
Doktori (PhD) értekezés tézise

Developing Robust AI Techniques in
Computer Vision

Beregi-Kovács Marcell

Témavezető: Dr. Hajdu András

DEBRECENI EGYETEM
Matematika- és Számítástudományok Doktori Iskola

Természettudományi és Műszaki Tudományi Doktori Tanács

Debrecen, 2025



Tartalomjegyzék
1. Bevezetés 1

2. A CNN Együttesek Diverzitásának Növelése Kor-
relációs Büntetéssel 6

3. Fizikai Alapú Ködmodellezés Inhomogén Köze-
gekben 10

Hivatkozások 14

Publikációs lista 20

1



1. Bevezetés
Az elmúlt évtizedben a mesterséges intelligencia (AI) nélkü-
lözhetetlen erővé vált a tudományos és ipari területek széles
körében, különösen a számítógépes látás területén. A modern
számítógépes látórendszerek kiemelkedő sikereket értek el az
orvosi képalkotásban, az önvezető járművekben, a környezeti
érzékelésben és a távérzékelésben. Ugyanakkor két tartós kihí-
vással szembesülnek a valós alkalmazások során: (i) érzékenyek
a környezeti változásokra és szándékos zavarásokra, valamint
(ii) erősen függenek azoktól a tanító adathalmazoktól, amelyek
nem mindig reprezentálják kellőképpen a ritka vagy degradált
körülményeket.

Ez a disszertáció e két korlátozást két, egymástól függet-
len, de egymást kiegészítő kutatási irányon keresztül kezeli.
Az első a mélytanulásos osztályozó modellek robusztusságának
és általánosítóképességének javítására irányul, korrelációbün-
tetéses együttes tanulás alkalmazásával. A második egy fizi-
kai alapokon nyugvó algoritmust vezet be, amely a Sugárzási
Transzfer Egyenlet (RTE)[1] diszkretizált formáján alapul, és
képes kültéri jelenetekben térben inhomogén köd szimuláció-
jára. Mindkét hozzájárulás célja a látórendszerek megbízha-
tóságának növelése bizonytalan körülmények között, és mód-
szertani szempontból jelentős előrelépést képviselnek saját te-
rületükön.

A konvolúciós neurális hálózatok (CNN-ek) felemelkedése
példátlan pontosságot eredményezett a vizuális felismerési fel-
adatokban. Azonban az egyes CNN-ek hajlamosak a tanító el-
oszlásokhoz való túlilleszkedésre, és gyengén teljesítenek elosz-
lásváltozás esetén. Az együttes tanulás életképes stratégiává
vált e törékenység enyhítésére, több modell predikcióinak kom-



binálásával. Az együttes ereje azonban nemcsak tagjai egyéni
pontosságától, hanem azok diverzitásától is függ. Ha az együt-
tes tagjai nem korrelált hibákat vétenek, az eredményül kapott
modell robusztusabb, jobban kalibrált, és megbízhatóbb lesz
biztonságkritikus helyzetekben.

A gyakorlatban azonban kihívást jelent a diverzitás indu-
kálása mélytanulásos együttesekben. A hagyományos techni-
kák – mint a különböző inicializálások, heterogén architektú-
rák használata, vagy adataugmentáció – gyakran korlátozott
funkcionális diverzitást eredményeznek. Emellett az offline
aggregáció (pl. átlagolás vagy többségi szavazás) nem ösztönzi
közvetlenül a predikciók dekorrelálását a tanítás során.

Ennek kezelésére egy új, online együttes tanulási keretrend-
szert javasolunk, amely egy Pearson-korreláción alapuló bünte-
tést integrál közvetlenül a veszteségfüggvénybe. Ez a büntető
tag csökkenti annak valószínűségét, hogy az együttes tagjai
ugyanazokat a helytelen predikciókat adják, miközben engedi
az egyetértést a helyes besorolások esetén. E regularizáció be-
ágyazásával egy közös tanítási folyamatba, a javasolt architek-
túra egyszerre optimalizál a pontosságra és a diverzitásra. Az
így kapott együttesek javuló eloszlásfüggetlen robusztusságot,
kisebb tévesztési korrelációt és csökkentett közös hibaarányo-
kat mutatnak.

Négy benchmark adathalmazon végzett empirikus kiérté-
kelés – természetes képek (CIFAR-10[2], ISINI [3]) és klini-
kai képek (Diabetikus Retinopátia [4, 5], ISIC bőrelváltozások
[6]) – megerősíti, hogy módszerünk következetesen felülmúlja
a klasszikus együttes fúziós stratégiákat (pl. többségi szava-
zás, súlyozott átlagolás). Továbbá kimutattuk, hogy mérsékelt
büntetés (pl. λ ∈ [0.5, 1.0]) biztosítja a legjobb egyensúlyt a
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besorolási pontosság és a predikciók dekorrelációja között. A
módszer számításilag hatékony, architektúrafüggetlen és va-
lós idejű rendszerekben is alkalmazható, így mind akadémiai,
mind ipari környezetben bevethető.

Bár az együttes diverzitás a modelloldali robusztusságot
növeli, a második kutatási irány az adatoldali korlátokat céloz-
za. A számítógépes látás gyakorlati alkalmazásaiban a tanító
adatok gyakran nem reprezentálják megfelelően az összetett
vizuális torzulásokat, mint például a köd által okozott fény-
szórás. A hagyományos szintetikus ködgeneráló módszerek –
beleértve a Koschmieder-törvényen [7] alapulókat – homogén
és izotróp szórású közeggel számolnak. Ezek az egyszerűsítések
megkönnyítik a számítást, de nem képesek valósághű, mély-
ségfüggő vizuális hatások előállítására – ezáltal korlátozzák az
ilyen szintetikus adatok hasznosságát a robusztus érzékelési
modellek tanításában.

Válaszul kidolgoztunk egy fizikailag megalapozott szimu-
lációs technikát, amely a RTE diszkretizált változatán alapul,
és képes térben inhomogén, anizotróp módon szóró köd mo-
dellezésére. A RTE leírja, hogyan halad a sugárzás részt vevő
közegen keresztül, figyelembe véve az elnyelést és a minden irá-
nyú szórást. Módszerünk diszkretizálja mind a térbeli, mind a
szögbeli tartományokat, és egy rekurzív formulációt alkalmaz,
amely képpontonként becsüli meg a sugárzás gyengülését és
a szórásból származó hozzájárulást. A keretrendszer támo-
gatja a mélységtudatos gyengítést, az előre irányuló szórást
(Henyey-Greenstein fázisfüggvények révén), és a térben válto-
zó kihalási együtthatókat.

A számítási hatékonyság érdekében az algoritmust tensor-
alapú műveletekkel valósítottuk meg, amelyek lehetővé teszik
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a párhuzamos végrehajtást és a gradiens alapú optimalizációt.
Ez lehetővé teszi a módszer integrálását ködérzékeny számító-
gépes látási feladatok tanítási folyamataiba, miközben megőrzi
fizikai értelmezhetőségét. A módszert tovább javítja egy kalib-
rációs eljárás, amely annotált ködös–felhős képpárokat hasz-
nál, lehetővé téve a modell számára, hogy megtanulja a valós
ködeloszlásokat.

A Koschmieder-modellen és GAN-alapú [8] ködgeneráto-
rokkal szembeni kísérleti összehasonlítások azt mutatják, hogy
megközelítésünk nagyobb realizmust és szerkezeti megőrzést
ér el, amit a Fréchet Inception Distance (FID) [9], Learned
Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS) [10] és Pearson-
korreláció alapján értékeltünk. Eredményeink azt sugallják,
hogy a fizikavezérelt szimuláció megbízható alapot nyújthat
adathalmaz-bővítéshez, végső soron javítva a látórendszerek
robusztusságát csökkent látási viszonyok mellett.

Noha az együttes tanulás és a ködszimuláció elsőre kü-
lönállónak tűnhet, közös céljuk van: a látórendszerek robusz-
tusságának növelése környezeti bizonytalanság mellett. Előb-
bi a modell viselkedésének változékonyságát kezeli diverzitás-
tudatos optimalizációval; utóbbi a tanító adatokat egészíti ki
fizikailag megalapozott kedvezőtlen körülményekkel.

Együttesen ezek a hozzájárulások egy egységes választ al-
kotnak az alkalmazott AI egyik kulcskihívására: a megbízható
működés biztosítása valós környezetekben. Lehetővé teszik,
hogy a modellek jobban általánosítsanak különböző adathal-
mazokon, és alkalmazkodni tudjanak a ritka és nehéz vizuá-
lis szituációkhoz, amelyeket nehéz manuális annotációval vagy
hagyományos augmentációval megragadni.

A kutatás a módszertani szigor és a gyakorlati alkalmaz-
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hatóság kombinálásával továbbfejleszti a tudomány jelenlegi
állását mind az algoritmikus együttesek tervezésében, mind
az adatok szintézisében. Olyan eszközökkel és meglátásokkal
járul hozzá, amelyek az alkalmazások széles körének hasznára
válhatnak, az orvosi diagnosztikától az autonóm navigációig,
és megalapozza a fizikailag inspirált modellezés és a tanulás-
alapú rendszerek jövőbeli integrációját.
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2. A CNN Együttesek Diverzitásának Nö-
velése Korrelációs Büntetéssel

A CNN-ek a modern képosztályozás alappilléreivé váltak, mi-
vel kiválóan képesek hierarchikus jellemzőket kinyerni vizuális
adatokból. Sikereik ellenére azonban az egyes CNN-ek gyakran
nehezen általánosítanak, különösen az eloszlástól eltérő beme-
netek vagy zajos környezetek esetén. Az együttes tanulás [11]
lehetőséget kínál e korlátok mérséklésére több modell kombi-
nálásával, javítva ezzel a pontosságot és a robusztusságot. A
hatékony együttes kulcsa azonban nemcsak tagjai egyéni telje-
sítményében, hanem diverzitásukban [12] rejlik — azaz abban,
hogy mennyire különböző hibákat vétenek.

Ebben a kutatásban egy újszerű ensemble tanulási keret-
rendszert javasoltunk, amely kifejezetten elősegíti a CNN en-
semble tagjai közötti sokféleséget egy Pearson korreláció-alapú
büntetésen keresztül, amelyet a közös képzési veszteségbe in-
tegráltunk. A hagyományos ensemble-megközelítésekkel ellen-
tétben, amelyek jellemzően az egymástól függetlenül képzett
modellek offline aggregációjára támaszkodnak, a mi módsze-
rünk az összes ensemble-tagot egyszerre, online módon képzi,
lehetővé téve az optimalizálási folyamat számára, hogy a pon-
tosságot és a kimeneti dekorrelációt egyaránt figyelembe vegye.

A szokványos együttes technikák, mint például a többségi
szavazás [13, 14, 15] vagy az átlagolás [16, 17, 18, 19, 20], gyak-
ran nem aknázzák ki teljes mértékben az együttesekben rejlő
lehetőségeket, mivel a hasonlóan betanított hálózatok kime-
netei erősen korreláltak. A diverzitás mesterséges előidézésére
irányuló klasszikus módszerek — például véletlenszerű inici-
alizálás, adataugmentáció [14, 21], vagy eltérő architektúrák
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alkalmazása [16, 22, 23] — közvetettek és gyakran nem ele-
gendőek.

Ennek orvoslására a következő veszteségfüggvényt vezettük
be: L = LCE + λLcorr ahol LCE a kategóriák közötti kereszt-
entropia veszteség függvény, Lcorr a korrelációs büntetési tag,
λ pedig egy hiperparaméter, amely szabályozza a pontosság
és diverzitás közötti egyensúlyt. A korrelációs büntetés a soft-
max kimenetek közötti Pearson-korrelációs együttható alapján
kerül kiszámításra, és célja a hibás predikciók közötti egyezé-
sek büntetése, miközben engedi a helyes osztályozásokban való
egyetértést.

Minden együttes tag egy CNN, amelynek végső teljesen
összekapcsolt rétegét egy feladatspecifikus fejjel helyettesítet-
tük. A hálózatok kimenetei egy közös, tanítható fúziós rétegen
keresztül kerülnek aggregálásra, amely végül softmax aktivá-
cióval zárul. A tanítás során a korrelációs büntetés gradiense
a kereszt-entropia veszteséggel együtt visszaterjesztésre kerül.
A büntetést az együttes modell minden párjára kiszámítjuk,
biztosítva, hogy a modellek ne csak redundáns másolatai le-
gyenek egymásnak, hanem valóban különböző mintázatokat
tanuljanak az adatokból.

A kimeneti vektorok hi és hj közötti Pearson-korrelációs
együttható a ρ(hi, hj) := Cov(hi,hj)

σhi
σhj

alakban adható meg, ahol
Cov(hi, hj) a kovariancia, σ pedig a szórás. A büntetés célja,
hogy ρ(hi, hj) alacsony legyen, ha mindkét predikció hibás.

A javasolt módszert négy adathalmazon teszteltük: ISINI
és CIFAR-10 (természetes képek), valamint Diabetikus Reti-
nopátia (DR) és ISIC (klinikai képek). Homogén (pl. több
AlexNet [24] vagy VGG16 [25]) és heterogén (pl. AlexNet +
ResNet50 [26] + MobileNetV2 [27]) együtteseket is vizsgál-
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tunk. Az eredmények megerősítették a javasolt megközelítés
hatékonyságát többféle szcenárióban:

• A módszer minden esetben felülmúlta a klasszikus együt-
tes stratégiákat (többségi szavazás, átlagolás, súlyozott
szavazás) pontosság tekintetében.

• A diverzitásra vonatkozó metrikák (dupla/tripla hibák
száma) szignifikánsan javultak közepes λ értékeknél (0.5
vagy 1.0).

• A módszer robusztusnak bizonyult különböző domének
és architektúrák esetén, különösen jól szerepelt orvosi
képosztályozási feladatokban.

• A λ paraméter lehetőséget ad a diverzitás – pontosság
kompromisszum beállítására.

Tézis 2.1. Egy új CNN-ensemble keretrendszert hoztam
létre, amelyben a taghálózatok közös tanítása egy Pearson-
korrelációs büntetést is tartalmazó veszteségfüggvény segítsé-
gével valósul meg. Ez a megfogalmazás kifejezetten gátolja a
redundáns hibás osztályozásokat, növeli a funkcionális diverzi-
tást, és lehetővé teszi az ensemble end-to-end optimalizálását.
A regulárizáció erősségét szabályozó λ paraméter expliciten
biztosítja az osztályozási pontosság és a predikciós diverzitás
közötti egyensúly beállítását, így a módszer a feladat- és do-
ménspecifikus követelményekhez igazítható.

Tézis 2.2. A javasolt online tanítási megközelítés minden
vizsgált doménben felülmúlta a klasszikus ensemble stratégi-
ákat, mint például a többségi szavazást vagy az átlagolást,
igazolva ezzel a módszer előnyét a robusztus és egymást kiegé-
szítő modellviselkedés elősegítésében.
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Összegzésként elmondható, hogy a javasolt együttes taní-
tási stratégia jelentős előrelépést jelent a robusztus és általáno-
sítható CNN együttesek tervezésében. A Pearson-korrelációs
büntetés tanítási folyamatba való beágyazása közvetlen, han-
golható mechanizmust biztosít a funkcionális diverzitás kikény-
szerítésére. Természetes és klinikai adathalmazokon elért em-
pirikus eredmények alátámasztják a módszer alkalmazható-
ságát mind az akadémiai kutatásban, mind biztonságkritikus
környezetekben.

A részletes kísérleti eredményeket és megállapításainkat a
[28] publikációban tettük közzé.
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3. Fizikai Alapú Ködmodellezés Inhomo-
gén Közegekben

A környezeti viszonyok valósághű szimulációja kulcsfontossá-
gú a számítógépes látórendszerek tanításához és értékeléséhez,
különösen biztonságkritikus területeken, mint az autonóm jár-
művek irányítása, légi navigáció vagy megfigyelés. A kedve-
zőtlen időjárási jelenségek közül a köd különösen nagy kihí-
vást jelent, mivel összetett fényszórási és gyengítési hatáso-
kat idéz elő, amelyek jelentősen rontják a vizuális információt.
Bár a klasszikus, Koschmieder-törvényen alapuló ködaugme-
náló módszerek széles körben elterjedtek [29, 30], ezek alapve-
tően korlátozottak egyszerűsítő feltételezéseik – például térbeli
homogenitás és izotróp szórás – miatt.

Ezzel szemben az adatalapú megközelítések, mint például a
CycleGAN [8] és a StarGAN [31, 32], képesek doméntranszfor-
mációval ködhatásokat generálni. Bár ezek a generatív ellen-
séges hálózatok vizuálisan meggyőző eredményeket adhatnak,
hiányzik belőlük a fizikai értelmezhetőség és kontrollálható-
ság. Gyakran stílusalapú hibákkal, geometriai következetlen-
ségekkel és a fizikai ködviselkedéstől való eltérésekkel küzde-
nek, ahogy azt számos tanulmány is megállapította [33, 34, 35].
Emellett ezek a modellek inherensen sztochasztikusak, így ke-
vésbé alkalmasak biztonságkritikus alkalmazásokban, ahol a
reprodukálhatóság és az átláthatóság elengedhetetlen.

Ebben a kutatásban egy új ködszintézis keretrendszert ja-
vasoltunk, amely a sugárátvitel fizikáján alapul. Megközelíté-
sünk a Sugárzási Transzfer Egyenlet (RTE) diszkretizált vál-
tozatára épül – ez az egyenlet átfogóan írja le a fény és a
résztvevő közegek kölcsönhatását . Az általunk javasolt mód-
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szer lehetővé teszi térben inhomogén és anizotróp szórású köd
szimulációját, ezáltal felülmúlva a hagyományos modellek kor-
látait.

Az RTE leírja a fény út menti gyengülését elnyelés és szórás
révén, valamint a többi irányból történő beszóródott sugárzás
hozzájárulását is. Ahhoz, hogy ezt a formulációt képtéren tör-
ténő ködszintézisre alkalmassá tegyük, diszkretizáltuk mind
a térbeli, mind a szögtartományokat. Minden képpont sugár
egy mélységi lépésekből álló szakaszra oszlik, a szög szerin-
ti integrálást pedig egy mintavételezett irányhalmaz segítsé-
gével közelítjük. Az irányfüggő szórás modellezéséhez a He-
nyey–Greenstein fázisfüggvényt alkalmaztuk. Implementáci-
ónk képes egyetlen 2D képen belül modellezni a köd 3D geo-
metriáját és a fény terjedését.

A komplex modell számítási kihívásainak leküzdésére egy
tenzor-alapú implementációt fejlesztettünk ki, amely az n × n
méretű ködösített kép előállításának teljes számítási költségét
O(n5)-ről O(n)-re csökkenti. Ez a gyorsítás lehetővé teszi a
keretrendszer gyakorlati alkalmazását szintetikus adathalma-
zok előállítására. Emellett a modell támogatja a differenciál-
ható megjelenítést, így lehetőség nyílik a fizikai paraméterek
gradiensalapú optimalizálására. Ez lehetővé teszi a köd tulaj-
donságainak kalibrálását valódi ködös–derült képpárok alap-
ján, valamint a szintézis folyamat alkalmazkodását különböző
légköri viszonyokhoz.

Számos kvantitatív és kvalitatív értékelést végeztünk mód-
szerünkről, összehasonlítva azt analitikus (Koschmieder-alapú)
modelel és egy modernebb GAN-alapú hálóval. A perceptuá-
lis hasonlósági metrikák – például Fréchet Inception Distance
(FID) és Learned Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS)
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– alapján kimutattuk, hogy RTE-alapú módszerünk jelentő-
sen valósághűbb és fizikailag következetesebb ködös képeket
eredményez. Ezenkívül a módszer képes megőrizni a jelenetek
geometriai struktúráját a mélységtérképek alkalmazásának kö-
szönhetően, amelyeket monokuláris becslő hálózatokkal vagy
sztereó képalkotással állítottunk elő.

A javasolt keretrendszer hidat képez a fizikai modellezés
és a mélytanulás között. Megbízható eszközt biztosít kiváló
minőségű ködös képek generálására, és megalapozza a továb-
bi kutatásokat a fizikailag megalapozott adataugmentáció, az
adverszariális tesztelés és az érzékelőrendszerek bizonytalan-
ságmodellezése terén.

Tézis 3.1. Egy új ködgenerálási keretrendszert javasol-
tam a diszkretizált Sugárzási Transzfer Egyenlet (RTE) alap-
ján, amely képtérben működik, monokuláris mélységtérképe-
ket felhasználva. Az anizotróp Henyey–Greenstein fázisfügg-
vény integrálásával a módszer pontosan képes modellezni az
előreszóródási hatásokat, ezáltal fizikailag konzisztens és per-
ceptuálisan realisztikus ködgenerálást tesz lehetővé, amely fe-
lülmúlja a hagyományos izotróp megközelítéseket.

Tézis 3.2. A diszkretizált RTE rekurzív numerikus formu-
lációja homogén és izotróp feltételezések mellett visszavezethe-
tő a klasszikus Koschmieder-modellre, ezáltal általánosítva ezt
a széles körben használt analitikus törvényt az inhomogén és
anizotróp közegekre is.

Tézis 3.3. A javasolt RTE-alapú szimuláció mind percep-
tuális realizmus (LPIPS), mind eloszlásbeli illeszkedés (FID),
mind pedig korreláció tekintetében következetesen felülmúlja
az analitikus és a GAN-alapú ködgenerálási megközelítéseket.
Ezen felül a rekurzív diszkretizációt szignifikánsan optimali-
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záltam egy tensor-alapú implementációval, amely a módszert
számításilag sokkal hatékonyabbá és gyakorlatilag jól skáláz-
hatóvá teszi. A keretrendszer teljes mértékben differenciálha-
tó és hatékonyan megvalósítható mélytanulási környezetekben,
így alkalmas gradiens-alapú paramétertanulásra és szintetikus
adatkészletek előállítására is.

Összegzésként elmondható, hogy ez a kutatás egy fizikailag
megalapozott, differenciálható ködgeneráló algoritmust nyújt,
amely képes valósághű ködhatások szimulálására inhomogén
közegben. A fizikai optika, numerikus módszerek és hatékony
GPU-implementáció ötvözésével a módszer alkalmas látórend-
szerek tanítására és validálására változatos és kihívást jelentő
vizuális körülmények között. A módszer nemcsak elméletileg
megalapozott, hanem gyakorlatban is hatékony, így utat nyit
a fizikailag inspirált adataugmentáció kutatása és a robusztus
mesterséges intelligencia rendszerek fejlesztése felé.

A részletes kísérleti eredményeket és megállapításainkat a
[36] publikációban tettük közzé.
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1 Introduction

Artificial intelligence (AI) has become an indispensable across
a broad spectrum of disciplines in the past decade, with com-
puter vision at the heart of many transformative developments.
Modern computer vision systems have shown remarkable suc-
cess in medical imaging, autonomous driving, environmental
perception, and remote sensing. However, these systems face
two persistent challenges in real-world deployment: (i) their
susceptibility to environmental variations and adversarial sce-
narios and (ii) their dependency on training datasets that may
not sufficiently represent rare or degraded conditions.

This dissertation addresses these two limitations through
independent yet complementary research directions. The first
focuses on improving deep classification models’ robustness
and generalization capacity via correlation-penalized ensemble
learning. The second introduces a physically grounded algo-
rithm for simulating spatially inhomogeneous fog in outdoor
scenes based on the discretized Radiative Transfer Equation
(RTE)[1]. Both contributions aim to increase the reliability
of vision systems under uncertainty and represent substantial
methodological advancements in their respective areas.

The rise of convolutional neural networks (CNNs) has led
to unprecedented accuracy in visual recognition tasks. How-
ever, individual CNNs are known to overfit training distribu-
tions and perform poorly under distributional shifts. Ensemble
learning has emerged as a viable strategy to mitigate such brit-
tleness by aggregating predictions from multiple base models.
Crucially, the strength of an ensemble relies not only on the
individual accuracy of its members but also on their diversity.
When ensemble members make uncorrelated errors, the result-



ing model tends to be more robust, better calibrated, and more
reliable in safety-critical scenarios.

Despite its theoretical promise, inducing diversity in deep
ensembles remains a challenge. Traditional techniques—such
as training with different seeds, using heterogeneous architec-
tures, or applying data augmentations—often result in ensem-
bles with limited functional diversity. Moreover, offline aggre-
gation (e.g., averaging or majority voting) does not explicitly
encourage de-correlated predictions during training.

To address this, we propose a novel online ensemble learn-
ing framework that directly integrates a Pearson correlation-
based penalty into the loss function. This penalty term dis-
courages ensemble members from producing strongly corre-
lated incorrect predictions while allowing agreement on correct
classifications. By embedding this regularization in a shared
training pipeline, the proposed architecture jointly optimizes
for accuracy and diversity. The resulting ensembles exhibit im-
proved out-of-distribution robustness, better misclassification
de-correlation, and reduced joint failure rates.

Empirical evaluation on four benchmark datasets - includ-
ing natural scenes (CIFAR-10[2], ISINI [3]) and clinical im-
ages (Diabetic Retinopathy [4, 5], ISIC skin lesions [6]) - con-
firms that our method consistently outperforms classical en-
semble fusion strategies (e.g., majority voting, weighted av-
eraging). It further demonstrates that moderate penalization
(e.g., λ ∈ [0.5, 1.0]) yields the best balance between classifica-
tion accuracy and output de-correlation. The method is com-
putationally efficient, architecture-agnostic, and deployable in
real-time systems, making it suitable for both academic and
industrial applications.
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Although ensemble diversity addresses model-side robust-
ness, the second research line tackles data-side limitations.
Training data in real-world computer vision is often insuffi-
cient to capture complex visual degradations, such as atmo-
spheric scattering caused by fog. Traditional synthetic fog
generation methods, including those based on Koschmieder’s
law [7], assume homogeneity and isotropic scattering. These
assumptions simplify computation but fail to reproduce realis-
tic, depth-dependent, nonhomogeneous visual effects—thereby
limiting the usefulness of such synthetic data for training ro-
bust perception models.

In response, we develop a physically grounded simulation
technique that discretizes the RTE to model inhomogeneous,
anisotropically scattering fog. The RTE captures how radi-
ance propagates through participating media, accounting for
absorption and scattering in all directions. Our method dis-
cretizes both spatial and angular domains and applies a re-
cursive formulation that estimates radiance attenuation and
in-scattering per pixel. The framework supports depth-aware
attenuation, forward-biased scattering (via Henyey-Greenstein
phase functions), and spatial variability in extinction coeffi-
cients.

To ensure tractability, we implement the algorithm using
tensorized operations that allow efficient parallelization and
gradient-based optimization. This enables integration into
training pipelines for fog-aware computer vision tasks, while
maintaining physical interpretability. The method is further
enhanced by a calibration procedure using annotated foggy –
cloudy image pairs, which allows the model to learn real-world
fog distributions.
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Experimental comparisons against Koschmieder model and
GAN-based [8] fog generator show that our approach achieves
superior realism and structure preservation, as measured by
metrics such as Fréchet Inception Distance (FID) [9], Learned
Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS) [10], and Pearson
correlation. These results suggest that physics-driven simula-
tion can serve as a reliable foundation for data set enhance-
ment, ultimately improving the robustness of the downstream
model under visibility degradation.

While ensemble learning and fog simulation may appear
distinct, they share a unifying goal: to increase the robust-
ness of computer vision systems facing environmental uncer-
tainty. The former addresses the variability in model behav-
ior through diversity-aware optimization; the latter enhances
the training data with realistic adverse conditions grounded in
physical laws.

Together, these contributions form a cohesive response to
a key challenge in applied AI: ensuring dependable operation
in the wild. They enable models not only to generalize bet-
ter across datasets but also to adapt to rare and challenging
visual scenarios that are difficult to capture through manual
annotation or standard augmentation techniques.

By combining methodological rigor with practical applica-
bility, the research advances the state of the art in both al-
gorithmic ensemble design and data synthesis. It contributes
tools and insights that can benefit a wide range of applications,
from medical diagnostics to autonomous navigation, and lays
the groundwork for future integration of physically inspired
modeling and learning-based systems.
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2 Increasing CNN Ensemble Diversity
via Correlation Penalty

CNNs have become the cornerstone of modern image classi-
fication due to their exceptional ability to extract hierarchi-
cal features from image data. However, despite their success,
single CNNs often struggle with generalization, particularly
when facing out-of-distribution inputs or noisy environments.
Ensemble learning [11] provides a way to mitigate these lim-
itations by combining multiple models to improve accuracy
and robustness. The key to an effective ensemble lies not
only in the individual strength of its members but in their
diversity[12]—the extent to which they make different errors.

In this research, we proposed a novel ensemble learning
framework that explicitly promotes diversity among CNN en-
semble members through a Pearson correlation-based penalty
integrated into the joint training loss. Unlike traditional en-
semble approaches, which typically rely on offline aggregation
of independently trained models, our method trains all ensem-
ble members simultaneously in an online fashion, enabling the
optimization process to consider both accuracy and output di-
versity.

Standard ensemble techniques such as majority voting [13,
14, 15] or averaging [16, 17, 18, 19, 20] often fail to fully exploit
the potential of model ensembles due to the high correlation in
the outputs of similarly trained networks. Classical methods
to induce diversity—e.g., random initialization, data augmen-
tation [14, 21], or varying architectures[16, 22, 23]—remain
indirect and often insufficient.

To address this, we introduced a loss function of the form:
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L = LCE + λLcorr where LCE is the categorical cross-entropy
loss, Lcorr is a correlation-based penalty term, and λ is a hy-
perparameter controlling the trade-off between accuracy and
diversity. The correlation penalty is computed using the Pear-
son correlation coefficient between the softmax outputs of en-
semble members, and it is designed to penalize agreement on
incorrect predictions while allowing agreement on correct clas-
sifications.

Each ensemble member is a CNN with its final fully con-
nected layer replaced by a custom task-specific head. The
outputs of these networks are passed through a shared train-
able fusion layer, which aggregates predictions and applies a
final softmax activation. During training, the gradient of the
correlation penalty is backpropagated along with the standard
cross-entropy loss. The penalty is computed across all model
pairs in the ensemble, ensuring that models are not merely re-
dundant copies of each other but instead learn diverse patterns
from the data.

The Pearson correlation coefficient between output vectors
hi and hj is given by: ρ(hi, hj) := Cov(hi,hj)

σhi
σhj

where Cov(hi, hj)
denotes the covariance and σ represents the standard devia-
tion. The penalty encourages ρ(hi, hj) to be low when both
predictions are incorrect.

The proposed method was evaluated on four well-known
image datasets: ISINI and CIFAR-10 (natural images), and
Diabetic Retinopathy (DR) and ISIC (clinical images). Both
homogeneous (e.g., multiple AlexNets [24] or VGG16s[25]) and
heterogeneous ensembles (e.g.,AlexNet + ResNet50 [26] + Mo-
bileNetV2 [27]) were tested. The results demonstrate the ef-
fectiveness of the proposed method in various scenarios:
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• The method consistently outperformed classical ensem-
ble strategies (majority voting, averaging, weighted vot-
ing) in terms of accuracy.

• Diversity metrics (double/triple miss counts) improved
significantly with moderate values of λ (0.5 or 1.0).

• The method is robust across domains and architectures,
showing especially strong gains in medical image classi-
fication tasks.

• The λ parameter offers explicit control over the diversity-
accuracy trade-off.

Thesis 2.1. I created a new CNN ensemble framework in
which the member networks are trained jointly through a loss
function that integrates a Pearson correlation-based penalty.
This formulation explicitly discourages redundant misclassifi-
cations, enhances functional diversity, and allows the ensemble
to be optimized as a single end-to-end model. The regulariza-
tion strength, controlled by the λ parameter, provides an ex-
plicit mechanism to balance classification accuracy and predic-
tion diversity, enabling adaptation to domain- or task-specific
requirements.

Thesis 2.2. The proposed online training approach out-
performs classical ensemble strategies such as majority voting
and averaging across all tested domains, demonstrating its su-
periority in promoting robust and complementary model be-
havior.

In conclusion, the proposed strategy for training marks
a significant step forward in designing robust and generaliz-
able CNN ensembles. By embedding a Pearson correlation
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penalty into the learning process, the framework provides a
direct, tunable mechanism to enforce functional diversity. Its
empirical success across natural and clinical datasets supports
its applicability in both academic research and safety-critical
deployment scenarios.

The detailed experimental results and our findings have
been published in [28]
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3 Physically Based Fog Modeling in In-
homogeneous Media

Realistic simulation of environmental conditions is crucial for
training and evaluating computer vision systems, particularly
in safety-critical domains such as autonomous driving, aerial
navigation, and surveillance. Among adverse weather condi-
tions, fog represents a particularly challenging phenomenon,
as it introduces complex light scattering and attenuation ef-
fects that significantly degrade visual information. While clas-
sical fog augmentation methods based on Koschmieder’s law
have been widely used [29, 30], they are fundamentally limited
by their simplifying assumptions, notably spatial homogeneity
and isotropic scattering.

In contrast, data-driven methods such as CycleGAN [8]
and StarGAN [31, 32] offer domain translation capabilities
to generate fog effects. Although these generative adversar-
ial networks can produce visually convincing results, they lack
physical interpretability and controllability. Their outputs of-
ten suffer from style-based artifacts, geometric inconsistencies,
and an inability to reflect physically meaningful fog behavior,
as reported in [33, 34, 35]. Moreover, these models are inher-
ently stochastic, making them less suitable for safety-critical
applications where reproducibility and transparency are essen-
tial.

In this research, we proposed a novel fog synthesis frame-
work grounded in the physics of light transport. Our ap-
proach is based on a discretized version of the Radiative Trans-
fer Equation (RTE), a comprehensive model that governs the
interaction of light with participating media. The proposed

9



method enables the simulation of fog with spatial inhomogene-
ity and anisotropic scattering effects, thereby addressing the
shortcomings of traditional and AI based models.

The RTE formulation captures the attenuation of light
along a path due to absorption and scattering, as well as
the in-scattered radiance from other directions. To make this
formulation tractable for image-space fog synthesis, we dis-
cretized both the spatial and angular domains. Each pixel ray
is divided into depth steps, and angular integration is approxi-
mated using a sampled set of directions. To account for direc-
tional scattering, we employed the Henyey-Greenstein phase
function. Our implementation models the full 3D geometry
of fog distribution and light propagation within a single 2D
image.

To overcome the computational challenges posed by this
complex model, we developed a tensor-based implementation
that reduces the overall computational cost of generating an
n × n foggy image from O(n5) to O(n). This acceleration
makes the proposed framework practical for generating syn-
thetic datasets. Moreover, our model supports differentiable
rendering, enabling gradient-based optimization of physical
parameters. This allows us to calibrate fog properties using
real foggy–clear image pairs and adapt the synthesis process
to varied atmospheric conditions.

We conducted extensive quantitative and qualitative evalu-
ations comparing our method to both the analytical Koschmie-
der-based model and a recent generative adversarial network-
based model. Using perceptual similarity metrics such as Fré-
chet Inception Distance (FID) and Learned Perceptual Image
Patch Similarity (LPIPS), we demonstrated that our RTE-

10



based method generates foggy images with significantly im-
proved realism and physical consistency. Additionally, the
method preserves the geometric structure of the scene due to
the use of depth maps, which are obtained using monocular
estimation networks or stereo imaging.

The proposed framework bridges the gap between physical
modeling and deep learning. It provides a robust tool for gen-
erating high-quality foggy imagery and lays the foundation for
future work in physically grounded data augmentation, adver-
sarial testing, and uncertainty modeling in perception systems.

Thesis 3.1. I proposed a new fog synthesis framework
based on the discretized Radiative Transfer Equation (RTE),
which operates in image space using monocular depth maps.
By integrating the anisotropic Henyey–Greenstein phase func-
tion, the method accurately captures forward-scattering ef-
fects, enabling physically consistent and perceptually realis-
tic fog generation that surpasses traditional isotropic formula-
tions.

Thesis 3.2. The recursive numerical formulation of the
discretized RTE reduces to the classical Koschmieder model
under homogeneous and isotropic assumptions, thereby gener-
alizing this widely used analytical law to inhomogeneous and
anisotropic media.

Thesis 3.3. The proposed RTE-based simulation consis-
tently outperforms both analytical and GAN-based fog syn-
thesis approaches in terms of perceptual realism (LPIPS), dis-
tributional alignment (FID), and structural correlation. Fur-
thermore, the recursive discretization was significantly opti-
mized through a tensor-based implementation, which makes
the method computationally much more efficient and scalable

11



in practice. The framework remains fully differentiable and
efficiently implementable in deep learning environments, mak-
ing it suitable for gradient-based parameter learning and large-
scale synthetic dataset generation.

In conclusion, this research contributes to a physically gro-
unded and differentiable fog generation algorithm that is capa-
ble of producing realistic fog effects in inhomogeneous media.
Its integration of physical optics, numerical methods, and ef-
ficient GPU implementation enables its use in training and
validating vision systems under diverse and challenging visual
conditions. The method is not only theoretically sound but
also practically effective, paving the way for further explo-
ration in physically informed data augmentation for robust
AI.

The detailed experimental results and our findings have
been published in [36]
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