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A feladat

A digitalizicié kordban az egyik fontos szempont az analég adathordozok (papir)
digitdlis formaba torténd datemelése irds tekintetében. Nyomtatott irasfelismerés
napjainkban mar eldrehaladottnak szamit, azonban a folydiras elemzése Kkisebb

tamogatottsaggal bir.

A hallgato feladata a folyoiras-felismerés aktudalis eredményeinek feltdrasa, bemutatésa,
kiillonb6z6 modszerek Osszehasonlitisa, majd egy olyan rendszer tervezése és
elkészitése, mely képes magyarnyelvii folydiras feldolgozasara és digitalizalasara. A
megvalositas soran képfeldolgozds mellett mélytanuldson alapulé megkozelitést

alkalmazzon.
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a feladat leirasat,
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hasonlo6 rendszerek jellemzését,

indoklasat,
a rendszer részletes tervét,

tovabbfejlesztési lehetdségeket,

bemutat6 honlapot és prezentaciét CD mellékleten.
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1. BEVEZETES

Napjainkban az irasdigitalizalds egyre inkabb elterjedté valik az informatika
fejlodésével, egyuttal a folyamatosan szélesedd felhasznélési teriiletekkel az erre
iranyulé kutatasok, fejlesztések szama is novekedésnek indult. Nyomtatott
irasfelismerés mar elérehaladottnak szamit, azonban a folyoirds elemzése kisebb
tdmogatottsaggal bir. Ezen technologidk megismerése lesz a cél a kovetkezd
fejezetekben.

Az alapvetd képjavitasi modszereken tal, a képen 1évo adatok vizsgalata mar sokkal
Osszetettebb feladat. Az eddig ismert eljardsok bdvitését, atgondolasat is megkoveteli
ez a fajta képelemzés. Vannak esetek, amikor az egyszerlibb alakzatok, (négyzetek,
korok) detektalasa a célunk, ekkor viszonylag konnyti miiveletrdl beszéliink, mivel ezek
a formdk nagyrészt csak szinben, méretben, vagy dalldsukban, iranyukban
kiilonbozhetnek. Viszont ha az elemezni kivant adat ennél joval bonyolultabb, legyen
sz6 karakterfelismerésrél vagy arcok detektaldsardl egy képen, az ilyen esetekben
indokolt egy joval rugalmasabb és adaptivabb egység felépitése.

A kézirasos szovegek felismerésének modjait két csoportba sorolhatjuk: ez lehet
online, illetve offline detektalds. EIobbi esetén a karaktereket az irds folyamataban
elemezziik, ilyenkor az elemzéshez felhasznalhatjuk a folyamatot, hogy az egyes betiik,
vonalak, miként lettek leirva, hogyan képezték ezeket. Mig az utobbi hasznalatakor az
irast kovetden egy képrol érkeznek az adatok. Ezt még tovabb lehet bontani
alcsoportokra ugy, mint gépelt, illetve kézzel irt szovegek. Ezen feliil a kézirast lehet
csoportositani nyomtatott betlikkel irt szovegre tovabba irott folydszovegre.

Ezeknek a nagy részére ma mar jo eséllyel talalhatunk elérhetd rendszereket,
amelyekkel a kiillonb6z6 szovegek detektalasa kivitelezhetd. Valamennyi tablagép és
okos telefon képes az online szovegfelismerésre, amiket igen pontos eredménnyel képes
is teljesiteni. Az offline, nyomtatott, illetve kézzel irt, azon belill a szeparalt
nagybetiikkel irt szavak detektilasara is léteznek mar elterjed eszkozok. Ezek a
rendszerek donté tobbségben optikai karakterfelismerést (OCR) alkalmaznak,
melyekhez mar konnyen hozza lehet férni.

Ellenben az irott folydszdveg azonositdsdra mar nem feltétlentil taldlunk egyszeriien
megoldast, ugyanis a meglévd lehetdségek koziil sok szinte elérhetetlen, vagy csak
magas raforditas ellenében elérhetd. Hiszen ezek az algoritmusok sokkal dsszetettebbek
¢és a kiilonbozd kézirasok kozotti jelentds eltérések miatt nehezebb egy jol miikddod
szoftver kiépitése. Legfobb oka az, hogy a betiik irdsa emberenként més és mas, nem
konnyli az olyan reprezentacid megalkotdsa, amellyel tetszéleges kézirdssal késziilt
karakterek pontosan besorolhatdk, felismerhetok.



1.1. Trasdigitalizalas

A képfeldolgozas egy igazan komplex teriilete az informatikénak, hiszen tobb
célkitlizést is megvaldsit, szdmos megoldast nyujt egymastol akar jelentdsen eltérd
témakorokben is. A cél 0sszeségében nem valtozik, szamitdgép bevonasaval szerzlink
pontos informaciot a bemeneti képekrol.

A képen vald keresés folyaman a kiilonb6zé objektumok eltéré nehézségeket
eredményeznek. Maguk az objektumok rendelkeznek valamilyen szignifikans
tulajdonsdghalmazzal, amely segitségével képesek vagyunk ezeket reprezentdlni.
Keresés kozben ezekre fokuszalva vizsgalodunk a képen. Az objektumok azonban
tobbféle alakban jelenhetnek meg, ezek az eltérések szinben, méretben ¢&s
elhelyezkedésben is jelentkezhetnek, akar egy képen beliil is.

Karakterfelismerés soran ennek ismeretében egy olyan algoritmus kidolgozésa a cél,
amely az eltérésektdl szubjektivan képes felismerni az egyes alakzatokat ujra és Ujra.
fgy az irasfelismerés legfobb nehézége a kézirasok kozti merében nagy kiilonbség
kezelése, hiszen még egy személy vizsgalata sordn is felmeriil, hogy valamely irott betiii
kozott nagy a differencia. [1]

Ezeken tovabblépve mas feladatok is felmeriilhetnek. Amikor egy egész oldal,
szoveg felismerése a cél, akkor ahhoz, hogy a kiilon vizsgalhato betiikig eljussunk
elészor sziikséges meghatdrozni a sorokat, majd ezeken beliill a szavakat. Amint
fellelhetok a szavak, az egyes betiiket kell detektalni, amennyiben karakterenkénti
felismerés a célunk.

Léteznek olyan algoritmusok is, ahol a szotagok, szoérészek vagy a szavak
felismerése egyben torténik. [2] Az irdsdigitalizalasra ma mar nagyszamban léteznek
megoldasok, azonban a legelterjedtebbek a neuronhdlos megvaldsitasok.

Tovabbi ismert eljarasok:

Statisztikai, geometriai megkozelités
Pozicio-szélesség-impulzus algoritmus [3]
Egyenesek és gorbék vizsgalataval tortend algoritmus

o O O O

Fuzios eljaras abrazolasa - 1.1.abra [4]
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1.1. abra Fuzios eljaras elsé lépései

a) Eredeti kép (b) Zajcsokkentett kép (c) Képillesztés utan (d) 10 x 10 rdcsszerkezet
(e) Rekonstrualt kép (f) Az ,,A” képi abrdzolasa [5]

A karakterfelismerés az emberi agynak relative egy egyszerli feladat, ennek
modellezésével megprobalhatjuk javitani a karakterek gépi felismerésének eredményeit.
Itt mar beszélhetiink az agy modellezésére 1étrehozott neurdlis halozatokrol. Ezek
elénye, hogy alkalmazkodni tudnak az aktudlis problémahoz és tanuld rendszerek
segitségével az adott teriileten javitani tudjuk a teljesitményiiket.

A neuralis halo segitségével miikddo algoritmusnak is sokféle variansa ismert, hiszen
eltérd neuralis halozat kiépitésével, vagy ezeknek a bemeneteinek valtoztatdsaval mas
¢s mas kivitelezéshez jutunk. Az 1.2. abran lathaté egy konvolucids neuralis halo
kimenetei, amely az irodalomkutatas soran bdvebben is kifejtésre keriil.

25 25 25 25
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1.2. abra Konvolucios neurdalis halo — élek, gorbék tanulasa [6]

A célunk, hogy a lehetséges megvalositdsok koziil a legjobbnak vélt eljarasokat
Osszevetve feltérképezziik, hogy az irott folydszoveg detektalasara melyik algoritmus
hasznalata a célszer(ibb, a felallitott tiampontoknak eleget téve.

A karakterfelismerésnek 1éteznek olyan dgai is, amelyek a kiilonboz6 nyelvek sajatos
karaktereivel foglalkozik, ilyenek lehetnek a japan, kinai, vagy akér az arab irasjelek
detektalasara késziilt programok. A magyar nyelvben is vannak eltérések az angolhoz
viszonyitva, ilyenek az ékezettel rendelkezd betiik, amik szintén eltérést jelentenek a
megvalositas soran. [6]



1.2. A szakdolgozat célja

Jelen dolgozatomban torekszem az irott folyoszoveg detektalasara fellelhetd aktualis
eredményeket feltdrni és elemezni. Célkitlizésem, az eltérd megvalositasok vizsgalata
¢s Osszehasonlitdsa utdn egy olyan alternativa létrehozasa, mely hatékonyan
alkalmazhato a folyoiras felismerésére. A magyar nyelv sajatossagaira szintén vizsgalok
megoldasokat, az ¢kezetes betiik nehézségeire és a toldalékolds hatranyaira is
Osszpontosit a tervezett megvaldsitas.

Célom, hogy a magyar nyelven irt foly6szovegrol késziilt képet algoritmusok
segitségével elemezzem és egy olyan kimenethez jussak, ami a lehetd legpontosabban
reprezentalja a bemeneti képen 1évo szavak tartalmat.

A szakdolgozat elkészitéséhez magyar és angol nyelvii konyveket, cikkeket és
tanulmanyokat egyarant felhasznaltam. Ezek segitségével haladhattam elére az
egyszerlibb képfelismerési technikdk megismerésétdl a neuralis halok hasznalataig. A
munkam szerkezete pedig ennek fliggvényében alakult. E16szor attekintésre keriilnek a
dolgozat alap teriiletei, az irasdigitalizalés, karakterfelismerés és a neuralis hal6zatok,
valamint a mélytanulds. Majd a fellelhetd megvalositasok elemzése utdn egy sajat
rendszerterv Osszeallitasa torténik. Az ehhez sziikséges technologiai ismeretek
felhasznalasaval késziil el a tervezet. Az implementacid és a tesztelés gyakorlatias
leirasa is szerepel a szakdolgozatban, ezeknél szamos szempontot fontos figyelembe
venni a megfeleld megvalositas érdekében.

Az az allitas kertilt el6térbe, hogy a folyodiras felismerésére egyre tobb kutatés
fokuszal, illetve szdmos olyan technoldgia Iétezik napjainkban amivel mar
eredményesnek mondhaté kimenetekhez juthatunk. Mindazonaltal ezt a témakort
fogjuk korbe jarni, hogy valoban elérhetdek-e ezek a szolgaltatasok, illetve modszerek.



2. IRODALOMKUTATAS

Az irodalomkutatés soran kifejtésre keriilnek a projekt megvaldsitdsdhoz sziikséges
ismeretek. A fejezet ismerteti a képfeldolgozasban hasznalt karakterfelismerés maodjait.
Az irés detektalasa kapcsan, megjelennek a magyar nyelv sajatossagai, nehézségei és a
folydiras problémadi. Ezen kiviil az irdselemzéshez hasznalt mesterséges intelligencia
alapjat képezd neurdlis halézatok felépitését és tanitasi lehetOségeit is részletezi a
fejezet.

2.1. Karakterfelismerés

A karakterfelismerés az informatikdban egyre inkabb elterjedtebbé valik, ezt
bizonyitja az a jelenség is, hogy tobb tekintélyes szamitastechnikai vallalat kiemelten
tdmogatja azokat a kutatdsokat ¢és fejlesztéseket, melyek erre a teriiletre
koncentralodnak.

2.1.1. OCR

Az Optical Character Recognition (OCR), magyarul optikai karakterfelismerés, az
egyik legstirlibben hasznalt modszer a gépelt, kézzel irott vagy nyomtatott szoveg
képeinek elektronikus vagy mechanikus konvertalasara, gépi kodolasu szoveggé. Ez
torténhet akar beszkennelt dokumentumbol, egy fotobol, vagy egy felvételre feliratozott
szovegbdl. Széles korben hasznaljdk a nyomtatott papir-nyilvantartasok digitalis
felhasznalasa érdekében, legyen sz utlevelekrdl, szamlakrol, bankszamlakivonatokrol,
szamitogépes  nyugtakrol, névjegykartydkrol, vagy barmilyen megfeleld
dokumentaciorol. Az OCR-programok technikaikban valtozhatnak, de éltaldban egy
karakter, sz6 vagy szovegblokk detektalasat jelentik.

A beolvasott képet vagy bittérképet elemzik vilagos és sotét teriiletek szempontjabol,
a sotét teriileteket karakterekként azonositjak, amelyeket fel kell ismerni, a vilagos
tertileteket pedig hattérként. A sotét teriileteket ezutan tovabbi miiveletekkel dolgozzak
fel, hogy abécé betliket vagy numerikus szamjegyeket nyerjenek ki beldle. A karakterek
azonositasa ezutan a két algoritmus egyikével torténik:

Mintafelismerés - Az OCR-programok kiilonb6zd betlitipusokkal és formatumokkal
ellatott szovegekkel dolgoznak, amelyeket a beolvasott dokumentum karaktereinek
Osszehasonlitasara és felismerésére hasznalnak.

Jellemzok észlelése - Az OCR-programok szabalyokat alkalmaznak egy adott betii
vagy szam jellemzdire vonatkozoan. A jellemzdk kozott szerepelhet vonalak vagy
gorbék szama, helyzete. Példaul az ,,A” nagybetii két atlos vonalként tarolhatd, amelyek
a kozépso részen vizszintes vonallal taldlkoznak. [7]



2.1.2. ICR

ICR (Intelligent Character Recognition), miikodésére példa egy tirlap, amelyet kézzel
kitolthetiink és az ICR segitségével kereshetd szoveggé alakithatunk. OCR kibdvitett
technologidja.

Az intelligens karakterfelismerés (ICR) nem 0Osszekeverhetd az OCR-rel, az elébbi
egy olyan technoldgia, amely felismeri a kézirasos szoveget. Ennek a technologidnak
azonban vannak korlatai.

Az ICR programok képesek felismerni az irott karaktereket, amelyek strukturaltak
¢s egyenletesen vannak elosztva, 2.1. dbra szemlélteti ezt. Példa erre az tirlap, amelyen
az informéciokat mezokbe irjuk, igy egyértelmiien megadva azok helyét, elosztasat. A
strukturalatlan vagy szabad forméju kézirashoz megfeleld modszer lehet, az intelligens
szofelismerés (IWR), hiszen itt az egész szot megkisérli felismerni a program, az egyes
karakterek helyett. [8]
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2.1. abra Mezébe irt széveg, ICR megvalositas példaja [27]

2.1.3. IWR

IWR (Intelligent Word Recognition), azaz intelligens szofelismerés, a kézzel irott
vagy nyomtatott szavakat felismerésére alkalmas program. Az IWR mesterséges
intelligenciat hasznal a dokumentumok szovegének detektalasara, egész szavakat probal
meg felismerni, az egyes karakterek helyett.

Az OCR-hez képest ez egy kontrasztos megvaldsitas, hiszen az OCR karakterenként
ismeri fel a szavakat. Példaul, hasznalatakor a ,,fiu” sz6 detektalasahoz a rendszer
felismeri az ,,f7, ,,i” és ,,0” karaktereket. Az IWR a betiiket egy sz6tarhoz illeszti és a
kiiléonboz6 algoritmusok alapjan észleli a teljes ,,fil1” szot.

Ez nevezhetd egy nyelv specifikus megvalositasnak is, hiszen a modszer 1ényege,
hogy az adott nyelven irt és a rendszer szdmara elérhetd szavakhoz prébalja illeszteni a
vizsgalt szot és egyezést keresni koztiik. [9]



2.2. Magyar nyelv sajatossagai

Anyanyelviink egyik sajatossaga az ¢ékezetes betlik hasznalata, amely a
képfeldolgozas szemszogébdl nem minden esetben feleltethetok meg egy objektumnak,
hanem kettdnek vagy olykor haromnak is értelmezhetdk.

A karakterfelismerési képességeket tovabb kell fejleszteni, pontositani kell az
algoritmust az ékezetek megjelenésével. Hiszen ezeknek a jeleknek szorosan kell a
betiikhdz kapcsolddniuk, hogy az irdsfelismerés sikeres legyen. Azonban a
képfeldolgozas szempontjabol nem csatlakoznak a vizsgalt karakterek ,.testéhez”, igy
konnyen értelmezhetdk kiilon objektumként. Ez azonban hibdhoz vezet.

Az ¢ékezetes karakterek detektaldsat tobbféleképpen is megvaldsithatjuk. Egyik
megoldas, ha taldlnunk egy olyan szegmentalasi algoritmust, amely az ékezetes betfit
¢kezet is hozzatartozik. Egy masik opcid, hogy szegmentélassal a betli alapjat nyerjiik
csak ki a képbdl, majd ezt a neuralis haldézat miikodtetésével felismerjiik, késébb pedig
az eredeti kozegbe visszatéve megvizsgaljuk a karakter feletti teriiletet. Az ott talalhatod
képrészletet vizsgalva ékezeteket keresiink és ezek ismeretében mddositjuk a felismert
objektumot.

A pontok és vesszOk, mint ékezetek €s ezek megjelenése a képen tovabbi nehézséget
is jelenthet. Példaul az ,,i” karakter vizsgalatakor a két pont az eldfeldolgozasi
miveletek sordn ugy, mint zajsziirés, akar el is tlinhet a képrdl. Ez olyasfajta
informaciovesztéshez vezet, amit gyakorlatilag nem lehet visszaforditani és szintén
hibas megvalositashoz juthatunk.

A magyar nyelvnek tovabbi nehézségei vannak a karakterfelismerés terén, ez a
probléma kettds vagy harmas betik megjelenése miatt all fent. Ertelemszeriien ezt
tudjuk ugyis megkozeliteni, hogy nem értelmezziik dupla és harmas karaktereknek
ezeket, hanem egyszertien kiilonallo objektumként kezeljiik. Ilyenkor a szegmentalasi
algoritmus pontositasaval elérhetjiik a kivant hatast.

Ha a megvalositas sordn az egész szavak felismerését valasszuk ki, mint kiépitendd
egységet, akkor itt is kell szdmolni a magyar nyelv bizonyos sajatossagaival. Hiszen a
toldalékolas, a ragok képzése nagy mértékben befolyasolja szavaink Osszetételét. Az
angolhoz képest ez is neheziti az altalunk kigondolt program létrehozasat, ugyanis a
rendszernek igy sokkal tobb szot kell ismernie a helyes mitkddés érdekében, nagyobb
tanitobhalmazra lesz sziikségiink.



2.3. Folyoiras felismerésének nehézségei

Az irott folyoszoveg detektalasanak probléméja visszavezethetd az alapvetd
képfeldolgozasi technikdk alkalmazasahoz. Ugyanis ha azt a modszert valasszuk, hogy
a képen fellelhetd karaktereket akarjuk felismerni, majd szoveggé alakitani, akkor egy
jol kiépitett szegmentald algoritmusra lesz sziikségiink és igy mar egy egyszeri
karakterfelismerésrdl beszéliink. Amennyiben belegondolunk, mennyi szoét tudunk
alkotni a magyar nyelvben, a toldalékolasi rendszeriinknek koszonhetéen, konnyen
felismerhetdvé valik a probléma, hogy az 6sszes 1étezd szo6 betanitasara és felismerésére
alkalmas neurdalis halozat tervezése igen faradalmas miivelet lenne. Ezen ismeretek
tudataban kell egy programot megalkotni, ami a toldalékok adta sokoldalu szavaink
felismerését is helyesen elvégzi.

Réanézésre a fennalld nehézséget egy egyszerii eljardssal megoldhatnank, a szavak
karakterekre bontasaval. Ugyanakkor ez nem ennyire kézenfekvd miivelet, egy
megfeleld szegmentalasi algoritmus kidolgozasa igen nehézkes lehet. Vannak esetek
amikor még az emberi agy sem képes a szavakat kiilonbontani, ilyen esetekben egy
programtol sem varhatjuk el a helyes miikddést.

A betlikre kiilonités probléméja abban rejlik, hogy az egyes karaktereknek nincs
allandd, meghatarozhatd szélességiik. Ezenfelill a folyoirassal irt szavakban a
karakterek kozott betiikapcsold szegmensek is fellelhetdk, amelyeket nekiink fel kell
ismerni ¢és elvonatkoztatni téliikk. Lehetséges megoldas, egy olyan rendszer kiépitése,
ahol a neuralis halozat sikertelen detektalasat kovetden a sz6t ismét karakterekre bontjuk
¢s ezuttal egy masik elosztast hasznalva a betlik kinyerésére. Ennél a megvalositasnal
az jelent nehézséget, hogy a program megfeleléen dontse el a hiba keletkezésének okat.
Vagyis az objektum kidolgozatlansaga jelenti a problémat, vagy pedig a szegmentalas
soran tortén a helytelen karakter levalasztas.

Hogyha azonban a szofelismerésnél maradunk sziikségiink van egy nagyméretii
tanitohalmazra, amivel a felismerés pontossagat javitani tudjuk. Viszont ezzel a
modszerrel nem tudunk minden sz6t lefedni, elvaras lesz egy adaptiv egység bevezetése,
amelyet olyan esetekben hasznalunk, amikor a felismerni kivant sz6 idegen a rendszer
szamara. Erre is tobbféle megoldas késziilhet, példaul, amikor a szot6 sikeresen
detektalasra keriil a rendelkezésre allo szotar segitségével, viszont a ragok miatt a
miikodést modositani kell. Esetlegesen elére megadott ragok, végzddések, illetve
toldalékok, igekotdk kozott vizsgalodva érjiik el a kivant kimenetet. Masik alternativa
lehet, hogy az ismeretlen szotagokat, szorészeket szeparaljuk és karakterenként
ismerjiik fel, ilyenkor csak ezekre alkalmazzuk a betlikre bontést.



2.4. Neuralis halozatok

Ez a fejezet foként Fazekas 1. Neurdlis halozatok [1] cimil és Szabd Cs. Kézzel irt
szovegek feldolgozasa tanuld algoritmusokkal [10] cimli munkak alapjan késziilt.
Megfigyelhetd, hogy a szamitastechnika két jelentds része, a képfeldolgozas és a
mesterséges intelligencia egyre tobb teriileten egyesiil. Ez azzal magyarazhato, hogy a
képfeldolgozasban olyanféle 0j célok jelennek meg, amelyek megvalositdsdhoz
elengedhetetlen a rendszer fejlodoképességének javitdsa, amihez egyfajta
gondolkodasmodot, logikat kell a programjainkban tenni.

Manapsag a neuralis halézatok felhasznélési teriilete igencsak kibdviilt, tobbek
kozott alkalmasak, jelfeldolgozasi, karakterfelismerési, képfeldolgozasi feladatok
megoldasara, de jol hasznalhatok olyan Osszetett nehézségek megoldasara, amelyek
visszavezethetok két alapvetd feladatra: osztalyozasra és regresszidszamitésra.

2.4.1. Neuron

A mesterséges neuralis halok alapegységei a szamitasokat végzd neuronok, ezeket az
emberi agy analogidjara probaltak meg létrehozni, ennek szemléltetése a 2.2. abran
lathato. A szamitdogépes neuralis halozatok haromféle rétegbe rendezddnek, bemeneti,
a szamitd vagy rejtett réteg és a kimeneti réteg. Ezeket a biologiai idegrendszer {6
részeivel feleltethetOk meg: a receptorok, a kdzponti idegrendszer és maga az inger.
Azonban csak az A4ltalanos koncepcidt sikeriilt imitdlni, a Iétrehozott neuralis
halozatokkal nem lehet a bioldgiai rendszerek mélyebb tulajdonsagait reprezentalni.
Ennek ellenére a tanulds képesség nagyon is jol miikddik a megalkotott rendszerekben.
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2.2. abra Egy bioldgiai neuron rajza (1) és a mesterséges neuron matematikai modellje (2) [26]

Neuralis hélozatot kapunk akkor, ha a szadmitdsokat végzd alapegységeket, a
neuronokat 6sszekapcsoljuk. A neuronok és processzorok kozti kiillonbség az, hogy
amig a processzorokat a megfeleld6 modszerekkel programozzék, addig a neuronok
tanitasi folyamatokon mennek keresztiil.
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A haldzatban a rétegek kozott sulyozott élek talalhatok, a neuronok a bemeneten
kapott sulyok és értékek segitségével miiveleteket végeznek el és a kapott eredmény
fliggvényében tovabbitjdk az ingert a kovetkezd réteg felé. Mitkodése oly modon
torténik, hogy az adott kimenethez tartozé sulyokkal szorozza a bemeneti adatokat, majd
az Osszegiikbdl kiszdmolja a neuron aktivacios potencialjat. Ezt mar az aktivacios
fliggvény allitja eld a kapott 6sszegbdl. Majd a meglévo értékhez kiszamoljuk az atviteli
fliggvény értékét és igy megkapjuk az eredményt az adott kimenetre. Az aktivacios
fliggvény hatarozza meg, hogy a neuron az adott bemenetek hatdsara milyen mértékben
érvényesiil.

Mindegyik haloban megtalalhat6 az input réteg, ebbe a rétegbe keriilnek a bemeneti
adatokat és ez juttatja el a tobbi réteg neuronjai felé az adatokat. Minden esetben
megtalalhatd minimum egy rejtett réteg, ami a valds szamolasokat végzi. A legvégén all
az output réteg, ami a rejtett rétegek értékeit dsszegyljti.

Az egyetlen neuronbdl all6 neurdlis halézatot perceptronnak nevezziik, ennek a
szemléltetését a 2.3. abra végzi, ezek felhasznalasi teriilete a linedris szeparalasi
feladatok megoldasa. A perceptron a kdvetkezd részekbdl all dssze:

o Bemenet: Egy ismert m dimenzios vektor x(n)

o Sulyok: A valos sulyok nem ismertek, ezek csak az n-edik kozelitései a valodi
sulyoknak, amelyek rendre a w;(n), ..., w,(n) értékek

o Torzitas: A torzitas igazi értékét sem ismerjiik, helyette annak n-edik
kozeliteset, a b(n)-t hasznaljuk
o (")sszegz(i csomopont: v(n) = b + 3. w;(n) x;(n) — aldbbiak szerint a bemenet

adatainak sulyozott osszeget képezi

o Aktivacios fiiggvény: Egy olyan ¢ fiiggvény, amely a v(n) dsszegzett értekét
alakitja at, érteke pedig a feladat szempontjabol alkalmas intervallumba esik

o Kimenet: Ez a neuron altal a bemeneti x(n) értékhez rendelt érték

y(m) = p(v(n)

x1(n)

2a(n) Kimenet

T (1)
[ I I I J

Bemenet Stlyok Osszegzé Aktivécids fv.
csomépont

2.3. abra: A perceptron felépitése /1]
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Vannak olyan esetek amikor egyetlen perceptronnal nem tudjuk megoldani az adott
problémat. Ekkor az az eljaras, hogy egy helyett tobb perceptront épitiink ki, ezt a
felépitést a 2.4. abra jeleniti meg. {gy az eredeti linearis szeparalasnal jéval bonyolultabb
feladatokat is meg tudunk oldani.

Az egyes rétegek kimenetei kapcsolasat tobbféleképpen is megoldhatjuk. Lehetséges
modszer, hogy a kovetkezd rétegben taladlhatd 6sszes bemenetre rakotjiik az el6zo réteg
kimeneteit. Azonban olyan kapcsolast is létrehozhatunk, amelyben egy perceptron a
kovetkezd rétegbdl csak bizonyos perceptronokkal van kapcsolatban. Ezek a kotések
nagyban meghatdrozzak a rendszer milkddését, ennél fogva nem mindegy, hogyan
alakitjuk ki a rétegek kapcsolatat. Lényeges megemliteni azt is, hogy minden neuronnak
megvan a maga aktivacios fliggvénye ¢és a sulyai.

Bemeneti Rejtett réteg(ek) Kimeneti
réteg réteg

2.4. abra: Egy altalanos felépitésii neuralis halézat /10]

Jelenleg még nem létezik altalanos eljarast a halok optimalis méretének
meghatarozasara, ebbdl addddan leginkdbb probalgatisos moddszerrel tudjuk
meghatarozni, hogy az adott feladat megolddsahoz mekkora és milyen felépitésti hald
kiépitésére van sziikségiink. A kiindul6 mintat 1ényegében kétféleképpen hatdrozhatjuk
meg. Egyik lehetdség, hogy egy kisméretli halobol indulunk ki és azt bovitjiik, amig a
feladat megoldasa szempontjabol mar megfelel6 a halozat, elértiik a kivant miikodést és
hatéast. Masik lehetdség egy nagyobb kiindulo hélo véalasztasa, ami mar képes a feladatot
megoldani és ezt csonkolhatjuk addig, amig még mindig megfeleld marad a feladat
megoldasara.

A neurdlis halok megfeleld méretének kivalasztasa azért fontos, mert a halo
méretének novelésével csokkenhet a sebesség. A cél az a legkisebb méret megtalalasa,
ami még alkalmas a megoldas eldallitasara.
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2.4.2. Halok felépitése

A neuralis halozatok a neuronok dsszekapcsolasaval hozhatok 1étre, igy ezekben a
halokban rétegezve jellenek meg a neuronok. A megegyezd rétegben 1évé neuronok
vagy a kezdeti értékektdl kapjak az inputot, vagy egy el6z0 rétegtdl. A kimeneteik pedig
vagy a kovetkezd réteg input adatai, vagy az egész hald kimeneti értékei. A halok
funkcidjat az 0sszekottetések szerkezete és a stlyok értékei szabjak meg.

Osszességében elmondhatd, hogy egy neuralis hdlét jellemzé hiperparaméterek
megtervezése ¢s kivalasztasa a legkoriilményesebb feladat. A hiperparaméter definicid
szerint a paraméter paraméterei, vagyis jelen esetben azok a tényezdk, amelyek a
rendszer felépitését adjak. Hiperparaméter akkor van jelen, ha egy feladat megoldasahoz
szilkség van egy paraméter ismeretére, de ezt a paramétert, csak az értékének
meghatdrozasara szolgald egyenletben 1évé paraméterek (hiperparaméterek)
megoldasaval lehetne megtenni. Ezalatt érthetjiik, a hasznalni kivant rétegek szdmanak
meghatarozasat, illetve, hogy melyik rétegbe mennyi neuron keriil. Emelet az adott
rétegek aktivacios fiiggvényeinek definidlasa és az esetlegesen alkalmazott szlird
méretének és felépitésének megadasa is ide tartozik. A paraméterekkel altalaban a
modell adatokra val¢ illeszkedését, a hiperparaméterekkel pedig a modell flexibilitasat,
reprezentacios erejét tudjuk allitani. A paramétereket a tanitdalgoritmus hangolja be, a
hiperparamétereket altalaban mi valasztjuk meg kézileg, valamilyen heurisztika alapjan.

A halézatokat a kapcsolatok szerint kettd kategoriaba csoportosithatjuk. Az
elérecsatolt haldzatokban (feed forward neural network) minden rétegbdl a fliggés csak
az utana 1évo rétegbe mutathat. A jelek egy iranyba haladnak végig a halon, a bemeneti
rétegekbdl a kimeneti réteg felé. A masik csoport a visszacsatolt hald (recurrent neural
network — RNN), ez a fajta megvalositas annyiban tér el az elére csatolt halotol, hogy
hurok taldlhat6 benne, képes a korabbi bemenetekre adott valaszt is figyelembe venni.
Azaz egy adott réteg neuronjanak az input adatai nem csupan egy el6zé réteg
kimeneteibdl szarmazhat, hanem akéar ugyanaz a neuron egy régebbi kimentébdl is lehet,
vagy egy azonos rétegen beliili neuron kimentébdl vagy akar egy késdbbi réteg kimeneti
értékébol.

Funkcionalitéds szerint azonban mar tobb tipusa létezik a neuralis haloknak, az eldbb
emlitett halok is eltérd hasznalati méddal rendelkeznek. Az utdbbi években szamos
olyan halostrukturat alakitottak ki, amelyek kifejezetten egy-egy problémakor
megoldasara lettek 1étrehozva. Ezek koziil, amik szamunkra emlitésre érdemesek, azok
a konvolucios neurdlis halo6zatok (convolutional neural network — CNN), mivel ezek
elsésorban képfeldolgozasi funkciokkal rendelkeznek, azonban egyéb inputot is
képesek értelmezni (vided, hang). Haszndlatakor a bemeneti kép adatait pixel szinten
keresztiil kiildjik a haloén, mellyel végsé célunk a képrdl szerzett informaciok
osztalyozas.
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A CNN halok miikodését kettd részre lehet bontani, a jellemzok felderitésére €s az
osztalyozasra. Az elobbi esetén a kép egységein atlagolasokat és Osszevonasokat
folytatunk, melyek végeztével megkapjuk a képen 1évé specialis tulajdonsagokat. Ezek
megléte utdn kovetkezik asz osztalyozas, azaz a jellemzdk vizsgélataval értelmezziik a
képet. Ezekben a hélokban az inputként érkezd adatot nem egész terjedelmében
elemezziik, hanem csak egy-egy része keriil bemdasolasra, amig végiil nem végziink a
teljes bemeneti adathalmazzal, ennek a miikodését a 2.5. abra vazolja fel. Példaul, ha
egy 1 000 x 1 000 pixeles kép a beviteli adat, akkor nem egy 1 000 000 neuronbdl
felépitett réteget épitiink ki, hanem egy kisebb méretii réteget hasznalunk, ahova egy
szirén keresztiil aramlik az adat. Ilyen lehet egy 100 x 100 képpontos sziird, ami
részleteiben tovabbitja a bemeneti képrdl az informaciokat. [11]
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2.5. abra A konvolucios neurdlis halozatok altal hasznalt
sziroegyseg miikodese [11]

2.4.3. Mélytanulas

Klasszikus értelemen a mesterséges intelligenciarél elmondhato, hogy képes a
kornyezete ismeretében dontéseket hozni, mely dontések a természetes intelligenciahoz
hasonldé eredménnyel rendelkeznek, ezen feliil képes alkalmazkodni a kdrnyezet
valtozasahoz. A mesterséges intelligencidnak hangsulyos 4ga a gépi tanulds, a
mélytanulas pedig a gépi tanulds egy szegmense, amely mesterséges neuralis
halézatokon alapszik.

A gépi tanuldsndl megadott kritériumok szerint tudunk historikus adatokbol
predikciot eléallitani és dontést hozni. A gépi tanulasnal az mesterséges intelligencidn
alapul6 rendszerek betanitasa zajlik oly médon, hogy azok a szerzett tapasztalatokbol
felismerjék a mintékat, illetve javaslatokat tegyenek és alkalmazkodjanak.
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A mélytanulds megjelenésével a digitalis rendszerek nem csak az eldirasok alapjan
képesek reagéalni, hanem a mintapéldakbol ismereteket szerezve az emberekéhez
hasonlo reagalasra, viselkedésre és hatékonysagra is képesek. Hasznalataval akar olyan
minték is elétérbe keriilhetnek egy vizsgalt adathalmazban, melyek az emberek szdmara
kevésbé észrevehetdk.

A mélytanulds, igy a neurdlis halozatok is a gépi tanulds egy részének tekinthetok,
alkalmazasi teriileteik és felépitésiik kozott azonban jelentds kiilonbség figyelhetok
meg. A neurdlis halozatokrol elmondhat6, hogy felépitésben Osszetettebbek, illetve
sokkal inkabb képesek oOnalléan miikodni. Egy neurdlis haloézat képes Ilehet
megallapitast tenni arrdl, hogy az eredményei, eldrejelzései milyen pontossaggal
rendelkeznek, mig egy gépi tanuldsi modell esetében ezt emberi beavatkozassal érhetjiik
el. Tovabba a neurdlis hdlozatok képesek tanulni és tanult dontéseket hozni. A gépi
tanuldsi modellek olyan dontéshozatalra képesek, amire mar elézetesen betanitottak. A
2.6. dbra a mesterséges intelligencia, a gépi tanulas és a mélytanulds kapcsolatat
abréazolja.

Mesterséges
intelligencia

Gépi tanulas Mélytanulas

2.6. abra A mesterséges intelligencia, a gépi tanulds és a
mélytanulas kapcsolata [12]

A hagyomanyos ¢és a mély neuronhald strukturalisan annyi differenciaval bir, hogy
hatvanyozottan tobb rejtett réteg van a mély neuralis haldézatokban és ezekben a
rétegekben nagy szamban vannak tanithaté paraméterek. A mélytanulasi modellek
betanitasahoz gyakran nagy mennyiségli adatra van sziikség, eldnyei is csak sok tanitd
adat esetén mutatkoznak. Ha nincs elégséges szaml minta, akkor lehet, hogy az ismert
adatokra tulsdgosan illeszkedni fog a halé €s igy nem ad egy megfelel6en altalanositott
modellt. A mély neuronhal¢ tanitasa szamitasigényes, ezaltal csticskategorids szamitasi
er6forrasokra (GPU) és hosszabb betanitdsi idére van sziiksége. A betanitasi
lehetdségérél bévebben az ezt kovetd fejezetben lesz sz6. A mély halok jelenlegi
sikeréhez 1j algoritmusok, sok tanitd adat és a szamitdsi kapacitds megfeleld
egylittallasa volt a kitétel. [12]
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2.4.4. Betanitési folyamat

Amint a neurdlis hal6zat felépitésével végeztiink attérhetiink a tanitas fazisara, azaz
a sulyok és a kiiszobértékek apré modositasaival elérhetjiik, hogy a hiba értékét
csokkenteni tudjuk, jobban mondva a kapott eredmény és az elvart érték kozti
differenciat redukaljuk. A mély tanulasi modellek betanitdsara kiilonféle stratégiakat és
modszereket lehet alkalmazni. A fejezetben leirtak foként Horvath G., Patak B. Neuralis
halézatok [13] cimli munka alapjan késziiltek.

Mivel a neuralis halok az emberi agyat reprezentaljak, ezért a tanul6 algoritmusok is
hasonloképpen miikodnek, akarcsak az emberek esetében. Ez a folyamat nagy
mennyiségli és egyenértékii utasitdst jelent eltér6 adatokon. A neuronhald
rendeltetésébdl adodoan jol alkalmazhatd altalanositasra, tovabba olyan bemenetre is
képes kielégité kimenetet adni, amit a tanitds soran nem latott, igy a hibdas, zajos
adatokkal is megfelelden tud dolgozni.

A tanitdsi modszereket tobbféle osztalyba tudjuk sorolni, ezek kozil a kettd
legelterjedtebb: feliigyelt, ellendrzott tanulds és a nem feliigyelt, nem ellendrzott
tanulas. Ezek kozti kiilonbség a kimeneti adatok rendelkezésre allasa, amig a feliigyelt
tanulés esetében a be- és kimend adatparok elérhetdk, addig ezek a nem feliigyelt tanulas
esetén elmaradnak, csak az input adatok vannak a birtokunkban.

A feliigyelt tanulds koz¢é olyan modszereket sorolunk, amelyekhez kiilsé beavatkozas
sziikséges, legyen ez egy betanitast végzd személy vagy egy atfogd informacidhalmaz
hasznalata. Ilyen mddszer lehet a megerdsitd tanulds, ahol a haldzat egyes sulyait a
kimeneti érték josdganak fiiggvényében ndveljik vagy csokkentjiik. Egy tovabbi
hasonld jellegli mddszer a hibajavito tanulds, ahol a kapott output és az elvart érték
eltérése alapjan modositjuk a stlyokat.

A stlyok eldnyds kalibralasdhoz tobb szabaly is 1étrejott az utdbbi években. A delta-
szabaly megvaltoztatja a silyokat a kimenet és a cél allapot kozti kiilonbség hibdjanak
figyelembevételével, vagyis az eltérés minimalizaldsa a célkitlizés. A backpropagation,
vagyis visszaterjesztés alkalmazasanal a hibafliggvény minimumbhelyét keressiik, tehat
azokat a sulyokat, ahol a hibafliggvény a legkisebb, ezt gradiens moddszer
felhasznalaséaval érhetjiik el.

A feliigyelet mentes tanitds soran nem all rendelkezésiinkre az adott bemenethez vart
kimeneti érték, igy itt a neuralis halonak kell egyfajta viselkedést kialakitania, mindezt
ugy, hogy semmiféle visszajelzés nem érkezik a kornyezetébdl. Ilyen esetben a halonak
kell osszefliggéseket keresni a bemeneti adatok kozott. Fel kell deritenitik, hogy az input
jelekben fellelhet6-e valami hasonlosag, adatok kozotti kapcsolat. Ezek ellenére a
rendszer képes a sajat maga kalibralasara, hogy a kategorizalas eredményesebb legyen.
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A megerdsito tanulasi modszer foként gépi tanulds kapcsan fordul eld, ahol a modell
probalkozasos modszer hasznélataval oldja meg a feladatokat. Nem adathalmazokat
hasznal, hanem olyan informéciokat, amelyeket a kdrnyezetbdl gytijt 6ssze.

Egy neurdlis halot abban az esetben neveziink betanitottnak, amikor a tanit6 adatokra
megfeleld kimenettel valaszol. Azonban még megtorténhet, hogy a tesztadatokra téves
viselkedést produkal, ez értelemszertien problémat jelent, ilyenkor még finomitani lehet
a rendszeren.

Az éltalanositoképesség feltarasahoz az adatainkat harom részre célszerii osztanunk,
igy beszélhetiink tanito, validacids és teszt halmazokrol. Magatol értetédden a tanitd
készletet a modell felépitésére hasznaljuk, a tanitdsra. A kiértékeld készlet
felhasznaldsaval hangolhatjuk a halot, igy csokkentve a tultanulas lehetdségét, ennek
fontossagat a 2.7. abra demonstralja. A teszthalmazon pedig kiértékelhetjiik a
teljesitményt, igy ezt a készletet idedlis esetben egyszer vessziik igénybe, méghozza a
tanulasi miivelet végén. [13]

a kiértékelo készletre adott vilasz hibdja,
ha a tanitast nem allitjuk le

\\<haa tanitast a jelzett pc

A
wtb készletre adott vilasz hibdja
\

>
‘ a tanitasi ciklusok szama
a ledllitas optimalis helve

2.7. abra Tanulasi gorbe: a korai leallitas szerepe a tultanulds elkeriilésében [13]

Overtraining, vagyis tultanitds olyan esetben kovetkezik be, ha a tanitdé halmaz
adataira mar csak minimalis hib4ju visszajelzéseket kapunk, mialatt a validacios
halmazra egyre nagyobb hibaval reagdl a modell. Ez akkor jon létre, amikor a modell
valaszai drasztikusan beleillenek a véges szam tanitd pont altal megszabott régioba. A
korai ledllas célja a taltanulads elkeriilése. Akkor kell a tanitast leallitani, hogyha a
kiértékeld halmazra kapott valasz hibdja novekedni kezd, tehat miel6tt a halod
altalanositd képessége romlasnak indulna.
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2.5. Technologiai attekintés

A neurdlis halok létrehozéasa egy mély és Osszetett téma, a mesterséges neuronhalok
alapvetd koncepcidja az algoritmusok hasznalata az adatelemzéshez és a modellek
létrehozasdhoz. Az algoritmusok megirasdhoz sziikséges a hozzaillé programozasi
nyelv kivalasztidsa, amivel egyszertien létre tudjuk hozni a sziikséges modulokat.
Sziikség van olyan mélytanuldsi keretrendszerekre, amelyek leegyszeriisitik a neuralis
haldézatok betanitdsat és az adatok gylijtésének folyamatat. Ebben a fejezetben olyan
technologidk keriilnek bemutatasra, amik segitségével gordiilékenyenebben tudjuk
létrehozni a tervezett neurdlis halézatunkat és hasznédlatuk elengedhetetlen lesz a
késdbbiekben.

2.5.1. Programozasi nyelv

Szdmos olyan programozasi nyelv adott szamunkra mellyel elkezdhetjiik egy
mesterséges neuronhdld megalkotasat. Jelenleg a legnépszerilibb ezek koziil a Python,
ami nem csoda, ha figyelembe vessziik a mélytanulasi Python keretrendszerek fejloddését
az elmult években. Emellett szoktdk emliteni a C és a C++ nyelvet, illetve az R nyelvet
is.

A C++ egy magas szintli objektum-orientalt programozasi nyelv, gyorsabb
végrehajtasi iddvel, mint a legtébb mas nyelv. Igy idealis a gépi tanuldshoz, ahol a gyors
¢s kovetkezetes visszacsatolds hangsulyos. A C++ szdmos konyvtari timogatast is kinal
a gépi tanulashoz.

Az R nyelvet numerikus ¢és statisztikai kérdések megoldasara terveztek. A
mesterséges intelligencia megjelenésével a gépi tanulds és az adattudomany rendkiviili
moddon megndvelte vonzerejét. Nem igényel magas szintii szakértelmet, hiszen szdmos
konyvtarat és eréforrast tartalmaz, amelyek gyakorlatilag a szoftverfejlesztési folyamat
minden fazisdban segitséget nyujthatnak.

A Python altalanos célu, nyiltforrasu, magas szintli programozasi nyelv. Ez egy
egyszerli, kdnnyedén tanulhatdé nyelv, ahol nincsenek forditasi 1épések. A Python
nagyméretli standard konyvtarral rendelkezik, az ehhez késziilt mesterséges
intelligencia ¢és gépi tanulds kodtarak nagy mennyiségli €s egyre ndvekvo
okoszisztémaval rendelkeznek. [14] Felhasznalasa, modositasa és terjesztése ingyenes,
egyuttal korlatozas nélkiil hasznalhato kereskedelmi projektekben is. Egyarant megfelel
néhany soros scriptek és tobb tizezer soros komplex projektek létrehozasara is. A
nyelven irt kod tomor €s jol olvashatd, folyamatosan fejlddd nyelv. Rengeteg fejlesztd
hasznalja vilagszerte, ezért az interneten rengeteg példaprogram, dokumentacid
elérhetd, ami segit a fejlesztésben és a tanulasban. [15]
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A Python sokoldalusagat jellemzi, hogy tobb mint 125 000, harmadik féltél szarmazo
konyvtar érhetd el az interneten. Ezeket foként specialis célokra hasznaljak:
webfejlesztés, szovegfeldolgozas, mesterséges intelligencia, gépi tanulds. Mivel az
adatelemzés és mesterséges intelligencia egy sarokkove ez a nyelv, ezért az ilyen jellegii
projektek esetén nélkiilozhetetlen eszkdzok lehet a NumPy, matplotlib vagy a pandas
konyvtarak hasznalata. Illetve a TensorFlow, ami egy szoftverkonyvtar a gépi tanulési
algoritmusok leirdsara és végrehajtasara. [16]

2.5.2. Keretrendszer

A mélytanulds sordn nagy mennyiségili strukturalatlan adat keriil feldolgozasra, ezért
olyan keretrendszerre van sziikség, amely irdnyitja a rétegek kozotti interakciot, emellett
a bemeneti adatokbdl vald tanulassal és az 6nallo dontések meghozatalaval gyorsitja a
modellfejlesztést. A mélytanulas keretrendszere interfészek ¢és konyvtarak
kombindciojabol all, amivel Ilehetdséget kapunk a modellek gyors ¢és pontos
meghatarozasara, illetve betanitdsara. Ezen a teriileten a legmeghatirozobb tanulasi
keretrendszereknek a TensorFlow-t és a PyTorch-t tekintjiik.

A PyTorch egy ingyenes és nyilt forraskodu szoftver, segitségével egyszeriibb a
neuralis halézat fejlesztése és betanitdsa, még mélytanulasi tapasztalat nélkiil is. A
PyTorch keretrendszert leginkabb olyan alkalmazasokhoz hasznaljak, mint példaul a
szamitogépes latas és a természetes nyelvi feldolgozas. Python alapu, egyszerii €s gyors,
ez a keretrendszer megfelel6 a tanuldshoz, hasznélathoz és hibakereséshez.

A TensorFlow egy szoftverkonyvtar a gépi tanuldsi algoritmusok leirdsara és
végrehajtasara, amikor a mélytanulasrdl beszéliink a TensorFlow gyakran az elséként
emlitett keretrendszer. A TensorFlow magas és alacsony szintli API-k fejlesztésére
hasznalhato, lehetévé téve az alkalmazdsok szinte barmilyen eszk6zon torténd
futtatasat. Bar a Python az elsddleges nyelve, mas programozasi nyelvekkel is elérhetd
¢s vezérelhetd, példaul C++, Java és JavaScript hasznalataval. Roppant flexibilis, széles
korli algoritmusok megvalositasara alkalmas, beleértve a sokrétegli neuralis halozat
miikddtetéséhez sziikséges algoritmusokat. Hasznaljak, példaul a beszédfelismerésben,
a szamitogépes latasban, a robotikdban, az informacié kinyerésben. A TensorFlow
rendszer sokrétegii neurdlis haldo modellek készitésén kiviil széles korben alkalmazhat6
mas célokra is, ideértve a mas jellegli gépi tanulasi algoritmusok és a kiilonféle
numerikus szdmitadsok implementalasat. [17]

Keras is egy Python alapu konyvtar, a Keras API magas szinten mitkddik és lehetévé
teszi az integraciot alacsony szintli API-kal, mint példdul a TensorFlow. Kiilonféle
megvalositasokat tartalmaz a neuralis héalozatok alap elemeire Ugy, mint a rétegek,
célfiiggvények, aktivalasi fliggvények és matematikai optimalizalok. Mindemellett
tdmogatja a konvolucios neuralis halozatokat és az ismétlédd neuralis halozatokat. [4]
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2.5.3. Futtatokornyezet

A neuralis halok felépitéséhez és tanitdsdhoz egy olyan futtatokdrnyezetre van
sziikségiink, ahol maga a szoftverkdrnyezet, vagyis az operacids rendszer, illetve a
telepitett programkonyvtarak, segédprogramok, esetenként rendszerbeallitasok képesek
ellatni a modell megalkotaséhoz sziikséges feladatokat. Mindemellett a modell tanitasa
bizonyos elvarasokat tdmaszt a hardver felé¢ is, hogy az képes legyen a miivelet
végrehajtasara. Tehat a megfeleld memoria, GPU jelenléte is elvaras.

Ezek mindegyikére megfeleld alternativaként szolgdl a Google Colab, a
Colaboratory vagy roviden ,,Colab” a Google Research terméke, ami egy ingyenes felhd
szolgaltatds. A Colab lehetévé teszi, hogy barki tetszéleges Python kodot irjon és
futtasson a bongészon keresztiil, kiilondsen alkalmas gépi tanuldsra, mély neuralis
haldzatok fejlesztésére és adatelemzésre.

Technikai szempontbol a Colab egy hosztolt Jupyter notebook szolgéltatés,
amelynek hasznalata nem igényel beallitast, ugyanakkor ingyenes hozzaférést biztosit a
szamitasi er6forrasokhoz, beleértve a GPU-kat is. Nincs sziikség telepitére sem, a
Google Drive-bol érhetd el minden. Lehetdséget nyujt a Google Drive-on keresztiil a
képek, szovegek és egyéb, a modell tanitdsara és tesztelésére alkalmas adatok tarolasara,
illetve egyszerli felhasznaldsara. Szamos eldre telepitett adat konyvtarat tartalmaz,
példaul pandas, NumPy, Matplotlib, OpenCV. Mindezek mellett tobb eldre telepitett
gépi tanulasi konyvtarat is biztosit, mint példaul a Keras, a TensorFlow és a PyTorch.
[18]

2.5.4. Konkluzid

A Google Colab hasznalata szdmunkra mindenképp célszerli, hiszen rengeteg
segitséget nyujt mind a kezdeti mind a késobbi fazisokban. A telepitett adatkdnyvtarak
mint pandas, NumPy, Matplotlib jo eséllyel sziikségesek lesznek a projekt soran. Illetve
az OpenCV konyvtar, ami a képek eléfeldolgozasaban szolgéalhat segitséglil. Ezek
mellett az adatok feldolgozasara és a modell betanitasara a Colab altal hasznalatba
vehetd GPU is jelentds tAmogatas ad. A tanitd adatok taroldsara és felhasznalasara a
Colab-on keresztiil egyszerlien elérhetd Google Drive ad megfeleld kornyezetet. A
TensorFlow ¢és a Keras olyan kdnyvtarakm amelyekkel a halozat felépitése, tanitasa és
hasznalata egyszertien kivitelezhetdk, tovabba a Colab hasznalatdban nehézség nélkiil
elérhetdk. Ezaltal egyértelmiivé valik a Python, mint programozasi nyelv kivalasztasa,
mindezek kominacidja pedig egy optimalis kiinduldsi pont a mély neurdlis hald
megalkotasahoz.
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3. IRASDIGITALIZALAS A GYAKORLATBAN

Ebben a fejezetben olyan irdsfelismerd programok tesztelése és Osszehasonlitdsa
torténik, melyek az atlag felhasznald szamara a legkdnnyebben elérhetdk €s jellemzéen
ez elsd helyen szerepelnek a keresési listakon. A programok vizsgalata tobbféle
bemeneti kép felhasznalasaval valosult meg. A cél az volt, hogy felmérjiik a felkutatott
¢s kiprobalt rendszerek milyen hatdssal képesek felismerni a folyoirast.

3.1. Célkitiizés

Jelenleg sok elérhetd adatkinyerd, szovegfelismerd program létezik, ami a szkennelt
dokumentumok vagy képek elemzésére hivatott. Azonban ezek nagy része csupan a
nyomtatott, illetve nagybetiikkel irt szavak detektdlasara alkalmas. Elsdsorban olyan
szoftver keresése volt a cél, ami megfelel az egyes kritériumoknak, azaz ismerje fel a
magyar szoveget ¢és a folyodirassal irt szoveget megfelelden tudja detektalni. Tobb
lehetséges alternativa is megvizsgaldsra keriilt, jelentds szempont volt azonban az is,
hogy a program hozzaférése ingyenes legyen. Mindezek alapjan elmondhatd, hogy a
legjobb eredményeket nem az ingyenes szoftverekkel tudjuk elérni.

A programok tesztelése a 3.1. dbran lathat6 képekkel tortént. A bemenetnek atadott
képek fokozatosan ,,bonyolddnak”, hiszen az elején atadott kép egy egyszerii nyomtatott
szOveg, majd egy nagybetlis szoveg zaj nélkiil, mig az utolsé képen a szoveg mar
folyoirassal irt, ezen kiviil a vonalazas is nehezitheti a kép elemzését. A végeél egy olyan
program talalasa volt, amely képes a 3.1. abran lathat6 utolso, 4. képen 1évé szoveget

megfelelden detektalni. A kovetkezd fejezetek az egyes programok kimeneteit mutatjak
be.

Ez egy szoveg.
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3.1. abra Sajat képek haszndlata bemenetként

21



3.2. Teszteredmények

A vélasztott programok kiprobdlasa az altalam leirt, majd lefényképezett
szovegekkel zajlott. A szoftverek hasznédlata minden esetben egyszeriinek mondhato,
bemenetként képet, illetve pdf formatumot fogadnak. Az irdsok egyesével keriiltek a
szovegfelismerd programok elé, amiknek a kimeneteit a kdvetkezd abrak szemléltetik.
Ezek elemzésre majd 0sszehasonlitasra keriiltek.

PDFF OCR X eredményei a 3.2. abran lathatok. Ezekbdl arra a kovetkeztetésre
jutunk, hogy a nyomtatott szoveg felismerése részben sikeresnek mondhato, azonban a
folydirast mar nehezen kezeli a program. Ezenkiviil a képen taldlhato zajok kisziirésére
nincs megoldésa a szoftvernek, igy ezeket egy eléfeldolgozassal kellene eltiintetniink.
Text Scanner OCR kimenetei a 3.3. abran a lathatok. Ez szintén egy OCR program,
ami a gépelt, kézzel irt vagy nyomtatott szovegek felismerését végzi. A folydiras
felismerése itt sem érte el a vart eredményt. A legrosszabb eredményt a LightPDF
programmal értiik el, hiszen ennek a hasznalata soran minddssze a nyomtatott szoveg
képérdl tudott érdembeli detektalast végezni. A tobbi bemenet esetén a program nem
adott értékelhetd kimenetet. A Sejda szoftverével szintén megragadtunk az egyszeriibb
OCR-ek szintjén, a nyomtatott szoveget egyszeriien fel tudta ismerni, azonban a kézzel
irt szovegekkel mar nem tudott a program az elvarasainknak megfeleléen miikodni. A
kimeneti szovegek a 3.4. dbran lathatok. A Pen to Print egy telefonos szoftver, ami
kézirasos OCR-t hasznél, azonban még itt sem teljesiil az elvart irasfelismerés, az
eredményeket a 3.5. dbra szemlélteti.

EZ egy szoveg.
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EMDERVEK
Kkée Thac AM DE . VOLT a AHOL. . TAKTOTTAM VOWA
HETT- VOL :

...........

3.2. abra PDFF OCR X kimenetei
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Ez egy szoveg. R

Ex eqy sog

szoveg

MAR TUDNIILHK NEKEM AHOL. TARTOTTAM UONA,
HA AZ VAROS peA;zE UAN, ROTTERDAM..

EMBERNEK MEG TARCAM NETALAN
NEM VOT DE SE VOLT LETT VOLNA HA

3.5. d@bra Text Scanner OCR kimenetei

Ez egy szoveg. ;

EZ EGY EzOVEG- m

Es egy SZA .

a. DAM SZEP. VAROS . HAt -TUOD
DULHK HA AZ GOTTS
'EMDERVEK. PENZE VAD. . NEKEM DE
o , EDE "TanCAM DE . por -, AHOL. . TAL
OTTAS VOLVA, kie ME HA NETARAL. bETT- VOMER

3.3. abra Sejda OCR kimenetei

Ez egy szoveg. 0.
EZ EGY SZOVEG 1.

Ex egy szoveg 2

ROTTERDAM. SZEP VARGS MAR TUDNIILLIK + HA
AZ
EMBERNEK DENKE VAN NEKEM NEM VOL DE

M & G TARCAM SE VOLT AHOL TARTOTTAM
VOLNA,
HA METALA LETT. VOLNA 3.

Rotterdam stip vanas. Man tudniillic, ha az
embernet pelne van. Nekem new voet de

. vot tahol tartottam tartottam volna,
tancami

ha netaldu leto ... volna.

4.

3.4. abra Pen to Print Handwriting OCR kimenetei
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3.3. Attekintés

A felkutatott szoftverek mindegyike OCR technolédgian alapul, ez is azt mutatja, hogy
a gépelt vagy nyomtatott szoveg képeinek gépi kodolasu szoveggé vald konvertalasa
tekintetében az egyik legsiirlibben hasznalt modszernek tekinthetjiik.

Az eredmények tanulmanyozdsa utdn azt a konkliziot vonhatjuk le, hogy a
nyomtatott szoveg felismerése sikeresnek mondhato valamennyi program esetében. Oly
modon, hogy azok képesek voltak egy akar optimalis érték kivitelezésére, azonban a
tovabbi tesztbazisokra mar eltéréen reagaltak a programok. Az OCR 4ltal alkalmazott
mintafelismerés, illetve a jellemzOk észlelése megfeleld a nyomtatott szdveg
detektalasara, viszont a tovabbiakban célszerli lenne 4attérni az intelligens
sz6felismerésre, ami mesterséges intelligencia hasznalatan alapszik. Azonban ilyen
szoftverek jelenleg nem allnak rendelkezésre hétkoznapi felhaszndldsra, nincsenek
programok, amelyek ingyenesen elérhetdek lennének. A masik akadaly, hogy a magyar
nyelvre alkalmazhato szoftverek is csak véges szamban vannak jelen a piacon.

Az Osszegyljtott anyagok elemzését a 3.6. tdblazat demonstralja, illetve mutatja a
kiprébalt szoftverek eredményeit és a fobb technikai adatait. Ebbdl latszik, hogy nehéz
olyan szoftvert talalni, ami képes a folyoirassal irt szoveg felismerésére, hiszen a
legtobb program OCR technoldgiaval oldja meg a problémat, ami pedig a nyomtatott
szoveg detektalasan til nem alkalmas masra. A nagybetiikkel irt szoveg esetében voltak
eredmények melyek sikeresnek mondhatok, azonban teljes megoldast nem tudtunk
elérni. A folyoszoveg esetén a kimenetek tavol estek az elvart eredménytdl, még ha
voltak is jobb kimenetellel rendelkezd programok.

sikeres detektalas
I%.yomtatott' nag.).'betukkel' irt irott folyo'szoveg input formatum ingyenes
szoveg esetén szoveg esetén esetén

PDF OCRX . . .

igen részben nem image/pdf igen
Text Scanner OCR ) .

igen részben nem image részben(4scan/nap)
LightPDF : . .

igen nem nem image/pdf igen
Sejda

igen nem nem pdf részben(3scan/6ra)
Pen to Print igen részben részben image/pdf igen

3.6. tablazat OCR-ek osszehasonlitasa
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4. RENDSZERTERV

Ebben a fejezetben a rendszeriink tervezete keriil meghatarozasra a projekt altal eddig
Osszegyljtott ismeretek alapjan. A szakdolgozat elején kifejtett célok szerint a
feladatunk az irott folydszoveg detektaldsara fellelhetd aktudlis eredmények feltarasa és
elemzése utan egy olyan rendszer létrehozdsa, amely alkalmazhat6 a folyodiras
felismerésére. A végcél, hogy a magyar nyelven irt folydszovegrdl késziilt képet
algoritmusok segitségével elemezni tudjuk és egy olyan kimenethez jussunk, ami a
lehetd legpontosabban reprezentalja a bemeneti képen 1évo szoveg tartalmat.

4.1. Tervezés

A megval6sitashoz elengedhetetlen az idedlis tervezés kivitelezése, ehhez pedig az
elvégzendd célok definidldsa sziikséges. A kitlizott cél egy olyan rendszer felépitése,
amely a bemenetként kapott kép f4jlbol képes olyan szoveget kinyerni, ami a lehetd
legjobban megkdzeliti a kép tényleges tartalmat és kereshetd .txt formatumban
visszaadja azt.

Az irodalomkutatds segitett ravilagitani minden olyan részletre, ami a rendszer
tervezése soran a segitségiinkre lesz. Az egyik f6 kérdés a detektalast végz6 neuralis
haldzat kialakitasa, erre kétféle lehetséges megvaldsitas is tanulményozasra kertilt. Ezek
pedig a karakterekre bontassal létrehozhatd egyszerti karakterfelismerd, illetve a
sz6felismerésre kiépitett neuralis halo.

A szavak karakterekre bontasaval visszakanyarodunk a karakterfelismeréshez, ennél
amegvalositasnal a folyoirds szegmentéldsa valik a projekt egyik meghatarozo elemévé.
Hiszen a meglévé szavakat betiikre kell kiiloniteni, amit aztan karakterfelismerés
segitségével detektalni tud a rendszer. A szegmentdlds soran kialakithaté a betiik
strukturalt és egyenletes elosztasa, igy azok egyesével megvizsgalhatok lesznek. A
magyar nyelv adta nehézségek ezaltal mar kevésbé lesznek jelentdségteljesek, hiszen a
toldalékok nem befolydsoljak a programot a felismerésben. Az ékezetes betiik
detektaldsa pedig egyszertien megoldhato a megfeleld eldéfeldolgozasi 1épések
beiktatasaval, tovabba elégséges adat megléte esetén a halo tanitdsa szokvanyos
miiveletté valik.

Azonban egy megfeleld szegmentald algoritmus kiépitése akar egy kiilon projekt
terjedelmét is magaba foglalhatna, illetve a Iényeget is egy masik iranyba vinné, ami
jelenleg a mély neuralis halok hasznalata. Igaz elviekben a késébbi munkankat
megkdnnyitené, ha a szavak karakterekre bontva allndnak a rendelkezésiinkre, de még
igy is egy jelentds akadalyt kellene lekiizdeniink. Mindez ismeretében nem célszerti a
rendszeriinket ezek mentén felépiteni, sziikségszerli lehet a madsik alternativa
felvazolasa.
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Amennyiben az egész szavak felismerését valasszuk ki, mint kiépitendd egységet,
akkor sziikségiink lesz egy nagyméretii tanitohalmazra, amivel a felismerés pontossagat
javitani tudjuk. Viszont ezzel a modszerrel nem tudunk minden szot lefedni. Itt is
szamolni kell a magyar nyelv adta eltérésekkel tigy, mint a toldalékolas, illetve a ragok
képzése. Az angolhoz képest ez is neheziti az altalunk kigondolt program létrehozésat,
ugyanis a rendszernek igy sokkal tobb szot kell ismernie a helyes miikddés érdekében,
nagyobb tanitohalmazra lesz sziikségiink.

A ,,Build a Handwritten Text Recognition System using TensorFlow” [2] cimi
webhelyen egy olyan neurdlis haldzat felépitése lathato, ahol a kézzel irt angol szavak
felismerése szofelismerésen alapul. Az elébb emlitett rendszer megvizsgalasa utan a
kovetkezoket allapithatjuk meg. Ennek a halonak a tanitdsat 115 320 izolalt és
feliratozott szo6 felhasznaldsaval végezték, ebbdl jol latszik, hogy mekkora adatkészletre
is lenne sziikségiink a magyar szavak felismeréséhez. A korabban targyalt okok miatt,
azaz a magyar nyelv specidlis toldalékolasi rendszere csak még jobban neheziti ezt a
fajta megvalositast, hiszen ennél akar joval tobb adat is sziikséges lehet a halé megfeleld
betanitasara. Ilyen adatbazis hidnyaban, magunknak kell egy kisebb méretli halmazt
megalkotnunk, amivel megfeleléen reprezentdlhatjuk a rendszeriink miikédésének
alapjait. Az altalunk megalkotott tesztbazis mar potencialis alapot nytjthat a modell
felépitésére és tesztelésére. Hogyha nem is a magyar nyelv egészére, de egy kis részének
a hasznalatara alkalmas programmal egy éltalanos képet kaphatunk a problémakorrdl.
fgy a tovabbiakban ezzel a megvalositési stratégiaval haladunk tovabb és ezek alapjan
épitjiik ki a tervezett rendszeriink alapyjait.

Az irodalomkutatasbol kidertilt az is, hogy a neurdlis halok, illetve a mély neuralis
haldézatok egy joval rugalmasabb és adaptivabb egység felépitésére alkalmasak, hiszen
ezen rendszerek a fejlodoképességiik javitasa érdekében egyfajta gondolkodasmoddal,
logikéaval rendelkeznek. A halok a képfeldolgozas miiveleteivel szorosan egyiitt tudnak
miuko6dni, illetve mint korvonalazodott a konvolacios neuralis halézatok a bemeneti
képet pixel szinten elemezik és osztalyozzak, ami a tervezett rendszer megvaldsitasa
soran fontos szerepet jatszik. Minderre sziikségiink is lesz a modell megalkotasa soran,
igy a mélytanulas lesz a programunk f6 modulja.

A gyakorlati megvaldsitashoz a legjobb eszkdzoknek a Python, a TensorFlow ¢és a
Keras bizonyult. Python nyelven sok olyan konyvtar elérheté mellyel nehézségek nélkiil
kezdhetiink bele a rendszer felépitésébe. A Google Colab haszndlata szamunkra
mindenképp elényds, hiszen szdmos olyan funkcidja van melyet érdemes hasznalnunk
a késobbiekben. A TensorFlow ¢és a Keras konyvtarak pedig a sokrétegii neuralis halo
modellek készitésén kiviil széles korben alkalmazhatok mas célokra is, ideértve a mas
jellegli gépi tanulasi algoritmusokat is.
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4.2. Rendszerterv bemutatasa

Mindezek utdn mar képesek vagyunk egy rendszer tényleges felallitasara, a
konkrétabb tervezés megkezdésére. Minden sziikséges informaci6 birtokdban az egyes
komponensek megtervezése is megkezdddhet. Az eddigi tervek alapjan létrejovo
rendszert a 4.1. abra szemlélteti. Ezen az abran minden fobb modul lathato, ezek a
késdbbiekben kifejtésre kertilnek.

Ahhoz, hogy egy elemzés megkezdésétdl eljussunk a detektalt szovegig latszolag
egyszerll a dolgunk, azonban egy igen Osszetett folyamat zajlik a hattérben. Maga a
neuralis halo tanitasa az altalunk 0sszegyiijtott és cimkézett adatokkal torténik. Az irds
detektalasat végzé halo eldzetesen Osszegylijtott kézirdsos szavakat fogad, ezzel
végezzilk a tanitasi fazist. Az elemzés inditdsat kovetéen a bemeneti kép
eléfeldolgozasra keriil, ezt kovetéen Iép milkddésbe a neurdlis halézat, ahol a
szovegfelismerék zajlik. Mindezek pontos ismertetése a kovetkezo fejezetben torténik.

Sajat adatbazis
neuralis halo tanitasara

Irott folyészéveg
magyar nyelvii
karakterekkel

T
'
'
'
T
'
'

Neurilis halo
tanitdsa
szavakra

Y

Neuralis halo
iras detektalasara

Elofeldolgozas,

Y

iKimcncl clééllitésa;

Text

A4

Elemzés inditasa Detektalt szoveg

5

4.1. abra Rendszerterv
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4.3. Megvalositando folyamatok

Annak érdekében, hogy a bemeneti képbdl sikeresen szoveget tudjunk alkotni a 4.2.
abran lathat6 folyamatokon kell végig haladnunk a modell megalkotdsa soran. Ezek a
modulok a végs6 rendszer legfontosabb szegmenseit képezik. Mindezek egymésutan
kifejtésre keriilnek a fejezetben, illetve bemutatéasra keriilnek a 1épések indokoltsagai és
a mogottiik 1évo indittatds. Az alabbi egységekrdl lesz szd: a megfelelé adathalmaz
1étrehozasa, adatok eldfeldolgozasa a tovabbi miiveletekhez, a modell kivalasztasa,
majd a modell implementaldsa, hiperparaméterek finomitasa, végiil pedig az
eredmények kiértékelése. Ezek az eljarasok tobbnyire fellelheték mas modell épitési
folyamatok soran is, azonban vannak kivaltképp a neuralis halok kiépitésére jellemzd
1épések.

Adatok el6készités I > Modell kivilasztis I > Adatok optimalizal
Adatbézis
a ¥ Tensor
L @ Opencv @ python

Keras

Modell tanitasa

Y

Hipetparaméterek
finomitasa
Modell értékelése

A

Kimeneti szoveg

4.2. abra A rendszer szamara sziikséges modulok miikodésének menete

4.3.1. Adatbazis létrehozasa

A célokat definidlasa és kijeldlése utan be kell szerezniink a sziikséges informacio
halmazt. Az informdci6, mint tudés, adatokban testesiil meg, vagyis sziikségiink van a
céljainkhoz illeszked6 adatbazisra. Az adathalmaz, amivel a neurdlis halot tanitani
fogjuk meghataroz6 része a programnak, ugyanis a rendszer miikodését a
rendelkezésiinkre allo gylijtemény fliggvényében kell kialakitanunk. Az dllomany, amin
dolgozni fogunk lehet adott, hasznalatra készen vagy lehet, hogy nekiink kell
megalkotnunk.
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Hosszabb kutatdsok utan azt allapithatjuk meg, hogy a dolgozat idejében nem 4all
rendelkezésre megfeleld adatbazis. Nincs jelenleg a magyar szavakra fellelhetd
gyljtemény, ami cimkézetten tarolna a folydirassal késziilt szavak képeit, igy sajat
allomany létrehozasa lesz a cél. Mivel angol nyelven fellelhetd ilyen adathalmaz, illetve
olyan halézat megvalositasa is, ami ezeket az adatokat hasznalja, ezaltal konnyedén 1étre
tudunk hozni egy sajat adatbazist.

Maga a megtervezés egyszerlien megoldhato, hiszen az eddigi ismeretink alapjan
tudhatjuk, hogy sziikség lesz harom gylijteményre. Ennél fogva beszélhetiink tanito,
validacids ¢€s teszt halmazokrol. A tanitd készletet a modell felépitésére hasznaljuk, a
tanitasra. A kiértékeld készlet felhaszndlasaval hangolhatjuk a halot, igy csokkentve a
tultanulas lehetdségét. A teszthalmazon pedig kiértékelhetjiikk a teljesitményt. A
megvalositdshoz mindegyik alloméany szamara egy kiilon konyvtarat hozunk létre a
Google Drive-on beliil. A Drive elérése, illetve az adatok hasznalata a Colab
segitségével nehézség nélkil kivitelezhetd. A harom gyokér konyvtar belsejében ugyan
azok a tovabbi konyvtarak lesznek elérhetdk, hiszen minden tanitandé szora késziil egy
validaciods, illetve egy teszt halmaz is, értelem szerlien a tanitd halmaznak kell a
legnagyobb gytlijteménnyel rendelkeznie. A belsé konyvtarak cimkézve keriilnek
eltarolasra, ezaltal egyértelmiien kdvetkeztethetd a tarolt szavak képeinek valds tartalma
is.

Az adatok 0sszegylijtése mar okoz némi nehézséget, hiszen be kell latnunk, hogy egy
nagy méretli tanitd halmaz Osszerakdsa rengeteg iddt igényel. Egy ilyen méretii
kézirdsos gylijtemény Osszedllitisa nem feltétleniil sziikséges a megfeleld eredmény
eléréséhez. Elégséges egy kisebb méretli halmazt megalkotnunk, amivel mar
megfelelden lehet a rendszerlink mitkddésének alapjait 1étrehozni. Ha nem is a magyar
nyelv egészére, de egy kis részének a hasznalatara alkalmas programmal egy éltaldnos
képet kaphatunk a problémakdrrdl. Véges mennyiségli adatra alkalmazhatd program
kialakitasa lesz ezaltal a cél. A felismerend6 szavak kivalasztasanal célkitiizés lehet,
hogy alakban hasonlé szavak keriiljenek az adatdlloméanyba, hiszen ezek felismerési
aranyabdl, illetve a tévesen felismert adatokol kiilonbozd vizsgalatokat tehetiink.

Mindemellett a kiilonbozd kézirdsos szovegek 0Osszegyiijtésének menete is sok
kérdést felvethet. Azaz 0ssze tudunk-e szedni kielégitd mértékli kézirdsos szoveget.
Meg kell talalni azt a mennyiséget, amivel a halo tanitdsa mar megfelelden kivitelezhetd
¢s szamunkra is elérhetd. Ennek megoldasaként létrehozhatunk egy mesterséges
kornyezetet, ahol az emberi folyodirdst kézirdsos betlitipusok hasznélataval
helyettesithetjiilk. A kutatds soran pedig ebben a kornyezeten értelmezett kézirds
felismerése valik a kitlizott célld. A fontok segitségével képesek vagyunk kdnnyedén
tobb szaz sziirke arnyalati képet rendelni minden szohoz, amivel a neuralis halozat
betanitasa konnyedén elvégezhetd.
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4.3.2. Adatok eldfeldolgozasa

A rendszer szdmara sziikséges informacidkat a gylijteményiink elemei biztositjak,
ezért kiemelkedden fontos, hogy megértsiik a benniik 1évo Osszefiiggéseket és atlassuk
a legfébb jellemzdket. Ahhoz, hogy az altalunk létrehozott allomanyban 1évé adatokat
hasznalatba tudjuk venni, elébb el kell érni minden elem esetén a megfeleld allapotot.
Bizonyos miiveletek elvégzése valik sziikségessé a halmaz komponensein.
Eléfeldolgozéssal a célunk, hogy a kiindulasi allapotbdl egészen a kivant allapotig
modositsuk az adatainkat Gigy, hogy mindekdzben a tartalmazott informécio ne sériiljon,
vagy modosuljon. Elmondhat6, hogy rendszerint sok id6ét kdvetel az adatok megfeleld
allapotba juttatdsa. Az eléfeldolgozasra azért lehet sziikség, mert legtobb esetben a
rendelkezésre 4llo adathalmaz zajos, hianyos, illetve a tovabbi miiveletek elvégzésére
nem megfeleld.

Sziikség lehet az adatokon atalakitdsokat végezni, ezzel eleget téve bizonyos
feltételeknek. Erre vonatkozo miuvelet lehet az adatok értékkészletének meghatarozasa,
igy bizonyosan egy adott intervallumon beliili értékeket képviselhetnek. Neuralis
halézatoknal azért is kell atalakitasokat végezni, hogy az értékkészlet illeszkedjen az
aktivacios fliggvény lehetséges kimenetéhez. Amennyiben errél nem gondoskodunk a
tanitds nem lesz eredményes. A bemeneti adatokat ugy kell modositanunk, hogy a
kialakitand6 modell szdmaéra egy altaldnositott képet adjunk. Az elsé problémat
jelentheti, ha a forrds adatok nem a megfeleld formatumban allnak rendelkezésre,
ilyenkor el kell végezni a sziikséges konverzidt. Masik alapvetd lépés a képek
atméretezése, hiszen a neuralis haldzat tanitasanal és késobb a detektalds soran igy
¢érhetjiik el, hogy mindig hasonl¢ teriileteket aktivaljon egy-egy objektum. Amennyiben
nem azonos méretli képeket adunk inputként, akkor a haléo rossz miikodést
eredményezhet.

A képfeldolgozas egyik alapvetd kihivasa a képeken 1évé zaj sziirése. A
zajtalanitas az eredeti kép becslése a zaj elnyomasaval. A képzajt kiilonboz6 forrasok
okozhatjak, amelyeket gyakran nem lehet elkeriilni a gyakorlati helyzetekben, ezért a
kép sziirése fontos tényezdvé valhat. A gyakorlatan elterjedt modszerek a median
szlrd, atlagold, illetve a Gauss szlr0.

A median sziird egy nemlineéris digitalis sziirési technika, amelyet gyakran
hasznalnak a kép vagy a jel zajanak eltavolitdsara. Az ilyen zajcsdkkentés tipikus
eléfeldolgozasi 1épés a késobbi feldolgozds eredményeinek javitdsa érdekében.
Bizonyos koriilmények kozott megdrzi az éleket, mikdzben eltdvolitja a zajt. A
mediansziiré f6 gondolata az, hogy a képpontokat végigfuttatva, minden képpontot a
szomszédos képpontok medianjaval kell helyettesiteni. A szomszédos képpontokat
"ablaknak" hivjak, amely a vizsgalt pont 3x3-as kdrnyezetét jelenti.
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A median sziiré megfelelden alkalmazhat6 a ,,s6 / bors” zaj eltiintetésére, emellett
eltlinteti a kis méretti kiugro értékeket. Nem valtoznak az intenzitasértékek a sziird
hasznalataval, illetve az éleket jobban megtartja, mint az atlagolé vagy a Gauss sziird.
A median sziirénél lehet hasznalni a 3x3-as keret helyett, példaul 5x5, 7x7-es vagy
akar nagyobb keretet is. Mitkodését a 4.3. abra szemlélteti. [19]
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4.3. abra Median sziiré miikodési elve [20]

Mindemelett sziikséges lehet a képek alakitdsa sziirkedrnyalatossa, a
szlirkedrnyalatos képek a feladat elvégzéséhez teljesen elegenddk. Ezaltal kevesebb
informaciot kell megadnunk minden egyes képpontrdl, igy nincs sziikség bonyolultabb
¢s nehezebben feldolgozhaté miiveletvégzok hasznalatara sem. Emellett a kép binarissa
alakitasa is segitséget jelenthet a kés6bbieken.

Az egyes képeken 1évd szavak vonalainak vastagsaga szintén kiilonbozhet, igy
sziikséges lehet ezeket egységesiteni. Ennek eléréséhez egy megoldast adhat, ha a
vonalakat a halvanyabb sz¢lek mentén vastagitjuk. Ami azt jelenti, hogy addig ndveljiik
a fekete pixelek szamat, amig el nem ériink a kivant vastagsagig. A kivant vastagsag a
fekete pixelek aranyat jelzi az §sszes pixelhez képest. A morfologiai transzformaciokkal
a kép alakja alapjan végezhetiink miiveleteket, altalaban ezeket bindris képeken hajtjak
végre. Két bemenetre van sziiksége, az egyik az eredeti képiink, a masik az ugynevezett
strukturalé elem vagy kernel, amely meghatarozza a miivelet jellegét. Az er6zio6 és a
dilatacio olyan miiveletek, melyekkel a fekete és fehér pixelek aranyat valtoztathatjuk,
képesek a fehér zaj kiszlirésére, illetve hasznosak az objektumok méretének
csokkentésére és novelésére is.

Az eléfeldolgozés 1épései szamos algoritmus hasznalatat kovetelik meg, melyek
szamottevOen Osszetett feladatnak szdmitanak. Az altalunk hasznalatba vett Google
Colab-on keresztiil az egyik legnépszerlibb gépi latassal foglalkozé konyvtar az
OpenCV is konnyedén elérhetd. Az OpenCV egy ingyenes, nyilt forraskoda
fliggvénykonyvtar, amely a gépi latas megvaldsitasahoz sziikséges programozasi
funkciodkat tartalmaz. Tobb platformon ¢és tobb programozasi nyelvvel hasznalhato,
leggyakrabban Python vagy C++ nyelven irt programokban alkalmazzak. A széles
korben elérhetd konyvtar, nagy mennyiségili optimalizalt algoritmust tartalmaz, foként
a gépi latas teriiletein jelentkezd problémak megoldéasara. [20]
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4.3.3. A modell kivélasztasa, implementalasa

A modell definialasa esetiinkben azt jeloli, hogy megadjuk milyen tipust neuralis
haloval kezdjiik meg a rendszer felépitését, illetve milyen architektira alkalmazasa lesz
célszerli a szamunka. Az eddig megismert épitéelemekkel egy jol mikddd neurdlis
haldzat 1étrehozasa nehézségek nélkiil megkezdhetd.

A halozat kovetkezetesen szekvencialis Keras modellre épiil. Az elsé rétegnek
sziikséges eldéirni a bemeneti méretek szdmat, ami aztdn a tovabbiakban a belsd
rétegekben halad tovabb. A halézat belso rétegeinek deklaralasa egy meghatarozo 1€pés,
hiszen sok egyéb paramétert, illetve jellemzdt is itt adunk meg. A szamunkra relevans
konvolucids réteg esetén tobb jellemz6é megallapitasa sziikséges, ilyen a szlir6k szama
mellett az aktivacios fiiggvény, illetve a kernel mérete is. A teljesen 6sszekdtott rétegek
esetén a réteg neuronjainak szama ¢€s az aktivacios fliggvény definidlasa a feladat. Az
aktivacios fliggvények a koztes rétegek esetén ReLu fiiggvényt alkalmazzék, mig az
utolso réteg esetén Softmax, amely a valasz kiértékelésében segit. A pooling rétegek
esetén a 1épés nagysagat és a pooling méretét kell megadni, ezzel a kinyert jellemzdk
szamanak csokkentését végezhetjiik.

Amennyiben kivalasztottuk, hogy milyen tipust modellt, és a neurélis halézaton
beliil milyen halozati architektrat épitiink, illetve az adatok a megfeleld forméaban
rendelkezésre allnak az eléfeldolgozés elvégeztével, ugy a kdovetkezd 1épés mar az
implementacid. Ennek sordn a Google Colab nyujt szamos segitséget.

4.3.4. Hiperparaméterek finomitasa

A neurdlis hdlomodellek tekintetében, barmelyik valtozatot is hasznaljuk, indokolt
definialni a hiperparaméterek induld értékét, amit az ezt kdvetd iteraciés miiveletek
alkalméval moddositani tudunk. A folyamatok kozott az egyik legiddigényesebb
feladatnak a hiperparaméterek optimalizaciojat tekinthetjiik. Hiszen egy terjedelmes
hiperparaméter tér vizsgalatarol van sz6, elméletileg minden egyes alternativat ki
kellene probalni, hogy megbizonyosodjunk arrol, hogy elértiik az optimalis modellt. Az
optimumro6l ugyan le kell mondani, de a lehetd legjobb megoldas megtaladlasara igy is
torekedni kell. Azonban léteznek eszk6zok ezen miiveletek gyorsitasara.

4.3.5. Eredmények kiértékelése

Az egyik utols6 és kihagyhatatlan 1épése a modell 1étrehozasanak, az eredmények
kiértékelése. Ezt hiba vagy pontossagi mutatd felhasznalasaval érhetjiik el, ezzel
mérlegelni tudjuk a halé és annak eredményeinek a josagat. Ezt elvégezhetjiik az elvart
és a tényleges kimeneti értékeket Osszevetjiik, vagy pedig sokszor egyéb hasonld
felépitésli rendszer altal produkalt végeredményhez viszonyitjuk a sajat rendszeriinket.
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5. MEGVALOSITAS

A fejezetben a projekt sordn elvégzett feladatok gyakorlatias leirdsa keriil. Az
ismertetés menete egyrészt az eldzdekben kifejtett kovetelmények alapjan zajlik,
masrészt pedig a megvalositas 1épéseinek mintajara. Bemutatasra keriilnek a fejlesztés
soran felmeriilt problémak és mindemellett az egyes ajanlasok, megoldasok, illetve a
modellek megvalositasa is. A célkitlizésem a feladatkiirasban vallaltak abszolvélasa
volt.

A rendszer fejlesztésének menete kettd fobb szegmensre bonthatd. Az elsé nagy
alkotorész a mély neurdlis hdlozatunk betanitdsdhoz elengedhetetlen tanitomintak
létrehozasa, rogzitése. Ezen gylijtemények eléfeldolgozésa, illetve a tanitashoz
szlikséges formatum elérése is ide tartozik. A masodik mérfoldkd a modell felépitése, a
megfeleld paraméterek bedllitasa. Az ezt kovetd szakaszban pedig mar a meglévod
adatbazis felhasznalasaval torténik a neuralis halozat betanitasa, mindezt a TensorFlow,
illetve a Keras konyvtarak segitségével.

A megvaldsitas soran a paraméteres eljarasoknal fontos szerepet kapott a valtozok
optimalizalasa. Ez egy energiaigényes miivelet, ugyanis szdmos iteracid elvégzése
sziikséges a megfeleld eredmény eléréséhez. A dolgozatban szerepld valamennyi
komponenshez végeztem optimalizacios 1épéseket. Osszességében nehéz megmondani,
hogy az egyes modellek paramétereinek hany valtozata keriilt tesztelésre €s azok milyen
messze vannak az optimalis eredményektdl. Ennek magyarazata, hogy sok manudlis
futtatas kertilt elvégzésre, illetve a paraméterek szdma modellenként merdben eltéro.
Igyekeztem a komponensek esetén a legjobb tudasom szerinti beallitdsokat elvégezni,
megannyi kisérletet végrehajtani.

5.1. Tanitomintak létrehozasa

A folyoszoveg elemzésének megkezdése eldtt megannyi 1€pést kell megtenniink,
melyek kozott az elsé a neurdlis halod tanitdsdhoz sziikséges cimkézett adatok
Osszegyijtése. A mély neuralis halozat tanitasa nagy mennyiségli tanitomintat kdvetel,
melyeket el6szor eld kell allitani.

Az el6z0 fejezetekben kifejtettek alapjan latjuk, hogy adatbazis hidnyaban
magunknak kell egy kisebb méretli halmazt megalkotnunk, amivel megfelelden
reprezentalhatjuk a tervezett miikodést. A jelenlegi alkalmazasban elégséges a magyar
nyelv kis részének a hasznélatdra alkalmas programmal teszteléseket végezni. A kép
alloméanyok, a tanitd, a validiciés €és a teszt halmaz formdjaban alltak el6. A
megvalositashoz mindegyik gylijtemény szamara egy kiilon kdnyvtarat hoztunk létre a
Google Drive-on beliil, hiszen a Drive elérése, illetve az adatok haszndlata a Colab
segitségével konnyedén kivitelezhetd.
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A harom konyvtar, vagyis a Words, Tests, és a Validations mappak ugyanazokat a
tovabbi elemet tartalmazzak, hiszen minden tanitandé halmazra késziil egy validacios,
illetve egy teszt halmaz is. A felismerendd szavak kivalasztdsdnal szamos dolog
kozrejatszott. Alapvetden 10-15 sz6 kijeldlése volt cél ugyanis, ha ezek mindegyikét par
szaz kép felhasznalasaval tanitjuk be, maris egy nagyobb adathalmaz készitése valik
elkeriilhetetlenné. Maradva a csekélyebb szokészlet mellett, a kivalasztasra keriilt
szavak kozé kertiltek rovidebb, illetve hosszabb szavak, ¢kezetes szavak, tovabba ami a
legfontosabb, hasonl6 alaka szavak is.

A tervezés soran kialakitott struktara alapjan egy mesterséges kornyezet 1étrehozasa
volt a feladat, ahol az emberi folyoirads kézirdsos betlitipusok hasznélataval keriilt
helyettesitésre. A fontok segitségével konnyedén tobb szaz tanitd minta rogzitése
kezdddhetett meg. Azonban itt mar jelentkezett is az elsd felvetés, vagyis miként
lehetséges a nagy mennyiségii tanité dllomany hatékony megalkotasa. A mar jol ismert
technologidkkal, mégpedig a Python nyelv a Colab kettdsének segitségével ezt
nehézségek nélkiil kivitelezhetjiik.

A PIL a Python Imaging Library roviditése, ez az eredeti konyvtar, amely lehet6vé
tette a Python szdmara a képek kezelését. Ezt volt a segitségilinkre a tanitd allomany
rogzitésé sordn, hiszen ezt felhaszndlva képesek voltunk egyszerli sajat képek
készitésére. Az algoritmus miikddéséhez sziikség volt .ttf kiterjesztésii betlitipusok
gyljteményére, amit nehézségek nélkiil sikeriilt is 6sszegyljteni. Koriilbeliil 200 darab
kézirasos font allt a rendelkezésiinkre az adathalmaz megalkotasahoz, amik kozott
voltak merdben eltérd és igencsak hasonld betiitipusok is. Fontos volt, hogy magyar
¢kezetes betiiket tartalmazzak a kivalasztott font elemek. A .ttf dlloményok egy Drive
mappan beliil keriiltek eltarolasra, ahonnan gond nélkiil az algoritmus rendelkezésére
alltak. A tanitand6 szavakat egy listdban taroltuk el, majd ezen lista elemein végig
haladva minden szora elkészitésre keriiltek a tanitomintdk a korabbiakban kifejtett
struktara alapjan. A képek altalanos felépitését az 5.1. abra illusztralja.
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5.1. abra A létrehozott képek bemutatdsa
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A tanitisra szant elemek darabszdmat illetden, a természetes adatbazisok mintéja
keriilt eldtérbe. Vagyis nem minden sz6 keriilt eldallitdsra minden egyes meglévo
betiitipus felhasznalasaval, igy el6allt egy vegyes szerkezetli halmaz. Voltak eldzetesen
Osszegyljtott szavak képei is, amik szintén bent maradtak az allomanyban. A tanitd
képek gytijteményének végsd méretét az 5.2. abra ismerteti.
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5.2. abra A tanitasra szant adathalmaz méretének grafikonja

A modelliink megalkotdsa soran az altaldnositoképesség javitasdhoz sziikség van
validacios, illetve teszt adatok hasznalatara is. A kiértékel6 készlet felhasznalasaval
hangolhatjuk a halét, igy csokkentve a tultanuléds lehetdségét. A teszthalmazon pedig a
végsO teljesitményt értékeljiik. A tanitdé halmaznal egy joval kisebb adatallomany
felhasznéaldsaval mar miikodtethetd az elébb emlitett kettd gyljtemény. Végiil
szavanként 15-15 kép keriilt felvételre mind a validacids, mind a tanité halmaz esetén.
Ezek olyan betiitipussal késziiltek, melyek nem lettek felhasznalva a tanitoémintak
rogzitése soran.

Miutan rogzitettik a megfeleld adatokat tanitd, kiértékeld illetve teszteld
elemekként, megkezdddhetett a részletek atformalasdhoz sziikséges algoritmusok
implementalasa, vagyis az eldfeldolgozasi miiveletek kidolgozasa. Az altalunk
1étrehozott allomanyban 1évo adatok hasznalatbavételéhez elsdként a megfeleld allapot
elérése volt az elvarés. Eléfeldolgozés valt sziikségessé a halmaz komponensein gy,
hogy ezalatt a tartalmazott informéacido ne sériiljon, ne modosuljon. Az el6zd
fejezetekben targyalt adatfeldolgozo technikdk, miveletek egy megfeleld kezdd
allapotot biztositottak szamunkra. Ezek mentén haladva késziilt el a program szdmara
fontos szegmens, az eléfeldolgozé egység kiépitése. Az eldfeldolgozas algoritmusaihoz
az OpenCV-nek a fiiggvényei keriiltek felhasznalésra.
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Annak érdekében, hogy egy mély neurdlis héalézat betanitdsa gond nélkiil
végbemehessen, sziikség van egy altalanos bemeneti struktira megalapozésara.
Esetlinkben az elsé megkotés az adatok megfelelé formatuma, ilyenkor el kell végezni
a sziikséges konverziot. Szamunkra ez a kép formatumt adatok hasznalatat jelenti,
azonban a tanitominta nagyrészt sajat fajlok eldallitdsa sordn késziilt, ahol megfeleld
formatumban keriiltek elmentésre az elemek. Masik alapvetd 1épés a képek
atméretezése, hiszen mint kideriilt a neuralis hal6zat tanitasanal és késobb a detektalas
soran igy érhetjiik el, hogy mindig hasonlo teriileteket aktivaljon egy-egy objektum.
Szamos kisérlet utan optimalis valasztasnak egy 180x100 pixel nagysagu téglalap
bizonyult. Mind a hosszabb, mind a rovidebb szavak esetén megfeleld a méretezés, nem
torzul a szoveg a képeken. A karakterek szélei igaz kevésbé lesznek élesek, de ezt a
szliirések soran javitani tudjuk. Az 5.3. dbran az atméretezés eredménye lathatd az
eredeti kép mellett.
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5.3. abra Eredeti kép (bal), illetve az atméretezett kép (jobb) szemléltetése

Az irodalomkutatas soran kideriilt, hogy a binaris képek a feladat elvégzéséhez
teljesen elegenddk, kevesebb informaciot kell megadnunk minden egyes képpontrol,
illetve a tovabbi folyamatok elvégzése egyszerlibbé valik. A kép binarizdlasa a
szlirkedrnyalatos kép fekete-fehér képpé alakitasat jelenti, amit a kiiszobértéknek
nevezett érték segitségével lehet elérni. A kiiszobérték jelenlétekor minden pixel 0-ra
vagy 255-re lesz konvertalva attol fiiggden, hogy a vizsgalt pixel értéke nagyobb vagy
kisebb, mint a kiiszobérték. Normal esetben, hogyha a pixel értéke nagyobb, mint a
kiiszobértek, akkor a rendszer 255-re, ellenkezd esetben O-ra konvertdlja az elemet.
Esetlinkben a kivélasztott kiiszobérték az intervallum kozepe, vagyis 127. Mivel a
képeken nincsenek kiugréd értékek, lokalis kiillonbségek, ez a megkdzelités megfeleld
szamunkra. Az eddig eldallt képeken 1évo karakterek szélei a binarizalas kovetkeztében
megtortek, az értékek a szélek mentén ingadoznak, ezt az 5.4. dbra szemlélteti. A binaris
képek eldallitdsa utan az eldfeldolgozasi 1épések soron 1évd algoritmusainak az
ismertetése kovetkezhet.
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5.4. dbra Atméretezett kép (bal), illetve a bindris kép (jobb) szemléltetése

A median sziird képes eltiintetni a kis méreti kiugro értékeket, nem valtoznak az
intenzitasértékek a sziird hasznalataval, illetve az éleket is képes megtartani. A sz{ird
esetén tobb méretli keret hasznalata is lehetséges. Esetlinkben az eléallitott képeken
alapértelmezetten nem jelenik meg zaj, azonban lehetnek alkalmak amik sordn az
eddigi eléfeldolgozasi 1épések hatasara a képeken sziikség lehet a szlird hasznalatara.
A tesztelések alkalméval gyorsan vilagossa valt, illetve amit sejteni is lehetett, hogy a
nagy méretii keret szamunkra nem lehet megfeleld. A vonalak vastagsaga a képeken
csupan néhany pixel, ezért a nagyobb keret hatdsira a vonalak konnyen
elvékonyodhatnak, illetve akar teljes egészében eltlinhetnek. Az 5.5. &bran a
kiilonboz6 keretek hasznalatanak kimenetei lathatok. Végiil egy 3x3-as keret keriilt
hasznalatba.

0
“ POP
N

a4 "

-
0 20 O 60 80 100 120 140 160 0 20 €0 80 100 120 140 160 0 20 @ 60 80 100 120 140 160

60 60 1

80 80

5.5. abra Median sziiré kimenetei mas-mads keret esetén:

3x3 (bal), 5x5 (kozép), 7x7 (jobb)

Morfologiai transzformdacidkat altaldban binaris képeken végezhetiink. Szamunkra
az er6zi6 miivelete bizonyult hasznosnak, mellyel a fekete és fehér pixelek aranyat
valtoztathatjuk, esetiinkben az objektumok méretének novelésére alkalmazhatjuk. Az
erdzio soran ez eredeti kép egy pixele csak akkor tekinthetd egyesnek, ha a kernel alatti
Osszes pixel értéke 1, ellenkezd esetben nullas értéket kap. Hasznalataval a fehér teriilt
csokken, a fekete nd, vagyis a kernel méretétdl fliggden a hatar kdzelében 1évo pixelek
értékei valtozhatnak. Tobb kernel méretet kiprobalva az latszik, hogy egy lehetséges
optimalis kimenethez juthatunk egy egyesekkel teli 2x2 méretii kernelt hasznalva. Az
OpenCV algoritmusaval felhasznalva olyan kimenetet kapunk, ahol a vékonyabb
vonalak is kiegésziilnek, novekednek, Osszességében pedig a képen 1év0 karakterek
hangsulyosabbak lesznek.
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Miutan sikeresen megtortént mind a harom gyljtemény rogzitése, illetve
kirajzolodtak az eldéfeldolgozas megfeleld algoritmusainak a 1épései, ugy képesek
vagyunk a tanitd, a validacios, illetve a teszt halmaz 1étrehozésara. A kordbban leirt
struktara alapjan 1étrejott adatalloméanyok elemein végighaladva megalkotasra kertiltek
a valos tanitdé adatok. Ezek azok az adatok, melyekkel a felépitett neuralis halozat
dolgozik.

A megvalositas 1épései atlathatonak mondhatok, egyszertien a halmazok adatain
kellett az el6feldolgozas 1épéseit lefuttatni, majd az eredményeket egy kdzos halmazban
eltarolni. Megvizsgalva a tanité halmaz létrehozasat, a kovetkezd miiveletek zajlottak
le. Létrehozasra kertiilt egy gylijtemény, amibe a késobb feldolgozott képek keriiltek. A
Drive mappain végighaladva megkaptuk ez egyes szavakhoz tartozo tanitasra szant
képeket, melyeket egyesével feldolgoztunk. Ezutan keriiltek elmentésre a kozos
gyljteményben, ahol a képek mellett egy, a valds tartalomra utald index is mentésre
keriilt. Miutan elkésziilt a halmazunk, a bennne 1évé adatok 6sszekeverésre kertiltek,
ennek kovetkeztében nem egymas utan, nem sorban lettek elhelyezve az azonos
szavakat tartalmazo képek. Az imént ismertetett miiveletek mind a harom allomany
esetén lefuttatasra keriiltek, ezéltal elkésziilt minden adat a modell felépitésé¢hez. A
véglegesitett elofeldolgozasi algoritmus egyes 1épéseit az 5.6. dbra mutatja be.

0 e

© Altalunk létrehozott kép a lehetséges
szavak listajanak egy elemének

felhasznalasaval, illetve a rendelkezésre

i i i i i all6 betiitipusok segitségével.

0 100 200 300 400 500 600 /

l

A kép atméretezése. Egységesen egy
180x100 pixel nagysagt kép létrehozasa.

/

Binaris kép létrehozésa. A megadott
kiiszobérték: 127.

Median sziir6 felhasznalasa, ahol a
beallitott keret nagysaga 3x3.

Er6zié miivelet hasznalata, egy 2x2-es
egyesekbdl allo ablak segitségével.

0 20 4 6 8 10 120 40 160

5.6. abra Eldfeldolgozasi algoritmus egyes lépései
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5.2. Modell megalkotasa

A betanitasi mintak sikeres eléallitdsa utan az implementacié soron kdvetkezd 1épése
a mély neuralis haldzat 1étrehozasa és tanitdsa. Az irodalomkutatasbol kideriilt, hogy
ennek a megvaldsitdsira a legnagyobb segitséget a TensorFlow és a Keras nyilt
forraskodu konyvtarak biztositjak. Mint az eddigi miiveletek soran, most is a Colab
hasznalata az értelemszerli valasztas szamunkra.

Egy kezdeti 1épés az értékkészlet meghatarozéasa az aktivacios fiiggvény lehetséges
kimenetei szamara. Ez sziikséges ahhoz, hogy a neuralis halok képesek legyenek
bizonyosan egy adott intervallumon beliili értékeket képviselni. Amennyiben errél nem
gondoskodunk, ugy a tanitas nem zarulhat eredményesen. Esetiinkben ez a tanitdhalmaz
létrehozasaval, illetve a szavak kivalasztasaval meg is tortént. Hiszen ezek lesznek azok
a szavak, amiket a rendszeriink képes lesz értelmezni.

Vannak paraméterek melyeket a modellépités induldsakor méar 1étre tudunk hozni a
rendelkezésiinkre 4ll6 adatok felhasznaldsaval. Az x train, illetve az y train olyan
jellemzok, melyek a halé betanitdsa soran alkalmazasra keriilnek. Az x azon adatok
Osszesége, melyeket a modell bemeneteként hasznal. Az y pedig a vart eredmények,
cimkék reprezentdlasa, hiszen a felligyelt tanulasnal ismerni kell az elvart eredményt és
ehhez viszonyitva értékelni kell a modelleket. Ezéltal a létrejové paraméterek a
kovetkezOk: x_train alakja: (1641, 180, 100, 1),y train alakja: (1641, 11). Mindkét
esetben az elsé valtozo a tanitd elemek szdmat képviseli. Az x tovabbi attributumai a
bemeneti adatok jellemzdi. A bemeneti képek méretének meghatirozésa
elengedhetetlen, ami jelen esetben 180x100 pixel nagysagot jelent, hiszen az
eléfeldolgozas soran a sajat képeinknek az atméretezése is ezekkel a méretekkel tortént.
Az utolsé paraméter pedig a pixelenkénti informacioét hordozza magéaval, ugyanis a
fekete-fehér képekrol elegendd egy informacidt megadni a pixelenként. Az y masodik
paramétere pedig a kimeneti halmaz méretét adja meg.

Kovetkezd 1épés a mély neurdlis héléozatunk meghatarozasa volt. Esetiinkben a
modell definidlasa azt jeloli, hogy megadjuk milyen tipust neuralis haloval kezdjiik meg
a rendszer felépitését, illetve milyen struktara mentén épitjiik fel a halot. A kiindulasi
pont egy konvolucios neuralis halozat architektiréja volt, a szerkezet hangolasa sok id6t
vett igénybe, szdmos lehetdség kiprobalasra keriilt. A konvolucids rétegek
paramétereinek beéllitasa is tobb szempont alapjan zajlott.

A konvolucios réteg esetén a megadott sziirok szamanak kezdetben alacsonynak kell
lennie, hogy felismerje az alacsony szintli jellemzdoket, amelyek segitenek
megkiilonboztetni az osztalyokat. A konvolucid sziir6je azt méri, hogy egy bemeneti
folt mennyire hasonlit egy jellemz6hoz. A szilir6k szama éltaldban novekszik vagy
valtozatlan marad, mikézben a konvolicids neuralis halozati architektirank rétegein
haladunk ¢és egyre tobb réteg kapcsolddik egymashoz.
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Kernel vagyis a szlir6 méretének meghatarozasa szdmos lehetdséget kinal. A kisebb
szlir6k a lehetd legtobb helyi informéciot gytijtik 0ssze, a nagyobb szlir6k globalisabb,
magasabb szintii €s reprezentativ informaciokat képviselnek. Nagy mennyiségii pixel
begylijtéséhez nagyobb szlird hasznalata célszerti (9x9, 11x11). Ellenben, ha az
objektumokat néhany kicsi és helyi jellemzd kiilonbozteti meg, akkor kis sziiréket (3x3,
5x5) ajanlatos hasznalni. Erdemes elséként kisebb sziirok hasznalataval a lehetd legtobb
helyi informaciot Gsszegylijteni, majd fokozatosan ndvelni a szlird méretét, hogy
globalisabb, magasabb szintli és reprezentativabb informaciok is rendelkezésre alljanak.

A rétegek aktivalo fliggvénye egy egyszerli matematikai fiiggvény, amely az adott
bemenetet a kivant kimenetre alakitja. A neviikb6l adéddan aktivaljak a neuront abban
az esetben, ha a kimenet eléri a funkcid beallitott kiiszobértékét. Alapvetden ez felelds
a neuron BE/KI kapcsolasaért. A ReLu fiiggvény jelenleg a leggyakrabban hasznalt
aktivalo, a legtobb konvollicids neurdlis halézatban vagy mélytanuldsi rendszerben
fellelhetd. [21]

Mindezen ismereteket felhaszndlva a kialakitott haldzat kovetkezetesen egy
szekvencialis Keras modellre épiilt. Az elsé rétegnek sziikséges eldirni a bemeneti
méreteket, amit a késébbiekben a belsd rétegek megkapnak az eldzé rétegektdl. Ebbol
kifolyolag attributumként atadésra kertilt a lehetséges input adatok paraméterei. Az els6
rejtett réteg egy 32 sziirébdl allo Conv2D konvolucids réteg. Felépitését tekintve egy
3x3 nagysagu kernel felhaszndlasaval jott 1étre. Ezt kovetden egy masik konvolicios
réteg all 64 sziirdvel, egy 5x5 nagysagu kernellel, aktivacios fliiggvénye pedig a ReLu
fiiggvényt alkalmazza.

Ezeket egy pooling réteg kovet, amely a kinyert jellemzok szdméanak csokkentését
végzi, mindazonaltal a réteg redukalja a megtanulandd paraméterek szamat és a
halézatban végzett szamitasok mennyiségét. A pooling réteg a szlir altal lefedett
régiokat Osszefoglalja, az ott 1évé konvolucids réteg generdlta jellemzotérkép adatai
alapjan. Majd ezeket a konvolucios réteg altal generalt precizen elhelyezett jellemzdket
helyettesiti egy Osszesitett jellemzotérképpel, ami robusztusabbd teszi a modellt. A
MaxPooling egy olyan 6sszevonasi miivelet, amely a szlir altal lefedett jellemz6térkép
régiojabol kivalasztja a maximalis elemet. Vagyis a MaxPooling réteg utani kimenet az
el6z6 jellemzdtérkép legszembetlindbb attributumait tartalmazé térképként foghato fel.
A MaxPooling esetiinkben 2x2 sziirdémérettel van konfiguralva. [22]

Ezutan alkalmazésra kertilt egy szabalyosito réteg, a Dropout. A Dropout egy olyan
technika, amely haszndlatdval a tanitas soran kiesik némely véletlenszerien kivalasztott
neuron. Ez azt jelenti, hogy a kivalasztott neuronok aktivalasahoz vald jogosultsag
ideiglenesen megsziinik. A Dropout egy olyan technika, amellyel megakadalyozhatjuk
a modell talillesztését. A halozat kevésbé lesz ezaltal érzékeny a neuronok fajsulyara,
ami egy olyan modellt eredményez, amely jobban képes altalanositani.
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Az kordbbi Iépések befejezése wutdn rendelkeziink egy jol hasznalhato
jellemzotérképpel. Maganak a konvolucids rétegnek a kimenetét nem tudjuk
kozvetleniil atadni a teljesen Osszekapcsolt Dense rétegnek, mivel ez a kimenet
tobbdimenzids alakl. A teljesen 0sszekapcsolt réteghez egydimenzios forméban, azaz
egydimenziés tombben kell megadni az adatokat. Minden neuralis hal6zatban a Dense
réteg olyan réteg, amely mélyen kapcsolodik az elézé rétegéhez, vagyis a réteg
neuronjai az el6z6 réteg minden neuronjédhoz kapcsolodnak.

A Flatten segitségével a kétdimenzids matrixunkat vektorra alakithatjuk, ami
lehetdvé teszi, hogy a kimenetiinket teljesen Osszekapcsolt rétegek dolgozzak fel a
késébbiekben. Ahogy ennek a I1épésnek a neve is sugallja, az egyesitett
jellemzodtérképlinket egy oszlopba rendezziik. A kiegyenlités az adatok egydimenzids
tombbé konvertdldsa a kovetkezd rétegbe torténd bevitelhez, vagyis kisimitjuk a
konvolucids rétegek kimenetét, hogy egyetlen hosszu jellemzdvektort hozzunk 1étre. Ez
a kimenet kapcsoldodik a végsd osztalyozasi modellhez, amelyet teljesen 0sszekapcsolt
rétegnek neveznek. Mas szoval, az 0Osszes pixeladatot egy sorba helyezziik és
kapcsolatot hozunk létre a végso réteggel.

Ezutan hozzaadtunk egy teljesen Osszekapcsolt réteget, amely 128 neuronnal és egy
ReLu aktivalé fliggvénnyel rendelkezik. A modellben a Dense réteg neuronja a
megeldz0 réteg minden neuronjatdl kap kimenetet, a réteg a kép osztalyozéasara szolgal
a konvolucios rétegek kimenete alapjan.

Ezt kovetden alkalmazasra keriilt egy wjabb szabalyositd réteg a tualillesztés
csokkentése érdekében, ezuttal véletlenszertien kizarjuk a neuronok 50%-at.

A neuralis halozatot egy 11 neuronbdl all6 kimeneti réteggel fejeztiik be, vagyis a
felismerhetd szavak szdmaval megegyezd neuron szammal. Illetve egy Softmax
aktivalo fiiggvénnyel, amely a vélasz kiértékelésében segit.

A megalkotott modell végsd felépitését az 5.7. abra szemlélteti, itt torténik az
el6zéekben leirt 1épések megjelenitésé a Keras segitségével. Leolvashatd a rétegek
tipusa mellett a beéllitott paraméterek is. Elmondhatd, hogy a végsdként kivalasztott,
implementalt, majd bemutatott halé a benne 1évo rétegekkel és attributumokkal egyiitt,
egy hosszabb folyamat eredménye. Szdmos verzi6 késziilt a lehetséges modellekbdl,
melyek a tesztelés folyaman olykor jobbnak, illetve rosszabbnak bizonyultak. Azonban
a tesztelés szakaszat megelOzi a betanitdsi modul. A tanitas sordn is szdmos beallitasi
1épés tortént meg, melyeket mélyebb kutatdi munka el6zott meg.
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Model: "sequential_1"
Layer (type) Output Shape
conv2d (Conv2D) (None, 178, 98, 32)

conv2d_1 (Conv2D) (None, 174, 94, 64)

max_pooling2d (MaxPooling2D (None, 87, 47, 64)
)

dropout (Dropout) (None, 87, 47, 64)

flatten (Flatten) (None, 261696) 0

dense (Dense) (None, 128) 33497216
dropout_1 (Dropout) (None, 128) 0

dense_1 (Dense) (None, 11)

5.7. abra A kivalasztott modell felépitése

Ahhoz, hogy a modelliink betanitdsa kezdetét vehesse sziikségiink van néhany
paraméter meghatarozasara, hiszen konfigurdlni kell a tanitd metddust. Az elsd
attributum az optimalizald fiiggvény, utana a veszteség fliggvényt kell megadni, az
utols6 paraméterrel pedig a mérés modjat kell meghatarozni.

A modell betanitdsa sordan a paramétereket és a sulyokat hangoljuk, hogy
minimalizaljuk a veszteséget, illetve igyeksziink optimdlisan beallitani a modell
pontossagat. A hiperparaméterek  kalibraldsdhoz  az  optimalizald  valt
megkeriilhetetlenné, ez a modell paramétereit a veszteségfiiggvénnyel koti 6ssze gy,
hogy a veszteségfiiggvény kimenetére reagalva frissiti a modellt. A veszteségfiiggvény
csak azt jelzi az optimalizalonak, hogy az j6 vagy rossz iranyba halad.

A gradiens siillyedés egy olyan optimalizalasi algoritmus, amely a célfiiggvény
gradiensét haszndlja a keresési térben vald navigalashoz. Az Adam optimalizalas egy
sztochasztikus gradiens siillyedési mddszer, amely az elsd és masodrendii momentumok
adaptiv becslésén alapul. Ezaltal rovidebb idd alatt, hatékonyan képesek vagyunk
betanitani a neurdlis halozatot. Az Adam optimalizald az egyik legtobbet hasznalt
fliggvény a neuralis halok betanitasa esetén, igy a fliggvény haszndlata szamunkra is
megfeleld.

A veszteségfiiggvényeket alapvetden két kiilonbozo kategdridba sorolhatjuk, az
osztalyozasi és a regresszios tipusba. Az osztalyozési veszteség esetén a cél a kiillonbozo
kategorikus értékekbdl szarmazo kimenet megjoslasa. A Categorical cross-entropy egy
veszteségfiiggvény, amelyet tobb osztalyos osztalyozasi feladatokban hasznéalhatunk.
Hasznalata soran egy adott elem csak egy kategdridba tartozhat, ezen tulajdonsagok
ismeretében a hasznalata megfeleld szamunkra.
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Az optimalisnak vélt mérési mod az osztalyozd miiveletek esetén a pontossag
mérése. A pontossag egy mérdszam, amely a modell teljesitményét irja le, értéke a
helyes eldrejelzések szama és az dsszes joslat kozotti arany. Akkor hasznos, ha minden
osztaly egyforma fontossagu.

Ezen attributumok kijeldlését kovetden a kovetkezd 1épés a tanitds megkezdése volt,
ezt a miiveletet a fit() metddus meghivasaval érhetjiik el. A kordbban létrehozott x_train,
illetve az y train paramétereket most vessziik hasznalatba. Sziikséges meghataroznunk
itt a haldzat szamara az epochok szdmat és a batch méretét.

Az epochok szdma egy hiperparaméter, amely meghatdrozza, hogy a tanulési
algoritmus hanyszor fog a teljes betanitasi adathalmazon végigmenni, mas szoval a
betanitasi adatkészleten valo teljes athaladasok szdma. Egy epoch lefutdsa esetén a
betanitasi adatkészlet minden mintdja egyszer képes frissiteni a belsd paramétereit. Az
epochok szdma hagyoményosan nagy, gyakran tobb szaz, ami lehetdvé teszi a tanulasi
algoritmus futtatdsat mindaddig, amig a modell hib4jat kellden minimalizalni tudjuk. A
teljes adatkészletet tobbszor kell dtadnunk ugyanannak a neuralis halézatnak, hiszen a
sulyok frissitése egyetlen 1épéssel nem megoldhato. Minden lefutds esetén a neuralis
haldzat sulyanak tobbszori modositasa torténhet meg.

A neuralis halonak nem lehet egyszerre a teljes adatkészletet dtadni, ennél fogva
sziikségszerll az adatkészlet felosztasa. Erre szolgal a batch, egy epoch egy vagy tobb
batch-bdl all, a batchek szama megegyezik egy epoch iteracidinak szamaval. A batch
méretének kisebbnek vagy egyenlének kell lennie a betanitasi adatkészletben 1évo
mintak szdmaval. [23]

Nincsenek szabalyok ezen hiperparaméterek konfigurdlasara, igy a kiilonbozo
értekeket magunknak kell kiprobalnia, tesztelni és megtalalnia a lehetd legjobbnak vélt
megoldast. A mi esetiinkben ez az epochok szamat illetéen 25 lett meghatarozva, a batch
mérete pedig 128.

A mélytanulas esetén a korai leallitas az egyik legszélesebb korben hasznalt technika
a taltanulasi probléma lekiizdésére. A Keras kinalta fliggvény, az EarlyStopping figyeli
a modell teljesitményét minden epochban és leallitja a képzést bizonyos adatok
fliggvényében. Az epoch mulasaval kezdetben a tanit6 és a validacioés halmaz hibdja is
csokken, azonban egy id6 utan a validacios hiba csokkenése ledll és Gjra ndvekedésnek
indul. Ez azt jelzi, hogy a modell elkezd a tanitd6 adatokra thlilleszkedni. Az
EarlyStopping segitségével egyszeriien leédllithatjuk a tanitast, amint a validacios hiba
eléri a minimumot. Ennek haszndlata a programunkban is célszerlinek bizonyult, itt egy
kiiszobértek lett meghatarozva. Ez az érték esetlinkben 5, vagyis ha 5 epochon keresztiil
novekedik a validaciés hiba, akkor a tanitas ledll. A mindenkori legjobb megoldast
menti el a program .hdf5 formatumban, végiil ez a modell keriil hasznélatra is.
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A vonaldiagramokat, amelyek esetén az x tengelyen az epochok szdma van megadva,

az y tengely mentén pedig a modell hibaja vagy pontossdga van értelmezve, tanulasi
gorbéknek nevezziik. Ezek a diagramok segitenek a diagnosztizalasaban, hogy a modell
tultanult, alultanult, vagy megfelelden illeszkedik-e a betanitasi adatkészlethez. Az 5.8.
abran kiilonbozo tanuléasi gorbék vannak kirajzolva, melyek a modell megalkotasa soran
keletkeztek. Ez csak par szemléltetd példa, az amugy tagabb halmazbol.
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6. TESZTELES

Egy neurélis halot betanitottnak nevezhetiink, ha a tanité adatokra idealis kimenettel
reagal. Ezt az allapot elérve kovetkezik a tesztelés fazisa, amikor olyan adatokkal
vizsgaljuk a rendszer miikodését, amelyek a tanitds soran nem keriiltek alkalmazasra. A
fejezetben a modelliink tesztelése, az eredmények kiértékelése kertilt leirasra.

A tesztelés sordan a hiba vagy a pontossagi mutatok felhasznalasaval mérlegelni
tudjuk a halot és annak eredményeit. A tesztelés elvégzésre keriilt az elvart és a
tényleges kimeneti értékek 0sszevetésével, illetve egyéb hasonlo felépitésii rendszerek
altal produkalt végeredményekhez viszonyitva.

6.1. Tesztadatok hasznalata

A Keras egy fliggvényt biztosit a szamunkra, amely vezéreli a modell kiértékelését.
Az evaluate() metodust segitségével képesek vagyunk a modell mindsitésére, a
fiiggvény megadja nekiink a hiba és a pontossag mértékét. Az értékelés egy folyamat a
modell fejlesztése sordn annak ellendrzésére, hogy a modell mennyire illeszkedik az
adott probléméhoz és az adatokhoz. Ezaltal lehetdségiink van minden struktira valtas
¢s tanitds utan az adott halo kiértékelésére és ezaltal a kovetkeztetések levonasara.

A sajat adatok létrehozasa soran elkésziiltek a tesztelésre szant elemek gylijteménye,
amelyek a jelenlegi fazis soran lettek hasznalatba véve. A tanitas végeztével Iéptek ezek
az elemek és a modell elsdkét kapcsolatba, az eredményekbdl pedig tobb informaciot is
sikerlilt kinyerni. A teszteredmények egy .xIsx Kkiterjesztési allomdnyban lettek
elmentve egy Drive mappaban. Ezen eredmények vizsgalata tobbféleképp is elvégzésre
keriiltek, illetve kiilonb6z6 modszerek segitségével elemzésre keriiltek.

Ebben nytjtott segitséget a konfiizids matrix hasznalta. A konfuzids matrix egy olyan
tablazat, amelyet gyakran haszndlnak az osztdlyozasi modellek teljesitményeinek a
leirdsara, olyan tesztadathalmazokon, amelyeknek a valodi értékeik ismertek. A
konfuziés matrix kicsi, de valdjaban sok informaciét hordoz magaban. Segitségével
egyszerlien meghatarozhatd szamos az osztalyozast jellemz6 josagi paraméter. A 6.1.
abra szemlélteti a projekt megalkotdsa soran lementett valamely konflziés matrixok
képeit.

A konfuzids matrix ezen lekepézésében a két tengelyen a megjoésolt szavak és a
valddi szavak indexei taldlhatok. A konfizids matrix diagondlisaban talalhatoak az
ugynevezett true postive értékek. Ezek azok a kimenetek, amelyeket a modell helyesen
klasszifikalt, vagyis ahol a megjosolt sz6 €s a valddi szd értéke megegyezik. A végsod
modell esetén a josadga szazalékos értékben kifejezve, vagyis hogy az Osszes teszt
adatbdl mennyit sikeriilt a halonak helyesen detektalni, ez a szam 85,45%.
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A kiilonb6z6 kimeneteket 6sszevetve lehetdséglink volt maguknak a tévesztéseknek
az Osszetételeit is vizsgalat ald venni. Valamennyi modell eredményeit 0sszemérve azt
latszott, hogy a legtobbet tévesztett elemek a ,,szoveg”, ,,valami”, ,,almat” és az ,,almak”
szavak voltak. A 6.2. dbra az ezen szavak kimeneteinek a feldolgozasabodl késziilt
grafikonokat mutatja be.

"szoveg" sz0 tévesztési mutatdja

almas
20%

felismerni
60%

egy
20%

ufelismerni megy Mmalmds

"valami" sz tévesztési mutatdja

almat
13%

~ felismerni
alma 50%

37%

mfelismerni malma malmét

"almat" sz6 tévesztési mutatdja

alma
8%

~ almak

almas 50%

42%

palmék malmds malma

"almak" sz6 tévesztési mutatdja

alma
14%

almét
57%

almas
29%

palmidt malmas malma

6.2. abra Téves kimenetek dsszetétele valamely szavak esetén
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A diagramokon az latszik, hogy a kiilonb6zé modellek téves kimeneti milyen
szavakbol épiilt fel és azok milyen ardnyban oszlanak el. Itt érdemes megvizsgélni a
hasonl6 alaku szavak tévesztési mutatoit, amibdl jol latszik, hogy a hibas detektalas
soran a valos sz6hoz merdben egyezd szavak keriiltek ki a halobol.

Igaz a rendszer egy mesterséges kornyezetben lett felépitve, ahol az emberi folydirast
kézirdsos betiitipusok hasznalataval helyettesitjilk. Azonban az eléfeldolgozas
hasznalataval képesek vagyunk a valos kézirdsrol késziilt képeket is a rendszer
bemenetének megadni, igy lehetdség nyilik ezen elemek tesztelésére is. A 6.3. abra
képein néhany 0sszegylijtott kézirasos szo lathato, az eredeti kép alatt a feldolgozott kép
is megjelenik.
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6.3. abra Kézirasos képek az eldofeldolgozas elétt és utin
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Egy kisebb gylijtemény késziilt a kiillonbozd kézirdsos képek eltaroldsara, a valds
Osszegylijtott elemek mindegyike az ,,alma” szét tartalmazza. Osszesen 40 darab kép
keriilt elemzésre a tesztelés ezen fazisaban, az Osszesitett eredmény pedig a 6.4. abran
lathatd. A héald pontossaga a detektdlds ezen szakaszaban 48%-os értéket képvisel,
hiszen a bemené képek ilyen arannyal keriiltek sikeresen felismerésre. Erdemes
megfigyelni a hasonld alakil szavak megoszlasat a téves kimeneti adatokban, hiszen
jelen esetben is azok eléforduldsa szamottevden nagyobb, mint az egyéb fellelhetd
szavak aranya.

"alma" sz6 felismerésének eredményei

felismerni
12%

almat

20% alma

48%

almas
20%

alma malmas malmat mfelismerni

6.4. abra "alma" szo felismerésének eredményei

Itt érdemes megemliteni a tényt miszerint, ha a fényképezett elemek
hangsulyosabban lennének jelen a tanité adatok kdzott, ugy ezeknek a felismerési rataja
is javulna. Az eldfeldolgozast érdemes lenne modositani olyan iranyba, hogy az
arnyékok, illetve a megvilagitasbeli differencidk jobban kiegyenlithetdk legyenek.
Ekkor az adaptiv binarizalds keriilne el6térbe, hiszen a képeken megjelend kiugrd
értekeket és lokalis kiillonbségeket képesek lennénk kezelni. A masik felmeriild
kiegészités a képen 1évo iires részek levagéasa, vagyis az objektum széleinek
megkeresése, majd a kép megfeleld vagasa.

6.2. Hasonlo rendszerek

A tesztadatok felhaszndlasa, illetve az 0sszegytijtott kézirasos szovegek elemzése
utan a soron kovetkez6 feladat az egyéb hasonld felépitésii rendszerek altal produkalt
eredmények elemzése volt. Sikeriilt megtalalni azokat az API-kat, amik képesek a
folyodiras felismerésére. Az aktualis eredmények haszndlatara fokuszalva, illetve a
projekt igényes megvaldsitasa érdekében kettd valoban naprakész rendszer keriilt
elemzésre ebben a fazisban.
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Az Azure Computer Vision és a Google Vision Al szolgéltatdsok azok, amik
tdmogatjak a magyar nyelvii irasfelismerést, kovetkezésképp ezen egységek kimenetei
keriiltek Osszehasonlitdsra a sajat halonk eredményeivel. Egy rovidebb rendszer
bemutatast kovetden leirasra keriiltek a tesztelések eredményei, majd megtortént az
Osszehasonlitas a sajat modelliinkkel, végiil pedig az értékelés kovetkezett.

Mindkét rendszer alapesetben egy fizetds szolgaltatdsnak tekinthetd, ugyanis
bizonyos 0sszeg raorditasa esetén érhetdk el a funkcidk, amivel a szovegfelismerés
elvégezhetd. A stabilabb és hosszabbtavii miikddéshez elengedhetetlen egy eléfizetés
megléte. Azonban létezik ingyenesen hasznalhatdé demo verzi6 is, amivel képesek
vagyunk tesztelni a szolgaltatasokat. Ezek azonban csak meghatarozott ideig érhetdk el
¢s megszabott API hivési kerettel rendelkeznek.

6.2.1. Azure Computer Vision

kovetkezd ismereteket szerezhetjiik meg a szolgaltatasrol. A Cognitive Services minden
fejleszté szamdra elérhetdvé teszi a mesterséges intelligencia hasznélatat, ami
minddssze egy API hivasba keriil. Az Azure Cognitive Services részeként elérhetd
Computer Vision hasznalataval felhdbeli latastechnologiai képességeket agyazhatunk
be az alkalmazasokba, amivel automatizalhatjuk a szdvegek kinyerését. Tobbféle
nyelven és stilusban irt nyomtatott és kézirdsos szoveget nyerhetiink ki képekbdl és
dokumentumokbdl.

Az Optikai karakterfelismerés szolgaltatas szoveget nyer ki a képekbdl. A Read API-
val nyomtatott és kézzel irt szoveget nyerhetiink ki fényképekbdl és dokumentumokbol.
M¢élytanulason alapulé modelleket hasznal, és kiilonféle feliileteken és hattereken
dolgozik a szoveggel. Microsoft Read OCR motorja tobb fejlett gépi tanulédsi alapu
modellbdl all. [24]

Az API hivas a Google Colab platformjan keresztiil konnyen véghezvihetd miivelet,
hiszen itt egyszerlien hozza tudunk férni a tesztadatokhoz, illetve a kimenetek elmentése
is elvégezhetd. Ezaltal egy fiiggvény hivason keresztiil meg tudjuk kapni a sziikséges
eredményeket.

A Computer Vision haszndlatba lett véve mind az altalunk l1étrehozott tesztadatokon,
mind a kézzel irt szavak képein. A rendszer josaga a teszt adllomany felismerésének
tekintetében 77,58%, mig a kézirasos elemek esetében 82,2%. Ezeknek a jelentdsége,
hogy a tesztadatok gylijteménye 11 kiilonféle szot tartalmaz, amik magas arannyal
felismerésre keriiltek, az ékezetes betliket tartalmazo szavakat is beleértve. A detektalas
sikerességének a szorasa 8,6% amibdl arra kdvetkeztethetlink, hogy a rendszer valoban
eredményesen ismeri fel a kiilonb6z6é szavakat. A kézirasos képek esetén azonban
csupan egy szo felismerésének a hatékonysagat mértiik, ennél leginkabb az
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eléfeldolgozasi 1épések elemzése volt a cél. Mindazonaltal az jol latszik, hogy a
szolgaltatas valdban sikeresnek mondhaté az irott szoveg felismerésének tekintetében.

6.2.2. Google Vision Al

A Google Vision Al eldre betanitott gépi tanulasi modelleket kindl API hivasokon
keresztiil. A Cloud Vision segitségével konnyedén integralhatok a latasérzékeld
funkciok az alkalmazasokba, beleértve az optikai karakterfelismerést. Szamos nyelven
irt nyomtatott és kézirasos szoveget nyerhetiink ki képekbdl. Felismeri és kivonja a
szoveget a képen beliil, szdmos nyelv tdAmogatasaval. Automatikus nyelvazonositoval is
rendelkezik. [25] Az API hivés szintén a Colab platformjan keresztiil zajlik.

A Cloud Vision esetében ugyan azok a Iépések lettek elvégezve, vagyis az altalunk
létrehozott tesztadatok, illetve a kézzel irt szavak képei is elemzésre keriiltek. A rendszer
josaga a teszt allomany felismerésének tekintetében 71,52%, mig a kézirasos elemek
esetében 80%. A tesztadatok sikeres detektalasanak a szorasa 17,9%. A Cloud Vision
szolgaltatas is sikeresnek tekinthetd az irott szoveg felismerésében.

6.2.3. Eredmények értékelése

A felkutatott programok kiprobalasat kovetden az alabbi megallapitasokat tehetjiik.
Mindkét rendszer eredményesnek mondhatd a megvizsgélt szempontok alapjan, vagyis
magas arannyal képesek voltak a kézzel irt szovegrdl késziilt képek elemzésére.
Mindkét esetben mélytanulason alapuld modellek 4llnak a hattérben, amik
képfeldolgozasi algoritmusokkal vannak kiegészitve. Az eredményeken latszott, hogy a
rendszerek nem mindig adnak nyelv specifikus megoldast, illetve nem torekszenek egy
valdés sz6 megadéasara, a karaktereket kiilon probaljak meg felismerni majd
Osszeilleszteni.

A 6.5. abran a tesztadatok sikeres detektdldsdnak az ardnyszdmai lathatok a
kiilonbdz6 rendszerek esetében. Igaz a sajat modelliink altal elért eredmények valoban
eredményesnek mondhatd, de fontos szem el6tt tartani, hogy a teszt adatok értékei
egyértelmilen a rendszeriink kimeneti értékkészletének az elemeit tartalmazzak.
Kovetkezésképp sokkal egyszeriibben képesek vagyunk jo eredményeket eléri a
tesztelés soran.

Mindazonaltal a 1ényeg jol latszik, vagyis egy jol miikodé mély neurdlis halozat
létrehozasa a jelenlegi eszkdzokkel gond nélkiil kivitelezhetd. Amit a problémat koriil
jartuk és megalkotasra keriilt a megfeleld struktura, ugy a halo felépitését és tesztelését
mar szamos optimalis algoritmus segitségével elvégezhetjiik. Egy megfeleld rendszer
létrehozasa rengeteg idot és eréforrast igényel, azonban a jelenlegi technoldgiai hattérrel
mar gordiilékenyen el lehet indulni.
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Elmondhat6, hogy a szakszeri rendszerek ugyan egy magas szinvonala
megvalositast képviselnek, azonban a hétkoznapi hasznéalatra még nem allnak készen,
nehezen lehet ezeket beszerezni, elérni. Eredményeik emberi ellendrzést igényelnek,
azonban sok miivelet sordn segitséget nyujtanak.
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6.5. dbra A tesztadatok sikeres detektdldasanak aranyai
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7. TOVABBFEJLESZTESI LEHETOSEGEK

A folyoirds felismerése szdmos lehetdséget kindl mind a tervezés, mind a
megvalositas, mind pedig a felhasznalds terén. Egy igazan nagyméretli témakorrol
beszélhetlink, ami rengeteg oldalrol megkdzelithetd. A szakdolgozat is egyfajta
nézdpontot képvisel, amit tobbféleképp is tovabb lehet még gondolni.

A projekt soran élért eredményeket nézve nagyszami megfontolandé szempont
kertilt elénk. A jelenlegi rendszert tovabb lehetne fejleszteni egyrészt a szegmentélas
iranyaban is. Sorok, szavak, illetve karakterek felbontasa lenne ezaltal a cél, igy az
oldalnyi sz6veg elemzése is elérhetdvé valhat. A neuralis halok hasznalata a detektalas
soran minden bizonnyal egy stabil alapot adhat, igy ajanlott ezzel a technoldgiaval
tovabb haladni. Azonban a neurdlis halok témakore is szamtalan alternativat kinal.

Egy hosszatavu terv is kirajzolodott a projekt megalkotdsa sordn, a diszgrafia
felismerése mesterséges intelligencia segitségével. Ehhez azonban egy magas
hatékonysagu irasfelismerd rendszer az eléfeltétel. Ennek megléte esetén az irdselemzés
soran egy modell képes lenne felismerni az irdsban fellépd gyakori hibakat,
jellegzetességeket, igy képesek lennénk a diszgrafia azonositasara. A diszgrafidhoz,
mint tanulasi zavarhoz hozzéarendelheték bizonyos ,,sémdk”, vagyis azok a gyakori
elemek, amiket a diszgrafias egyének gyakran eltévesztenek. Ezeket a szoftver képes
lenne felismerni, kijavitani, majd errdl tajékoztatast adni.
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8. (SSZEFOGLALAS

A szakdolgozatban a f0 feladat a folyodiras-felismerés aktudlis eredményeinek
feltarasa, illetve bemutatasa volt, majd egy lehetséges rendszer struktira kiépitése
amivel a folyoiras-felismerés megfelelden elvégezhetd. Elsd 1épésként megvizsgalasra
kertiltek az elérhetd modszereket, majd kirajzolodtak a f6 komponensnek az elmei,
vagyis a mély neuralis halok hasznalatanak az alapjai.

Els6ként a dolgozat alapteriiletei keriiltek elemzésre, az irasdigitalizalas,
karakterfelismerés, a neurdlis halézatok, illetve a mélytanulds. Majd a fellelhetd
technologidk elemzése utan a sajat rendszerterv dsszeallitasa tortént.

A szerzett ismeretekbdl kiindulva kivalasztasra kertilt a konvollicios neurdlis halozati
architekttra, késébb tobb konvolicids struktira is kiépitésre, illetve tesztelésre keriilt.
A tanitas elvégzését és az eredmények értékelését kovetden, a hiperparamétereket
finomitva elkésziilt a végleges modell. Cél volt, hogy kisebb méretii neuralis halozattal
oldjuk meg a feladatot, hiszen nagyobb halé méretével drasztikusan megndne a tanitasi
1d6 is. A megalkotott rendszerek mindegyikénél megfigyelhetd volt, hogy a rejtett
rétegek mérete altalaban probalgatasos modszerrel lett meghatarozva. Végezetiil szdmos
haldzat sikeresnek bizonyult a felismerési feladat modellezésére.

Elmondhat6, hogy a folyodiras felismerésével egyre tobb technologia foglalkozik
napjainkban és szdmos olyan rendszer elérhetd, amivel mar eredményesnek mondhaté
kimenetekhez juthatunk. A szakdolgozat készitése soran kiprobalasra kertilt tobbféle
szolgaltatas is amivel a szoveg detektalast elvégezhetjiik, azonban a valds megoldasokat
a nehezebben hozzaférhetd robusztusabb modellek adtdk. Mindazonaltal ezek a
rendszerek egy stabil alapot biztositanak a kiilonb6z tovabbfejlesztési lehetdségekhez.

A mély neurdlis haldzatok rendszere jelenleg egy hatalmas mozgatéerd a modern
technologidk terén. Szamos konnyen elérhetd, egyszerlien megérthetd és hasznalhato
eszkoz all a rendelkezéslinkre, hogy ezeket hasznalatba véve sajat modelleket
alkossunk. A projekt soran kideriilt, hogy ezek a megalkotott halézatok igen nagy
hatasfokkal képesek mitkddni.

Osszeségében a magyar folyoiras felismerése még nem tekinthetd egy hétkdznapi
folyamatnak, de szamos elérehaladds van a témaban. A teriilet fejlesztése szamtalan
lehetdséget nytujthat a kihasznalasat illetden, érdemes ebben a témdaban tovabbi
kutatasokat végezni, id6t szanni a megfeleld koncepcid megtalalasara.
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9. ABSTRACT

In the thesis, the main task was to explore and present the current results of journal
recognition, and then to build a possible system structure with which journal recognition
can be performed properly. As a first step, the available methods were examined, and
then the minds of the main component, i.e. the basics of using deep neural networks,
were outlined.

First, the basic areas of the thesis were analyzed, such as digitization of writing,
character recognition, neural networks, and deep learning. Then, after analyzing the
available technologies, the own system plan was compiled.

Based on the acquired knowledge, the convolutional neural network architecture was
selected, and later several convolutional structures were built and tested. After
completing the teaching and evaluating the results, the final model was completed by
refining the hyperparameters. The goal was to solve the task with a smaller neural
network, since the teaching time would increase drastically with a larger network size.
In all of the created systems, it was observed that the size of the hidden layers was
usually determined by trial and error. Finally, several networks have proven successful
for modeling the recognition task.

It can be said that more and more technologies are dealing with journal recognition
these days and many systems are available that can be used to achieve results that can
be said to be effective. During the preparation of the thesis, various services with which
text detection can be performed were tested, however, the real solutions were provided
by the more difficult-to-access more robust models. However, these systems provide a
stable basis for various further development options.

The system of deep neural networks is currently a huge driving force in modern
technologies. We have many tools that are easily available, easy to understand and use,
so that we can use them to create our own models. During the project, it became clear
that these created networks can operate with a very high degree of efficiency.

Overall, the recognition of Hungarian handwriting cannot yet be considered an
ordinary process, but there is a lot of progress on the subject. The development of the
area can provide countless opportunities for its utilization, it is worthwhile to carry out
further research on this topic and take the time to find the right concept.
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