy rontgen- vagy MRI-felvételen. Az Al képes hatékonyabb
tomoritési technikak fejlesztésére, amelyek csokkentik a kép méretét, mikdzben megérzik annak mindségét.
Az automatikus tomoritési modszerek mesterséges intelligenciaval képesek jobban optimalizalni a képi
adatokat, mint a hagyomanyos modszerek. A generativ Al [2] alkalmazaséaval egy képet egy masik stilusban
lehet Ujragenerdlni, példaul egy festmény stilusaban atalakithatunk egy fotdt, amely igy egy adott miivész altal
festett képhez fog hasonlitani. Az Al-alapu képfeldolgozas lehetdvé teszi az objektumok felismerését és
kovetését videdkban vagy €16 kameraképeken. Ez olyan teriileteken hasznos, mint példaul a biztonsagtechnika
(pl. arcfelismerés), az autonom jarmiivek vagy okos varosok rendszerei.

2. Al ALAPU ALGORITMUSOK A KEPFELDOLGOZASOKBAN

Az Al-alapl digitélis képfeldolgozasban szamos Uj megoldas azonosithatd, amelyek az utébbi évek
technoldgiai fejlodésével parhuzamosan jelentek meg. Ezek a trendek a mesterséges intelligencia (Al), a gépi
tanulds (ML) és a deep learning (mélytanulas) alkalmazasanak koszonhetéen formaljak a képfeldolgozas
teruletét. [3]

2.1. Mély neuralis halézatok széles korii alkalmazasa

A konvolucios neuralis haldzatok (CNN) terjedése a képfeldolgozas terén a legjelentdsebb trend. A deep
learning mddszerek rendkivil jol teljesitenek kepfelismerésben, szegmentalasban, objektumfelismerésben és
mas képanalizis feladatokban. [4]

A konvolucios neurdlis hal6zat egy specialis mélytanulasi modell, amelyet kifejezetten képek és mas hasonlo
tipusd, strukturdlt adatok feldolgozasara terveztek. A CNN-ek azzal valtak népszertivé, hogy hatékonyan
tudjak felismerni a képeken talalhat6 mintazatokat, példaul éleket, texturakat, formakat és objektumokat, igy
idealisak képfeldolgozasi feladatokra, mint példaul az objektumfelismerés, képosztalyozas és
képszegmentalas.

A CNN-ek alapvetd miikodési elve a konvolicid, amely egy matematikai miivelet, amely a kép lokalis
jellemzdit (pl. a pixelek eloszlasat) dolgozza fel és felismeri a relevans mintakat. A konvolUcios neurdlis
halézatok a hagyomanyos neurdlis halozatoktdl eltéréen olyan rétegekkel dolgoznak, amelyek specialis
muveleteket végeznek a bemeneti képen. A CNN tdbb egymasra €piild rétegbdl all, amelyek a kép egyre
Osszetettebb jellemz6it tanuljak meg.

A CNN alapvetd épitdeleme a konvolucios réteg, amely egy konvoluciés miiveletet hajt végre a bemeneti
képen. A konvolucids miivelet soran egy szlirét (vagy mas néven kernel) "csusztatnak" végig a képen, és
minden pozicional egy kis régiot vesz figyelembe a képbdl. A sziir6 célja, hogy bizonyos mintazatokat vagy
jellemzoket, példaul éleket vagy sarkokat ismerjen fel. A sziirdk mérete altalaban kisebb, mint a teljes kép
(példaul 3x3 vagy 5x5 pixeles). A szlird minden pozicioban egy pontértéket general, és igy hoz l1étre egy Uj
képet (feature map), amely az adott sziir6 altal felismert jellemzoket tartalmazza.

Minden konvolicios miivelet utdn egy nemlinearitast alkalmaznak a kimenetre, amelyet ReLU aktivacios
fuggvénynek nevezink. A ReLU célja, hogy eltdvolitsa a negativ értékeket, igy segit a halozatnak a
nemlineéris kapcsolatok megtanul&saban.

A pooling réteg feladata, hogy az informacio¢ siiritésével csokkentse a konvolucios réteg altal eldallitott kép
méretét. Ezaltal a haldzat hatékonyabban dolgozik, és kevésbé érzékeny a bemeneti kép aprébb valtozasaira.
A leggyakoribb pooling technika a max pooling, amely a kép egy Kis részén (példaul 2x2 vagy 3x3 ablakon)
beliil kivalasztja a legnagyobb értéket, és azt viszi tovabb a kovetkezo rétegbe.

A CNN utolsé része altalaban néhany teljesen Gsszekapcsolt rétegbdl all, amely hasonld a hagyomanyos
neurdlis haldzatokban talalhat6 rétegekhez. Itt minden neuronnak kapcsolata van minden méas neuronnal az
el6z6 rétegbdl. Ez a rész végzi el a tényleges osztalyozasi feladatot, példaul eldonti, hogy egy képen egy
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macska, kutya vagy autd talalhaté-e. Az utolsé réteg a kimeneti réteg, amely gyakran egy softmax figgvényt
hasznal, hogy az osztalyozasi feladat esetén megadja a kiilonb6z6 osztalyokhoz tartozo valoszintiségeket.

A CNN-ek a képek lokalis jellemzdit dolgozzak fel, ami lehetdvé teszi szamukra, hogy kis mintazatokat (pl.
¢leket, textirakat) konnyen felismerjenek. Ez sokkal hatékonyabba teszi 6ket, mint a hagyomanyos neuralis
hal6zatok, amelyek minden egyes pixelt kiillon kezelnek. A CNN-ek sz{iréi ugyanazokat a stilyokat hasznaljak
az egész képre, ami csokkenti a paraméterek szamat, igy kevesebb adattal is képesek megtanulni a jellemzoket.
A deep learning algoritmusok képesek automatikusan felismerni és kinyerni a relevans jellemzoket a képekbdl,
ami forradalmasitja a képfeldolgozast az orvosi diagnosztikatol az autoném jarmiivekig. [5][6]

2.2. Generativ modellek térnyerése

A generativ Al modellek, példaul a Generativ Adverzalis Hal6zatok (GAN) egyre nagyobb szerepet
kapnak a digitalis képfeldolgozasban. A GAN egy specialis tipust mesterséges neuralis haldzat, amelyeket
generativ modellezésre hasznalnak. A GAN-ek célja, hogy 1j, realisztikus adatokat generaljanak a meglévé
adatok alapjan, példaul képeket, szovegeket vagy hangokat. A GAN-ek alapotletét lan Goodfellow és
munkatarsai vezették be 2014-ben, és azota széles korben alkalmazzék a mesterséges intelligencia és a gépi
tanulas kiillonb6z6 teriiletein. [3]

A GAN-ek két versengd neuralis halozatot hasznalnak: egy generatort, amely képeket general, és egy
diszkriminatort, amely dontést hoz. A generator felels az 0], szintetikus adatok generaldsaért. A generator
véletlenszer( zajbol (pl. egy véletlen vektorbol) probal 1ij adatpontokat, példaul képeket eldallitani, amelyek a
lehet6 legjobban hasonlitanak az eredeti adatokra. A diszkriminator felelés, hogy megkiilonboztesse a valos
adatokat a generator altal készitett hamis adatoktdl. A diszkriminator megprobalja eldonteni, hogy egy adott
adatpont "valodi" (az eredeti adathalmazbdl szarmazik) vagy "hamis" (a generator altal készitett).

Ezt a technikat nemcsak képek szintetizalasara hasznaljak, hanem arra is, hogy egy meglévé képen
valtoztatasokat végezzenek (példaul zaj eltavolitasa, felbontas novelése, sth.). A két hal6zat kdzotti "jaték™
adja a GAN-ek miikodésének 1ényegét: a generator folyamatosan javitja magat annak érdekében, hogy olyan
adatokat készitsen, amelyeket a diszkriminator nehezen tud megkulénboztetni a valds adatoktdl, mig a
diszkriminator folyamatosan javul abban, hogy minél jobban felismerje a hamis adatokat.

A GAN-ek miikddését legjobban egy "versenyképes tanulasi folyamatként" lehet leirni, ahol a generator és a
diszkriminator egymassal szemben prébal jobban teljesiteni.

A GAN-ek célja egy Nash-egyensuly elérése a generator és a diszkriminator kozotti jatékelméleti folyamatban.
A GAN-ek egy veszteségi fliggvényt hasznalnak, amely a két halozat teljesitményét méri. A diszkriminator
célja a valds és a hamis adatok kozotti kiilonbség maximalizalasa, mig a generéator célja, hogy minimalizélja
ezt a kilonbséget, vagyis olyan adatokat generaljon, amelyeket a diszkriminator nem tud helyesen osztalyozni.
GAN-okkal valésaghii képeket lehet generalni, amelyeket példaul a jatékokban, vizualis effektekben és
tartalomgyartasban alkalmaznak, a képek egyik stilusbdl mésikba alakithatok, vagy éppen javithatok, példaul
felbontas novelése, elmos6das megsziintetése vagy zajcstkkentés révén.

2.3. Autoenkdderek

Az autoenkodderek egyfajta neuralis halozatok, amelyek célja a képek tomoritése, azaz a képekbdl olyan
reprezentéciokat készitenek, amelyek kevesebb informéciot tartalmaznak, mégis vissza tudjak allitani az
eredeti képet. Ezeket gyakran hasznaljak képjavitasra vagy zajsziirésre, példaul egy kép zajos verzidjabol
képesek tisztabb verziot generalni. [7]

Az autoenkdder egy két részbdl allo halozat. A kodold (encoder) a bemeneti adatokat (példaul egy képet) egy
kisebb dimenzidju térbe vetiti at, amelyet gyakran neveznek "rejtett térnek" vagy "latent space"-nek. Az
encoder célja, hogy az eredeti adat fontos jellemz6it megtalalja és siiritse. A dekddolo (decoder) a kddolt
informé&cidt visszaalakitja az eredeti bemeneti adathoz hasonlé formara. Ez a folyamat egy rekonstrukcios
feladat, amelyben a hdlézat megprobalja visszanyerni az eredeti bemeneti adatot a rejtett reprezentécié alapjan.
A hélbzat ugy van kiképezve, hogy minimalizalja a kiilonbséget az eredeti bemeneti kép és a dekddolas utan
kapott kép kozott, tehat a rekonstrukcids hibat. A bemeneti kép (példaul egy 28x28 pixeles kézirasos szamjegy)
atmegy a kodoldn, amely egy tomoritett reprezentaciot hoz 1étre a képrél. A kodold egy kisebb dimenzigju
vektort general, amely a kép legfontosabb jellemzdit tartalmazza. Ezt nevezik a "rejtett térnek". A dekodold
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ezt a tomoritett reprezentécidt felhasznalva megprobalja visszaallitani a bemeneti képet. Az eredmény egy
rekonstrukcids kép, amely hasonlit az eredeti bemenetre.
Az autoenkoder alkalmazésai:

e Dimenzidcsokkentés: Az autoenkdderek képesek a képadatok dimenzidjat csokkenteni azaltal, hogy
megtaldljak a legfontosabb jellemzdket. Ez hasznos lehet nagy adathalmazok kezelésénél, példaul
képosztalyozas vagy arcfelismerés soran.

e Zajszlirés (denoising): Az ugynevezett denoising autoencoder valtozata arra van kiképezve, hogy
zajos képekrdl megtanulja visszaallitani az eredeti, zajmentes képeket. Az ilyen autoenkodereket arra
trenirozzék, hogy felismerjék az alapveto jellemzoket, és képesek legyenek eltdvolitani a képen 1évd
zajt.

e Generativ modellezés: Az autoenkdderek egy specidlis tipusa, a variacids autoencoder (VAE),
generativ modellek kialakitasara hasznalhatd. Ez azt jelenti, hogy nemcsak képesek egy képet
rekonstrualni, hanem 1j, hasonld képeket is eléallitani. Példaul egy VAE megtanulhat egy adott
képstilust, és j képeket generalhat hasonlo jellemzokkel.

e Anomalia detektéalas: Az autoenkddereket gyakran hasznaljak anomalidk felismerésére is. Ha a
halézatot arra tanitjak, hogy normal adatokat (példaul tipikus képeket) rekonstrualjon, akkor a
szokatlan vagy hibas képeket nem tudja jol visszaallitani, és az ezekre vonatkozé rekonstrukcios
hiba nagy lesz. Ez segithet felismerni az adatbazisban talalhaté anomalikat.

Az autoenkoder egy erdteljes eszkoz a digitalis képfeldolgozasban, elénye a feliigyelet nélkiili tanulas, azaz,
hogy nem sziikséges annotalt adat, mivel az autoenkdder maga az adatbol tanulja meg a fontos jellemzéket. A
kodolo réteg képes jelentds mértékben csdokkenteni az adat dimenzidjat, mikozben megbrzi annak Iényeges
tulajdonsagait. Ez a modell alapvetd része sok modern képfeldolgozéd alkalmazasnak, mint példaul a képi
adatbazisok optimalizalasa, anomalia detektalas, valamint képmindség javitas.

2.4. Szupport vektor gépek

A szupport vektor gép (Support Vector Machine, SVM) egy felligyelt tanulési algoritmus, amelyet
els@sorban osztalyozasi és regresszios feladatok megoldasara hasznalnak. Az SVM az egyik legismertebb és
legszélesebb kdrben hasznalt gépi tanulasi algoritmus, kiilondsen akkor, ha az adatok jol elkiilonithet6ek.

Az SVM-ek a gépi tanulasi algoritmusok egy korabbi, klasszikus megkozelitését képviselik, amelyeket széles
korben hasznaltak képosztalyozasi feladatoknal. Bar manapsag a CNN-ek és mélytanulasi médszerek valtak
dominanssa, az SVM-ek még mindig hasznalhaték olyan feladatokra, ahol kevés adat all rendelkezésre, és a
feladat nem tdl komplex. Az SVM alapétlete, hogy a bemeneti adatokat (pl. képeket, szdvegeket sth.) egy
magasabb dimenzi6ju térbe vetiti, és megprébal egy hipersikot talalni, amely a legjobban elkil6niti a
kiilonb6z6 osztalyokat. A hipersik a tér egy olyan része, amely a két osztaly kozotti lehetd legnagyobb
tavolsagot (margin-t) hozza létre. A szupport vektorok azok az adatpontok, amelyek a legkdzelebb
helyezkednek el a hipersikhoz, és meghatarozzak annak helyzetét. A tébbi adatpont nem befolyasolja a
hipersik helyzetét, csak ezek a szupport vektorok.

Amikor az adatok lineérisan elvélaszthatoak, azaz van olyan egyenes (vagy magasabb dimenzidban hipersik),
amely pontosan el tudja véalasztani a két osztalyt, a linearis SVM jol mitkodik. Sok valos probléméban az
adatok nem lineérisan elvalaszthatdak. Ilyen esetekben az SVM egy kernel trikkét hasznal, amely az adatokat
egy magasabb dimenzidju térbe vetiti at, ahol linearisan elvalaszthatova valnak.

Az SVM gyakorlatilag egy optimalizélasi problémét old meg: minimalizalja a veszteségi fliggvényt ugy, hogy
maximalizélja a margin-t a két osztaly kozott. Ha az adatok nem teljesen linearisan elvalaszthatdak, akkor az
SVM egy bizonyos fok( hibat megenged, amit a soft margin fogalma ir le. Ebben az esetben egy szabalyozasi
paraméter segit kiegyenstlyozni a hibas osztalyozas és a margin maximalizalasa kdzotti kompromisszumot.

2.5. Hibrid modellek alkalmazasa

A képfeldolgozasban egyre inkabb teret nyernek a hibrid megoldasok, amelyek kiilonb6zé Al technikak,
amelyek a hagyomanyos képfeldolgozas és a szabélyalapt rendszerek kombinécidjara épilnek. Ezaltal
robusztusabb és megbizhatdbb rendszerek alakithatok ki.
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3. AZ Al ALAPU KEPFELDOLGOZAS ALKALMAZASI TERULETEI

3.1. Redlisabb és élethiibb képgeneralas

A generativ modellek fejlodésével egyre realisabb ¢s részletgazdagabb képek hozhatok létre Al
segitségével.
e Fotorealisztikus képek eléallitasa: A legUjabb Al modellek képesek olyan fotdrealisztikus
képeket generalni, amelyeket nehéz megkulonboztetni a val6s fotoktol. Ezeket a képeket példaul
a rekl&mipar, a filmgyartas vagy az online tartalomszolgaltatok hasznélhatjék.
e Mesterséges arcok és testek generéldsa: Az Al mar képes valosaghli emberi arcokat és
karaktereket generalni, amelyeket videdjatékokban, filmekben vagy akar a virtualis val6sagban
is alkalmaznak.

3.2. Orvosi képfeldolgozas forradalmasitasa

Az Al-alapu képfeldolgozas az orvosi diagnosztikaban is gyors fejlodést mutat.

e Automatizalt diagnosztika: A deep learning algoritmusok segitségével automatikusan
felismerhetok kiilonb6zo betegségek, mint példaul a daganatok, érrendszeri problémak vagy
retinabetegségek. A gépi tanulas alapi moédszerek gyorsabbak és pontosabbak lehetnek, mint az
emberi elemzés.

o Képszegmentélas és elemzés: Az orvosi képeken torténd szegmentalas, példaul MRI vagy CT
felvételek esetében, lehetové teszi az egyes szovetek, szervek vagy elvaltozasok pontosabb
azonositasat.

3.3. Valos idejii képfeldolgozas

Az Al-alapu rendszerek egyre inkabb valos ideju képfeldolgozast tesznek lehetévé, ami kulcsfontossagu
a biztonsagi rendszerekben, az autondém jarmiivekben és a dronok iranyitasaban.
e Autondém jarmiivek: Az Al képes valos idében feldolgozni a kdrnyezetet, és segiti a jarmiivet
a navigalasban, felismeri az akadalyokat és biztositja az (tk6zések elkeriilését.
o Arcfelismerés: Valos idejii arcfelismerés terjedése biztonsagi rendszerekben és kozosségi
médidban, példaul személyazonositashoz vagy belépteto rendszerekhez.

3.4. Edge Al és beagyazott rendszerek

Az Edge Al lehet6vé teszi a képfeldolgozas decentralizalt alkalmazésat, példaul okoskamerékban, 10T-
eszkdzokben és beagyazott rendszerekben. Az edge computing és Al kombinacidja lehetévé teszi, hogy a
képfeldolgozas az eszkdzokdn magukon torténjen, ezaltal csokkentve a késleltetést, és gyorsabb reakciét
biztositson példaul biztonsagi kamerarendszereknél vagy gyartésoroknal.

3.5. Interaktiv és személyre szabott képfeldolgozas

Az Al képes a felhasznal6k viselkedésének és preferencidinak tanulmanyozasara, hogy egyedi vizualis
tartalmat hozzon létre. A képfeldolgoz6 rendszerek alkalmazhatdk arra, hogy a felhasznalok vizudlis
igényeihez igazodd, testreszabott képeket vagy grafikai elemeket hozzanak létre példaul e-kereskedelmi
platformokon vagy hirdetési rendszerekben.

4. OSSZEFOGLALAS

Az Al alapu digitalis képfeldolgozas atalakitotta a képelemzés és -manipulalas modszereit, lehetové téve
a valos idejli objektumfelismerést, képszegmentalast és még a hianyos képek helyreallitasat is. A mesterséges
intelligencia lehetdové teszi a képek ¢és videok valos idejii feldolgozasat, ami azonnali elemzést és
dontéshozatalt tesz lehetové (pl. feliigyeleti rendszereknél valos idejii megfigyelés és a gyants tevékenységek
észlelése, vagy €16 kozvetitésnél a videomindség javitasa és szlirdk alkalmazasa valos idében). A mélytanulasi
modellek, kiléndsen a CNN-ek és GAN-ek, forradalmasitottak az orvosi képalkotéstol a kreativ ipardgakig
terjed6 alkalmazasokat. Az Al-alapu digitélis képfeldolgozés teruletén a legujabb trendek kozé tartoznak a
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deep learning modellek alkalmazasa, a generativ modellek fejlédése, az orvosi képfeldolgozas fejlodése és a
valos idejl alkalmazasok ndvekedése.

A legmodernebb Al alapt képfeldolgozasi technikédk szinte teljes meértékben mély neurélis hal6zatokra
épitenek, kilonodsen a konvoldcids neurdlis haldzatokra, amelyek kifejezetten a képadatok feldolgozaséra
lettek kifejlesztve. A CNN-ek képesek automatikusan kivonni a fontos jellemzoket a képekbdl, amelyeket a
haloézat megtanul, igy nincs sziikség kézi jellemzok kivalasztasara.

A Generativ Adverszarius Halozatok képesek 11, valosaghti képeket 1étrehozni meglévé adatok alapjan, vagy
olyan médon manipulalni képeket, ahogyan azt egy hagyomanyos algoritmus nem tudna. A gépi tanulasnak
és a neuralis halozatoknak kszonhetéen az AI-modszerek automatizaljak és pontosabban végzik el az dsszetett
elemzéseket, mint a hagyoméanyos képfeldolgozés. Széles korben hasznaljak az egészségligyben a
diagnosztikaban, a biztonsagi rendszerekben a megfigyeléshez és a szérakoztatasban a digitélis élmények
fokozéaséahoz.

A modern arcfelismerd rendszerek mélytanulasi modelleket hasznalnak, hogy felismerjék az egyedi arcokat és
azok jellemzdit, akar a tdmegbdl is. Az autoném jarmiivek és robotok is nagyban épitenek a gépi tanulasra a
képfeldolgozashan. A mesterséges intelligencia alapu képfeldolgozas segiti az autonom jarmiivek navigaciojat
és a kdrnyezet érzékelését. A jarmiivek képesek felismerni az Gtvonalakat, kozlekedési tablakat, akadalyokat,
vagy akar a gyalogosokat is, amelyek alapjan dontéseket hoznak.

Ugyanakkor az Al technoldgiak hasznalata Gj kihivasokat is felvet, példaul az etikai kérdéseket és a hamisitott
tartalmak elleni védekezést illeten. A deepfake technoldgiaval készilt képek és videdk visszaéléseket
okozhatnak, ezért az Al masrészrél éppen ezen hamisitvanyok felismerésére és azonositasara torekszik.
Osszességében az Al képfeldolgozas és a dokumentum-kdzpont( munkafolyamatok kénnyen optimalizalhatok
automatizalassal az adatelemzés pontossaganak javitdsa és a szervezeteken beliili zokkenOmentes
egylttmiikodés elosegitése érdekében. A gépi tanulasi rendszerek nagy mennyiségli képadatot képesek
feldolgozni és elemezni rovid idén beliil, ami lehetdvé teszi az alkalmazasukat ipari szinten is.
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