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1. fejezet

Bevezetés

Jelen dolgozatom egy remek lehetség apropdjan jott 1étre, melyet Molnér Zsolt
Tanar Ur vetett fel szamomra. Dr. Téth Zoltén, az Agrartudoményi Kutatékozpont N6-
vényvédelmi Intézet munkatérsa, a kiilonb6zé pollindtorokat vizsgélja és a jovében
sziiksége lesz egy rendszerre, mely egy kivalasztott névényrdl készit felvételt, melyet id§
kozben rovarok latogatnak és beporoznak. A szoftver szerepe ezen rovarok automatikus
regisztraldsa és a statisztikai paraméterek meghatarozasa, melyekbdl késébb remélhets-
leg eredmények fognak szarmazni. Ez a feladat remek kihivéas és szdmos lehet&séget
kinal, hogy ismereteimet bévitsem a miszaki tertileteken.

Erre a célra a megfelel( és talan egyetlen megoldas egy objektumfelismerd rend-
szer. Ha a szoftver megfelel6en van megtervezve, akkor esetleges bévitéseken kiviil
nem igényel beavatkozast és céljat mégis megfelelGen ellatja. Azonban az egyszerd

modosithatésag is szempont.

Jelen korban az ilyen megoldédsok egyre szélesebb korben terjednek el, a gyorsabb
és olcsobb hardvereknek koszonhetSen. Eletiink majdnem minden teriiletét behdlézza
az automatikus és okos eszkdzok hada, beleértve a kozlekedést, személyazonositast, a
gyartasi folyamatokat és az orvostudomanyt. Ezért is tesz kedvemre a lehet§ség, hogy
ezt a feladatot oldhatom meg. A dolgozat megirdsa kozben nagymértéki tajékozddasra

van sziikség és a megszerzett tudds, a jovSben tobb teriileten is hasznomra lehet.

A fentebb emlitett okokbdl kifolydlag, ezen dolgozatnak tobb célt is szanok. Termé-
szetesen elsdsorban szamot szeretnék adni tajékozottsdgomrol a témaban és a feladat
sikeres és minGségi megoldasarol. Tovabbd, mivel az eredményeim a jévSben bévitésre
és felhasznalasra keriilnek, dolgozatomnak egy dokumentaciéul is kell szolgalnia, mely
kovethetd és jol strukturalt a késébbi olvaséknak.



Dolgozatom elején, attekintem a forrdsokat, melyek aldtdmasztjdk a téma fontossa-
gat. Tobb, kiilonbozd iparagi alkalmazast is bemutatok. Természetesen, mivel kérhédz-
és orvostechnikai szakmérnok tanulményom zarédolgozata a jelenlegi, koteles vagyok
a témat ezen az 4gon beliil is kontextusba helyezni és a képfelismerés relevancidjat
bemutatni. Szamos orvostechnikai képalkot6é berendezés altal szolgéltatott adathalmaz,
jelen dolgozatban szerepld technikdkkal kertil feldolgozasra, amelyek a példdkban is
szerepelnek. Ezen technikdk implementélasa kiilonb6z6 ipardgakba jelenleg is zajlik,

aktivan kutatott teriilet.

A mesterséges intelligencia szakirodalma hatalmas mennyiségd, tekintve, hogy
szdmtalan kiilonb6z6 metddus és algoritmus létezik. Csak a felszint kapargatva, bemu-
tatom azokat az alap matematikai médszereket és alapfogalmakat, melyek megértése
sziikséges volt ahhoz, hogy a dolgozatot el tudjam késziteni. Megindoklom az algorit-
mus kivalasztadsanak okat és példat is mutatok arra, hogy milyen masik moédszer vallott

kudarcot a feladat megoldasaban.

Mindezek utdn bemutatom a megvaldsitast is. Teljes attekintést nytjtok az adat-
gyUjtéstSl kezdve, az adatok el6készitésén és feldolgozason at a modell betanitasdig. Az
ezekhez hasznalt kodokat is a kell§ részletességig targyalom. A betanitas eredményeinek
attekintése utan, a valds kornyezetben késziilt videdn tesztelem az algoritmus sikeressé-
gét, ezzel értékelni kivanom a tovébbi felhasznalasat. Dolgozatomat a projekt minimaélis
anyagi vonzataival zarom, melyek elengedhetetlen részei a mérnoki feladatnak. Egy
miiszaki terv, alkotds célja, hogy egy problémara megoldést nytjtson, azonban azt a
megfelelS arért cserébe kell tennie. A megvaldsitdsnak anyagilag is helyt kell dllnia.



2. fejezet

Mesterséges intelligencia

2.1. Az automatizalas

Az automatizélds a technoldgia alkalmazasa olyan feladatok elvégzésére, amelye-
ket kordbban emberek végeztek [1]. A hatékonysag, a pontossag és a kovetkezetesség
javitasara, valamint a koltségek csokkentésére haszndlhat6. Az automatizélast szamos
ipardgban alkalmazz4k, tobbek kozott a gyartasban, a mezdgazdasigban, az egészség-

ugyben és a kozlekedésben.

Az automatizélasnak sokféle tipusa létezik, de nagyjabol két kategoridba sorolhato:
fix automatizélas és rugalmas automatizélds. A fix automatizalast olyan feladatok el-
végzésére haszndljdk, amelyek ismétl6dSek és kiszamithatéak. Gyakran hasznaljdk a
gyartasban termékek Osszeszerelésére vagy mas, nagyfokt pontossdgot igénylé felada-
tok elvégzésére. A rugalmas automatizalas olyan feladatok elvégzésére szolgal, amelyek
Osszetettebbek és véltozékonyabbak. Gyakran alkalmazzédk az olyan iparagakban, mint

az egészségligy és a szallitas, hogy reagaljanak a valtoz6 koriilményekre.

Az automatizalds jelentds hatassal volt a munkahelyekre. Uj munkahelyek 1étre-
jottéhez vezetett, de néhany munkahelyet meg is sziintetett. Az automatizélasnak a
foglalkoztatasra gyakorolt altalanos hatasa pozitiv volt, de aggodalomra ad okot a

munkahelyek kiszoruldsa és az egyenlStlenségek miatt is.

A mesterséges intelligencia (Al) az automatizalas egy olyan tipusa, amely szdmi-
togépek segitségével szimuldlja az emberi intelligenciat. A mesterséges intelligencia
rendszerek képesek adatokbdl tanulni és alkalmazkodni az Gj helyzetekhez. Sokféle
teladat elvégzésére hasznalhatok, beleértve az adatelemzést, a dontéshozatalt és a prob-
lémamegoldast [22]. Az Al egyre fontosabba vélik az automatizéldsban. Az Al-alapu
automatizalési rendszerek olyan feladatokat is el tudnak végezni, amelyek korabban
tal bonyolultak vagy idSigényesek voltak a hagyomanyos automatizalasi rendszerek



szamara. A mesterséges intelligencia példaul felhasznalhat6 onvezetd autdk fejlesztésére
és a betegségek diagnosztizalasanak és kezelésének automatizalasara. [17] [18]

Ime néhéany példa arra, hogyan hasznéljdk a mesterséges intelligenciat feladatok
automatizaldsdra: A gyartdsban a mesterséges intelligenciat olyan feladatok automatiza-
lasdra hasznéljak, mint a mindségellendrzés, a termékellendrzés és a megel$z6 karbantar-
tds. A mez&gazdasagban a mesterséges intelligenciat olyan feladatok automatizaldsara
hasznaljak, mint a termésfigyelés, a kirtevdk elleni védekezés és a betakaritds. Az egész-
ségligyben a mesterséges intelligenciat olyan feladatok automatizaldsara hasznaljk,
mint az orvosi képalkotas elemzése, a betegségek diagnosztizdldsa és a kezelés terve-
zése. A kozlekedésben a mesterséges intelligenciat olyan feladatok automatizalasara
hasznéljak, mint az 6nvezetd autdk, a forgalomiranyitds és a fuvarozasi logisztika. A
mesterséges intelligencia még mindig a fejl6dés korai szakaszdban van, de meg van
benne a lehet&ség, hogy forradalmasitsa az automatizélast. Az Al-alapt automatizalasi
rendszerek hatékonyabbak, pontosabbak és rugalmasabbak lehetnek, mint a hagyoma-
nyos automatizalasi rendszerek. Olyan feladatok elvégzésére is alkalmasak lehetnek,

amelyeket korabban lehetetlen volt automatizélni [3].

2.2. A mesterséges intelligencia

A mesterséges intelligencia torténete egészen az dkorig vezethetd vissza, amikor
olyan filoz6fusok, mint példaul Arisztotelész és késébb Alan Turing matematikus elkezd-
tek taldlgatni a gondolkodni képes gépek létrehozdsanak lehet6ségérsl. A mesterséges
intelligencia kutatdsa azonban csak a 20. szazadban kezdett jelent8s elSrelépést tenni. A
mesterséges intelligencia egyik legfontosabb korai fejleménye a Turing-teszt megalko-
tdsa volt 1950-ben. A Turing-teszt annak vizsgélata, hogy egy gép képes-e az emberi
viselkedéssel egyenértékii vagy attol megkiilonboztethetetlen intelligens viselkedést
tandsitani. A teszt soran egy emberi értékelS természetes nyelvi beszélgetést folytat
két masik féllel, akik koziil az egyik ember, a masik pedig egy emberhez hasonlé véla-
szok generalaséra tervezett gép. Minden résztvevd el van valasztva egymastol. Ha az
értékel6 nem tudja megbizhatéan megkiilonboztetni a gépet az embertdl, akkor a gép
atment a teszten [16]. A mesterséges intelligencia egy masik fontos korai fejleménye
az els6 mesterséges neuralis hal6zat létrehozasa volt 1951-ben. A mesterséges neurélis
hal6zatokat az emberi agy szerkezete és miikddése ihlette. Osszekapcsolt csomépon-
tokbdl 4llnak, amelyek informéacidkat dolgoznak fel és adatokbdl tanulnak. Az 1960-as
és 1970-es években a mesterséges intelligencia kutatdsa jelentds eredményeket ért el a
természetes nyelvfeldolgozas, a gépi tanulds és a robotika teriiletén. Az 1980-as években
azonban a mesterséges intelligencia kutatdsa hanyatldsnak indult, amit ,mesterséges

intelligencia télként” emlegetnek. Ennek szdmos oka volt, tobbek kozott a mesterséges



intelligencia képességeinek tulzott igérete és a mesterséges intelligencia kutatdsanak

alulfinanszirozésa.

A mesterséges intelligencia tél az 1990-es években kezdett olvadni, koszonhet&en
a gépi tanuldsban elért eredményeknek és a vilaghalo fejlédésének. A vilaghalé ha-
talmas 4j adatforrast biztositott a mesterséges intelligencia kutatéi szamara, amelyen

algoritmusaikat betanithattak.

A 2000-es években az Al kutatés jelentSs elérelépést ért el a mélytanulds, a szamito-
gépes latas és a természetes nyelvi feldolgozas teriiletén. A mélytanuldsi algoritmusok a
gépi tanulasi algoritmusok egy olyan tipusa, amely mesterséges neurdlis halézatokat
hasznal. A mélytanulasi algoritmusok az elmult években rendkiviil sikeresek voltak,
és a legkorszertibb eredményeket érték el a feladatok széles skéldjan, tobbek kozott a

képfelismerés, a természetes nyelvfeldolgozas és a gépi forditas teriiletén.

2.3. Kép- és objektumfelismerés

A kép- és objektumfelismerés térhdditdsa szamos teriileten jelenleg is folyamatban
van. Az emberek hétkdznapjaiban is szerepet jatszik, évrél évre jelennek meg termékek
és szolgaltatasok, melyek hasznalnak ilyen algoritmusokat, médszereket.

Az egyik legkézzelfoghatobb ilyen teriilet a kozlekedés. A gépjarmiivek, vezetSt
segits alkatrészeinek szama évtizedek 6ta novekszik, ezek tobbnyire elektronikus és
mechanikus eszkozok. A 2000-es években, az alkalmazott a szoftveres eszkozok tarhaza
jelentésen megnétt. Az elmult 10 évben pedig jelentds forradalmasitas kezdte meg elsé
tazisat. Mig a jovS energiaforrds tekintetében nincs sem politikai, sem mtiszaki egyetér-
tés, addig az onvezetés tekintetében véleményem szerint, més a helyzet. A teljesen 6nallo,
onvezetd jarmtivek megalkotdsa minden tekintetben egy el6rehaladast igér. A kozleke-
dési dugok, az egymassal kommunikalé és kornyezetiik valtozdsara gyorsan reagalo
okos jarmtvek segitségével megsztinhet. Ezen fejlesztések a gépjarmtivek biztonsagat is
noveli, kiaknadzza az emberi figyelmetlenségben, reakciéidSben rejlé kockazatokat. Az
onvezet§ jarmuvek alapvet§ épitGeleme az objektumfelismerés. Az autéra szerelt kame-
rak és érzékelSk segitségével detektdlhatéak mas jarmiivek, gyalogosok és akadélyok,
képesek a forgalmi rendet irdnyit6 tablak és jelz6lampak felismerésére. Ehhez gyorsan
reagdl6 hardver és szoftver parositdsra van sziikség, a hatékony miikodés és a valtozo

kortilményre val6 azonnali reagélds érdekében [2].



2.1. dbra. Autoném jarmii kdrnyezeti detektilisa[20)]

Az utazékozonség biztonsaga érdekében a Kozlekedésbiztonsagi Hivatal (TSA) biz-
tonségi ellenérz6 pontokat mtikodtet az Egyesiilt Allamok repiilSterein, hogy a veszélyes
targyakat tavol tartsa a repiil6gépektsSl. Ezeken az ellenérzé pontokon a TSA réntgen-
szkennereket alkalmaz, hogy a kozlekedésbiztonsagi tisztvisel6k megvizsgélhassak a
kézipoggyaszok tartalmét. Az 6sszes potencidlis fenyegetés azonositasa és felkutatdsa
azonban kihivést jelent6 feladat lehet. Ennek eredményeképpen a TSA az utébbi idében
érdeklédést mutat a mélytanulason alapulé automatikus felismerd algoritmusok irant,

amelyek segithetik a biztonsagi szakembereket. [10]

2.2. dbra. Reptéri rontgenkamera és a képfelismerés kombindcioja [10]



2.4. Gyodgyaszati alkalmazasok

A fentebb emlitett alkalmazasok mellett, az egyik legjelentésebb és engem talan
legjobban foglalkoztato tertilet, az orvostechnolégiai implementalas. A képfelismerés
kritikus szerepet jatszik az orvosi alkalmazdsokban, forradalmasitva a diagnosztikét,
a kezeléstervezést és a betegelldtast. Ez magaban foglalja az orvosi képek, példaul
rontgenfelvételek, MRI-felvételek, CT-felvételek és szovettani prepardtumok elemzését
és értelmezését, hogy segitse az egészségligyi szakembereket a pontos diagnézisok és

kezelési dontések meghozatalaban.
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2.3. abra. A PubMed adatbdzisban megjelend mesterséges intelligencidval foglalkozo
irodalmak, kiilénbézo tevékenységekre bontva. Lithato, hogy a mesterséges
intelligencia jelenléte a képalkoté diagnosztikiban a legjelentdsebb. [5]

Az orvosi képfelismerés soran fejlett algoritmusokat és gépi tanulési technikakat alkal-
maznak a relevans informacidk kinyerésére és a kiilonb6z6 betegségekre, rendellenes-
ségekre vagy allapotokra utalé mintdk azonositasara. Ezek az algoritmusok hatalmas
mennyiségi cimkézett orvosi képadatokbdl tanulnak, hogy felismerjék a kiilonb6z6 or-
vosi allapotokhoz kapcsol6dé sajatos jellemzSket és mintdkat. A képfelismerés egyik leg-
jelentGsebb alkalmazdasa az orvostudomanyban a szdmitégépes diagnosztika (computer-
aided diagnosis, CAD), ahol az algoritmusok segitik a radiolégusokat és a klinikusokat
az orvosi képek értelmezésében. [6] A mammografidban példaul a CAD-rendszerek
képesek elemezni az emlSkrdl alkotott képeket, hogy azonositsédk a potencidlisan ag-
galyos tertileteket, segitve ezzel az emlSrak korai felismerését. [15] A képfelismerés
megkdnnyiti az orvosi képek automatizalt szegmentalasat is, ami az érdekes struktarak
korvonalazasat és koriilhataroldsét jelenti. Ez a szegmentélds kulcsfontossagu a sebészeti
tervezés, a sugdrterdpia és a betegség el6rehaladdsanak szdmszertsitése szempontjabol.
Az agyi képalkotds sordn az algoritmusok képesek az agydaganatok szegmentéldsara,
hogy pontos méréseket végezzenek, és segitsék a kezelés tervezését. [21] A képfelisme-
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rés emellett segit az orvosi képeken taldlhat6 konkrét anatémiai struktirak vagy szervek
azonositasdban és osztalyozasdban. Ez a képesség kiilondsen értékes az olyan eljarasok-
ban, mint a szervétiiltetés, ahol a donor és a recipiens szervek pontos azonositdsa és
egyeztetése kritikus fontossagti. Emellett a képfelismerés a patolégidban is alkalmazdasra
keriilt, ahol az algoritmusok digitalizalt szovettani preparatumokat elemeznek, hogy se-
gitsék a patolégusokat a betegségek diagnosztizadldsdban, a daganatok osztalyozasaban
és a sejtes rendellenességek azonositdsaban. Ez a technoldgia igéretes a diagnosztikai
pontossag, a hatékonysag és a megtigyelSk kozotti variabilitas javitdsara a patologidban.
[19]

A tudésok egy kutatdsban a mélytanulast (Deep Learning) a szovettani prepara-
tumelemzés hatékonysagéanak és partatlansdganak novelésére szolgalé moédszerként
alkalmazzdk. Két példan keresztiil mutatjak be, hogy ez az innovativ technolégia csok-
kentheti a patologusok munkaterhelését, mikdzben egyidejtileg javitja a diagnézisok
objektivitasat: a prosztatardk azonositasa biopszids mintakban és az emlSrak metaszté-
zisainak kimutatasa érszem nyirokcsomdékban (2.4. dbra). Tovabbi immunhisztokémiai
markerek vagy emberi beavatkozés nélkiil felfedezték, hogy a prosztatardkot és az emls-
rak mikro- és makrometasztazisait tartalmazé valamennyi prepardtum automatikusan
azonosithat6, mig a jéindulatt és normalis szoveteket tartalmazé preparatumok 30-
40%-a kizérhatd. Arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy a mélytanuldsban nagy potencial

rejlik az emlérdk stddiumbeosztdsanak és a prosztatardk diagnézisanak pontossaganak
novelésében. [11]

2.4. abra. Reprezentativ példa eqy 30%-ban rikos prosztata biopszids teljes prepard-
tumra. A felsé sorban a teljes ldtémez0, az alsé sorban egy kizeli felvétel. A
piros szin a vk nagy valésziniiségét, mig az dtlitsz6/z6ld szin az alacsony
valésziniiséget jelzi.[11]



Az altalam hasznalt algoritmus (YOLO), aktivan hasznélt az orvostudoményban.
CT-felvételeken, 2 és 3 dimenziéban is képesek voltak ennek segitségével szerveket
azonositani. A Dice score egy atfedést jellemz6 mér&szam, melynek értéke atfedés
nélkiil 0, teljes atfedéssel pedig 1. A YOLO algoritmussal ez a pontszam 2 dimenziés
vizsgalatnal elérte a 0,851 értéket, bizonyitva hatékonysagat. [9]

2.5. dbra. CT-felvételeken vese detektdldsa YOLO algoritmussal[9]

Osszességében a képfelismerés az orvosi felhasznalasban nagy lehetéségeket rejt,
a diagnosztikai pontossag fokozésara, a kezelés tervezésének segitésére és a betegek
eredményeinek javitdsara. A fejlett algoritmusok és a gépi tanulds erejét kihasznélva
az orvosi képfelismerés atalakitja az egészségiigyi ellatast, mivel gyorsabb, pontosabb
diagnoézisokat és személyre szabott kezelési stratégiakat tesz lehetévé. Ezen eszkdzokkel
tehermentesithetSek az egészségiigyi szakemberek azon intézményekben és régidkban,
ahol a talterhelés a jellemzd, illetve a vildg szdmos teriiletén, ahol az orvossal val6
kapcsolatfelvétel nehézségeket okoz, életmentd lehet.



3. fejezet

Neuralis halozatok

Az elsé mesterséges neurélis hal6zatot McCulloch és Pitts talélta ki egy biologiai
neuron modellezésére tett kisérletként [12]. Ezek a strukttrdk az emberi agy mtikodését
hivatottak utdnozni, ahhoz hasonléan a beérkezett adatokat feldolgozzak és ezek alapjan

megtanulnak dontést hozni.

A neurdlis hal6zat miikddésének els szakasza a tanulds. Ezen folyamat soran maga

a héalozat kertil kialakitasra és ebbe betdplédljuk a tanuldsi adatokban rejlé mintdzatokat.

///////

///////

a két szakasz altalaban id6ben elvalik, azonban vannak olyan rendszerek is, melyek az
alkalmazas soran adaptéalédnak, tovabb tanulnak. Erre abban az esetben van sziikség,

amikor a vizsgélati koriilmény idében nem &llandé.

3.1. A neuronok felépitése

A neuron, vagy mds nevén csomépont (node), egy tobb-bemenetti és egy-kimenett
elem. A bemenet és kimenet kozo6tt valamilyen, altalaban nemlinedris leképezést valdsit

meg. A neuronok miikodését a kovetkez6 matematikai formdban adhatjuk meg;:

y(k) = f(x(k),x(k-1),...,x(k = M), y(k —-1),...,y(k — L)) (3.1)

ahol
x(k) = [xo(k), x1(k), ..., xn(K)]". (3.2)

Ebben az esetben, a neuron egy f : RIM+DIN+1)+L

— R leképezést valdsit meg. A 3.1.
abran lathat6 az egyenrangt bemenetekkel rendelkez§ neuron tipikus felépitése. Az x;
skalar bemenetek w;(i = 0,1, ..., N) stilyozasra majd Osszegzésre keriilnek. Ez utdn a

sulyozott 0sszeg (s) egy f(.) nemlinedris elemre keriil. A bemeneti jelet szokas ingernek,
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X0
Xo s=w'x
bemenetek @ ! kimenet
nemlinearis
transzfer figgvény
XN

3.1. abra. Eqyenrangii bemenetekkel rendelkezd neuron

a kimenetit pedig valasznak nevezni, a biol6giai analégia szerint [13]. Az 6sszegzd pont,

az abba bemend értékek linearis kombinacidjat adja:
N
s = Z wix; =w'x (3.3)

A leképezést a kovetkezSképpen kapjuk:

y=f(s)= f(wa). (3.4)

Az aktivacids fliggvény jellemz&en nemlinedris. Jellegre kiiszobfiiggvény, melynek értel-
mezési tartomanya a valés szamok halmaza, értékkészlete pedig alulrdl és feliilrdl is
korlatos a valés szamok halmazéan. A 3.2. dbrén kiilonb6z46, ilyen tipikus nemlinearis
tiiggvényeket lathatunk. A 3.2c és 3.2d monoton névekvd, folytonos fiiggvények telit6dd
jelleggel, melyeket szigmoid fiiggvényeknek is neveziink. Ezeknek a fliggvényeknek

kittintetett szerepiik van a neuronok miikddésében.
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bemenet 1
bemenet 2

kimenet 1

bemenet 3

kimenet 2

bemenet n

rejtett rétegek

3.3. dbra. Neurdlis hilozat rejtett rétegekkel

A rejtett réteg a neuronok olyan rétegét jelenti, amely nem a bemeneti és nem a
kimeneti réteg (3.3. 4bra). A rejtett rétegek teszik a neuralis hal6zatokat , mélyrehato-

£77

va”, és teszik lehet6vé szdmukra az Osszetett adatreprezentaciok megtanuldsat. Ezek
a mély tanuldsi modellek szdmitdsi munkaereje, amelyek lehet6vé teszik a neurélis
halézatok szamadra a fiiggvények kozelitését és a bemeneti adatokbdl szarmazé mintak
megragadésat.

A rejtett rétegek elsGdleges szerepe az, hogy a bemeneteket olyanna alakitsak,
amit a kimeneti réteg fel tud haszndlni. Ezt Ggy érik el, hogy a bemenetekre stlyokat
alkalmaznak, és azokat egy aktivalési fiiggvényen keresztiil vezetik. Ez a folyamat
lehet6vé teszi, hogy a hal6zat megtanuljon nemlinedris kapcsolatokat a bemeneti és
kimeneti adatok kozott. A rejtett réteg minden egyes neuronja bemenetet kap az el6z6
réteg Osszes neuronjatdl, megszorozza ezeket a bemeneteket a sajat salyaival, hozzdad
egy torzitétermet, majd az eredményt egy aktivélasi fiiggvényen tovdbbitja. Az egyes

neuronok kimenete ezutdn a kovetkezd réteg bemeneteként szolgal.

A rejtett rétegek szdma és az egyes rejtett rétegekben 1évé neuronok szama hatarozza
meg a neurdlis halézat felépitését. A halozat mélysége a rejtett rétegek szamat, mig a
szélessége az egyes rejtett rétegekben 1év6 neuronok szamat jelenti. A tobb rejtett réteggel
rendelkez mélyebb hdlézatok Osszetettebb reprezentdcidkat képesek megtanulni, de a
betanitdsukhoz tobb adatra és szamitasi teljesitményre is sziikség van. Ezzel szemben
a szélesebb, tobb neuronnal rendelkezé hal6zatok tobb informaciét rogzithetnek a

bemeneti adatokrol, de megfelel$ kezelés hidnyaban tulillesztéshez is vezethetnek.

A talillesztés egy gyakori probléma, amikor a neurélis halézat til j61 megtanulja
a képzési adatokat, beleértve a zajt és a kiugré értékeket is, ami rossz teljesitményt
eredményez az 1j, nem latott adatokon. Az én esetemben is tortént ilyen ttlillesztés vagy

taltanitas, ezt a problémat késébb targyalom.
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A rejtett rétegek elengedhetetlenek a neuralis hdl6zatok szamara az Gsszetett prob-
léméak megoldasahoz. Lehet6vé teszik a hal6zat szdmara a jellemz6-kivonast, azaz a
bemeneti adatokbdl a relevans informaciok azonositasat és elkiilonitését, amelyek sziik-

ségesek a joslatok vagy dontések meghozataldhoz.

Minden egyes alkalommal, amikor egy adathalmaz athalad az algoritmuson, azt
mondjuk, hogy egy epoch-ot teljesitett. Ezért az epoch a gépi tanuldsban a tréningada-
toknak az algoritmuson val6 teljes dthaladasara utal. Ez egy hiperparaméter, amely
meghatadrozza a gépi tanuldsi modell képzésének folyamatat.

A képzési adatokat mindig kis tételekre bontjuk, hogy lekiizdjiik a szamitégépes
rendszer tarol6hely-korlatozasdbol ad6doé problémat. Ezek a kisebb tételek konnyen
betapldlhatok a gépi tanuldsi modellbe, hogy azt betanitsdk. Ezt a kisebb darabokra

bontési folyamatot a gépi tanuldsban batch-nek nevezik.

Ezen paraméterek meghatdrozédsa nem egyértelm, a folyamat tobbszori lefuttatasa,
kiilonb6z6 epoch és batch szdm megaddasaval sziikséges lehet. Ha az epoch-ok szdma
tal alacsony, akkor alultanuldst eredményezhet, illetve ha ttl magas akkor taltanulést. A
magas batch szdm olyan problémahoz vezet, mely soran a rendelkezésre 4116 memoria

elfogy.

3.2. Haar kaszkad

Az els6 modell, aminek a betanitdsaval és haszndlataval probalkoztam, az tgyneve-
zett Haar-kaszkad volt. A modell széles korben alkalmazott. Ehhez pozitiv és negativ
adatokra van sziikség. A pozitiv képek dbrazoljdk azt az objektumot, amit fel akarunk is-
merni. A negativ képek olyan képek, amit a modellnek ignorélnia kell, vagyis leginkdbb
a hattérrel és az objektummal Osszetéveszthet§ képek. A modell a Haar-jellemzdket

tanulja meg a pozitiv képekrdl és azokat keresi az input képen, illetve videdn is.

3.4. abra. Haar-jellemz6 eldallitdsa 7]
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A Haar jellemzdk leképezése az eredeti kép , lebutitdsaval” torténik. Ahogy a 3.4.
abran is jol latszik, ezek a jellemzgk jol definidltak és egymashoz viszonyitott helyzetiik
is fontos szerepet jatszik. Ha a bemeneti kép valamilyen szoggel el van forgatva, akkor
a megtanult jellemz6 mar nem hasznélhat6 a felismeréshez. Ezt forgatdsi invariancia
tulajdonsagnak neveziink. Azonban ez kikiiszobolhetd, ha a pozitiv képek kozott min-
den forgatasi pozicidban szerepel az objektum. Ezen modell betanitasat nagyméretd
adathalmazzal (kb. 350 pozitiv kép) elvégeztem, azonban az eredmény meglepen rossz
volt (3.5. dbra). 900-1000 darab negativ kép esetén is rengetek fals eredményt adott.

3.5. dbra. Haar kaszkdd haszndlatdval a képen t6bb fals pozitiv eredmény is lithato,
azonban a valéban megjeldlni kivant objektumot nem taldlja az algoritmus.

Tobb interneten elérhetd férum is azt javasolja, hogy ebben az esetben névelni kell
a betanitashoz sziikséges képek pozitiv képek mennyiségét. Ez azonban tulillesztéshez

ol

vezetett. A gépi tanuldsban a modell tdlillesztés" néven ismert forgatokonyv akkor fordul
el§, amikor egy modell tilsagosan specializdlédik vagy ttlsagosan szorosan illeszkedik
a képzési adatokhoz. Ez akkor kovetkezik be, amikor a modell a mogottes mintdk mellett
a képzési adathalmazban szerepld§ zajt és véletlenszerd ingadozasokat is megtanulja.
Ennek eredményeképpen a tulillesztett modell kivéléan teljesit a képzési adatokon, de

nehezen tud jol dltaldnositani a friss, nem vizsgalt adatokra.

A talilleszkedés egyszertien igy magyardzhatd, mint amikor a tanul6 megjegyzi
bizonyos kérdésekre adott valaszokat anélkiil, hogy ténylegesen megértené a mogot-
tes gondolatokat. A tanul6 nehezen tud megfelel§ valaszokat adni, amikor olyan 1j
kérdésekkel szembesiil, amelyek hasonléak, de eltérnek a kordbban megjegyzettektdl.
Ehhez hasonl6an egy tulilleszked modell "megjegyzi" a képzési adatokat, és elvesziti
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az altalanositasra és az Gj adatpontokra vonatkozé pontos elérejelzések készitésére valod
képességét.

Mivel a gépi tanulds f6 célja olyan modellek létrehozasa, amelyek hatékonyak
ismeretlen adatokkal, a tulillesztés problémaét jelent. Egy modell rosszul teljesithet,
pontatlan elSrejelzéseket készithet, és csokkent megbizhatésaggal rendelkezhet valés
koriilmények kozott, ha talilleszkedik. Ahhoz, hogy a gépi tanuldsi modellek erések és
hatékonyak legyenek, el kell keriilni a talillesztést.

A paraméterek varidldsa mellett megoldand6 probléma marad a forgatdsi invarian-
cia. Erre egy megoldést jelenthet az, ha az egyes képkockakat tobb kiilonbozé forgatdssal
is megvizsgaljuk. Ez, az amugy sem tul gyors algoritmussal 6tvozve egy hihetetleniil
lasst folyamatot eredményezett.

A fentebb 0sszegytijtott problémék miatt mésik algoritmus kellett kiprébalnom.

3.3. Iranyitott gradiensek hisztogramja (HOG)

A HOG, azaz Histogram of Oriented Gradients, egy olyan jellemzd&leird, amelyet
széles korben haszndlnak a szamitogépes latasban és a képfeldolgozasban az objektumok
felismerésére. A HOG kiilonosen hatékony az emberfelismerési feladatokban, de szdmos

objektumfelismerési problémara alkalmazhato.

Az elsé6 1épés a kép gradiensének kiszdmitdsa a helyi intenzitasvéltozasokra vo-
natkoz6 informéciok rogzitése érdekében. Ezt jellemz&en derivalt sztirGkkel végzik. A
gradiens kiszamitdsa mind az x, mind az y irdnyban torténik, ami két métrixot eredmé-
nyez, amelyek a gradiens nagysagat és iranyat reprezentéljdk minden egyes pixelnél. A
képet kis cellakra osztjuk (pl. 8x8 pixel). Az egyes celldkon beliili gradiens informaciékat
ezutan a helyi texttrainformaciok rogzitésére hasznaljuk. Minden egyes cellara kisza-
mitjuk a gradiens orientaciok hisztogramjat. A hisztogram bin-ek kiilénb6z6 orientacios
tartoméanyokat képviselnek, és a bin-értékeket a cellan beliili pixelek gradiens orientaciéi
hatdrozzak meg. A hisztogram segit megragadni a cellan beliili dominans gradiens
irdnyokat.

A megvilagitas és a kontraszt eltéréseinek figyelembevétele érdekében a szom-
szédos celldakat blokkokba (pl. 2x2 cellak) csoportositjuk. Az egyes blokkokon beliili
hisztogramokra normalizalast alkalmazunk. A normalizélas kiilonb6zé modszerekkel

végezhetd, hogy a leir6 kevésbé érzékeny legyen a megvildgitas valtozasaira.
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A végs6 HOG leir6 a kép 0sszes celldjabol szarmazo6 normalizélt blokkhisztogra-
mok Osszekapcsoldsaval jon 1étre. Ez a lefr6 kédolja a helyi gradiens orientacidjara és
nagysagdra vonatkozé informdcidkat, igy reprezentalja a kép textardjat és szerkezetét.
A tesztelés sordn a betanitott osztdlyozot a bemeneti kép cstiszéablakaira alkalmazzék,
és az osztalyozo vélaszai alapjan detektéljak a targy jelenlétét. A HOG-ot 4ltaldban
cstiszdablakos megkozelitéssel és gépi tanulasi osztidlyozoval kombindlva haszndljak a

targyfelismerési feladatokhoz.

3.6. dbra. HOG dltal felismert gradiensekre példa [4]

A HOG hasonléan rossz eredménnyel zart a feladat megoldasaban, mint a Haar.
Kevesebb fals pozitiv eredmény volt, de a képfelismerés folyamata jelentSsen tobb id6t

vett igénybe.

3.4. Elforgatott cimke hasznalata

Szamomra egyértelm volt, hogy ha az objektumokat a betanitashoz sziikséges
képeken minél pontosabban jel616m meg, az pontosabb eredményhez is vezet. Ennek

érdekében par szaz képet a 3.7. dbran szereplé médon, elforgatott kerettel jeloltem meg.

Ez azonban a mér emlitett problémékat tovabb novelte. A modell til j6l megtanulta
a mintat és szigortian csak a betanult sémat kereste. A teszt sordn egy objektumot sem

ismert fel, illetve még jobban ragaszkodott az orientaciéhoz.
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3.7. dbra. Elforgatott téglalap haszndlata cimkeként

Mind a HOG, mind a Haar algoritmust az OpenCV 4ltal nyujtott, termindlban
kezelend§ betanitdson és grafikus betanitdson is teszteltem. A tovabbiakban fejlettebb
algoritmus kiprébalasa sziikséges.
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4. fejezet

Konvoluciés neuralis hal6zat (CNN)

A konvoltciés hédlézatok (LeCun, 1989), més néven konvolticids neurdlis hal6zatok
vagy CNN-ek, az adatok feldolgozéséra szolgalé neuralis hal6zatok egy specidlis fajtéja,
amely ismert rdcsszer topoldgidval rendelkezik. A "konvolticiés neuralis hal6zat" el-
nevezés arra utal, hogy a hal6zat egy konvoltuciénak nevezett matematikai miiveletet
alkalmaz. A konvoltci6 a linearis mtiveletek egy specidlis fajtdja, mely a CNN legalabb
egyik rétegében végbemegy.

4.1. A konvolucids mivelet

Legéltalanosabb formdjaban a konvolicié két valds értéki argumentummal rendel-
kezé fliggvényen végzett mivelet. Tegytik fel, hogy egy id6tdl fliggd x(t) mennyiséget
valamilyen zajjal mériink. A kevésbé zajos méréshez atlagoldsra van sziikség, és tudjuk,
hogy a frissebb mérések relevansabbak, ezért azt szeretnénk, hogy ez egy stlyozott atlag
lenne, mely nagyobb stulyt ad a frissebb mérésekre. Ezt egy w(a) stlyozasi fliggvénnyel
tudjuk elérni, ahol 4 a mérés kora. Ha minden pillanatban ilyen stlyozott atlagolasi
miiveletet alkalmazunk, akkor egy tj s fliggvényt kapunk, amely a mért mennyiség

simitott becslését adja:
s(t) = / x(a)w(t —a)da. (4.1)

Ezt a mtveletet nevezik konvolticiénak. A konvoliciés miveletet jellemz&en csillaggal
jeloljiik:

s(t) = (x =w) (t). (4.2)
A konvoluciés halézat terminolégidjdban a konvoltci6 els6 argumentumaét (ebben a
példaban az x fliggvényt) gyakran bemenetnek, a masodik argumentumot (ebben a pél-
daban a w fiiggvényt) pedig kernelnek nevezik. Altaldban, amikor adatokkal dolgozunk

egy szamitégépen, az id6 diszkretizalt lesz, és az érzékel6nk rendszeres idSkozonként
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szolgaltat adatokat. Ha most feltételezziik, hogy x és w csak egész t-re definalt, akkor
defindlni tudjuk a diszkrét konvoltciét:

o

s(t) = (xxw) () = > x(@)wl(t - a). (4.3)

a=—00

A gépi tanuldsi alkalmazasokban a bemenet &ltaldban adatok tobbdimenziés tomb-
je, a kernel pedig &ltaldban paraméterek tobbdimenziés tdmbje, amelyeket a tanulasi
algoritmus adaptal. Ezeket a tobbdimenziés tombdket tenzoroknak nevezziik. Mivel
a bemenet és a kernel minden egyes elemét kiilon-kiilon kell explicit médon térolni,
altalaban feltételezziik, hogy ezek a fliggvények mindenhol nulla, kivéve azon pontok
véges halmazdban, amelyekre az értékeket taroljuk. Ez a gyakorlatban azt jelenti, hogy
az végtelen Osszegzést véges szamu tombelem folotti 6sszegzésként valdsithatjuk meg.
Végiil, gyakran haszndlunk egyszerre tobb tengelyen ativel§ konvoluaciét. Ha példaul egy
kétdimenzios I képet hasznalunk bemenetként, akkor valészintileg egy kétdimenziés K

kernelt is hasznélni akarunk:

SG, ) = I*K) (i, ) = >° > I(m,n)K(i —m,j - n). (4.4)

A konvolicié kommutativ miivelet, ezért az el6z6vel egyenértékiien irhatjuk:

SG,j)=I+K)(i,j) = ZZI(i —m,j—n)K(m,n). (4.5)

A neurdlis hal6zat képzésében a konvolticié a modellnek megtanulandé stlyok sza-
manak csokkentését jelenti a kép kevesebb pixelre torténd osszegzésével. A konvoltcié
a helyi pixelekrdl sz616 informéacidkat tigy kombindlja, hogy a képen egymashoz kozeli
pixeleket egy kisebb pixelhalmaz "foglalja 6ssze". Ez az "6sszegzés" tigy torténik, hogy
egy kernelt "cstsztatunk" a képen, hogy egy végeredményt adjunk ki minden egyes
poziciéjahoz.

A konvoltciéban a kernel egy n x n szammatrix. A kernel métrixon beliil minden
egyes szamot megszorzunk minden egyes pixel értékével, amelyhez illeszkedik, majd a
kernel 6sszes elemét Osszegezziik, hogy egyetlen értéket kapjunk. Ezutan a kernel atcsa-
szik a kép egy 1j pozicidjara, és a folyamat megismétlédik. A kernelmatrix optimaélis
szdmait a modell megtanulja. A legnagyobb sikeresség érdekében a modell olyan értéke-
ket tanul meg a kernelhez, amelyek valamilyen kulcsfontossdgti informaciét rogzitenek
a képen beliil, bar ez az informdci6é az ember szdmara kozvetleniil nem értelmezhetd.
Néhany példa arra, hogy a CNN fejlesztdi felfedezték, hogy a kernelek képesek a ké-
pen beliili konkrét objektumok, strukturalis mintdk vagy a kép dominans kérvonalai
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kinyerésére. Egy példa a konvoltcids szdmitédsra:

1 2
3 4

Matrix formdban a kovetkezSképpen irhato:

a b

. =(@a-1)+®-2)+(c-3)+(d-4) (4.6)

X11 X12 - X1n yll ylZ e yln
-1n-1
X21 X2 ccc Xog Y21 Y22 0 Yon KC
C T T T T = 00 D xemepYaras)  (47)
: : : . : e
| Xml Xm2 *°° Xmn 1 | Ym1l Ym2 ° Ymn ]

A 4.1. 4brén pedig egy konkrét példan lathatjuk a konvoltciés szamitést, melyben Az I
egy bemend kép pixeleibdl képzett métrix, a K pedig a mér el6bb definidlt kernel.
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4.1. dbra. Konvolocios szdmitds

4.2. Osszevonas

Az 9sszevonds (pooling) egy masik, a képen végzett konvoltciéhoz hasonlé mtve-
let. Néha a képre alkalmazott konvolticié nem csokkenti eléggé a képet, ezért tovabb
hasznalhatjuk a pooling mtiveleteket. A pooling sokkal egyszertibb, mint a konvolua-
ci6 alkalmazésa, mivel nincs egy elemekkel teli kerneliink. Ehelyett van egy sztirénk,
amelyet végigcsusztatunk a képen, és a szlir6 minden egyes poziciéjaban egyszertien a
szrd ala es§ képpontok halmazdnak minimumat, maximumat, dtlagat vagy medidnjat
vessziik. A legjellemzdébb, hogy egy max pool-t hasznalunk 2x2 sztirével és 2x2 1épcsével,
ugy, hogy a sztir6k kozott nincs atfedés. A max pool hasznalata jobbnak tint, mint az

atlagos pool hasznélata.
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4.2. dbra. Egy 2x2-es sziird, 2 eqység lépéssel, mely maximra dsszegez [14]

Minden egyes mtvelet utdn némi dimenziécsokkentést kapunk. Ez a dimenzi6-
csokkentés segit abban, hogy kevesebb stlyt kelljen megtanulni, mivel most kevesebb
adatunk van, és az adatok az eredeti bemenet 6sszefoglaldsa. A konvoluacidkkal és a
poolokkal olyan kerneleket és sztir6ket alkalmazunk, amelyek a teljes képen atcstisznak.
Tehat annak ellenére, hogy kevesebb adatunk van, az adatokat a kép szétszért darabja-
ibol nyerjiik ki, igy ezek a csokkentett méretti adatok, elég jol reprezentdljdk a képet,
még akkor is, ha nem tudjuk pontosan, hogyan vélasztotta a reprezentaciot.

Ez a médszer nem csak a mélytanuldsi algoritmust optimalizalja, hanem a mo-
dellnek alapvetS csoportositasokat is megtanit egy kétdimenziés képen beliil (eltolasi-
invariancia). A képen beliili korvonalakat ezeken a rétegeken keresztiil tanulja meg.
Megtanulhatja, hogyan tarsitson egy fényes sdrga gombot az égen azzal a viselkedéssel,
hogy arnyékot vet més targyakra. Ezek mind olyan kapcsolatok egy kétdimenzids téren
beliil, amelyeket a konvolticiokkal meg lehet ragadni, de ugyanezek a kapcsolatok nem
biztos, hogy detektalhatok, ha a képet mint matrixot, vektorba rendezziik.

A CNN-ben a konvolucidkat alternativ médon tgy is elképzelhetjiik, hogy min-
den egyes kernelt neuronként kezeliink. Ugy gondolhatjuk, hogy minden egyes kernel
vagy neuron felel6s a képrdl val6 tanulédsért. A feladatunktol fliggéen meghatarozott
szdmu kimeneti neuronunk lesz. A végsé célunk a kimeneti neuronok stlyainak opti-
malizélasa. Teh4t minden egyes kimeneti neuron a kép egy adott tulajdonsdgahoz (éles
élek, csdp, mintazat) tartozo, meghatédrozott stlykészletet fog megtanulni a teljes kép

letapogatdsaval.
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5. fejezet

A YOLO algoritmus

A You Only Look Once (YOLO) egy végponttél végpontig miikods neuralis hél6za-
tot haszndl, amely egyszerre készit el6rejelzéseket a hatdrolé dobozokrdl és az osztalyok
val6szintiségeirdl. Ez eltér a kordbbi objektumdetektdl6 algoritmusok megkozelitési
modjatol, amelyek az osztélyozokat hasznaltak fel a detektdlashoz. Az end-to-end neura-
lis halézat a gépi tanulds vagy a mélytanulas olyan tipusdra utal, amelyet Ggy terveztek,
hogy egy teljes feladatot az elejétdl a végéig kezeljen anélkiil, hogy kiilonéllo, kézzel
készitett komponensekre vagy funkciétervezésre tdmaszkodna. Mas széval a halézat
nyers bemeneti adatokat vesz fel, és kozvetlentil, koztes feldolgozasi lépések nélkiil

allitja el a kivant kimenetet.

A YOLO a targyak észlelésének alapvetSen eltéré megkozelitését kovetve a leg-
korszertibb eredményeket érte el, és nagy kiilonbséggel verte meg a tobbi valds idejd
targyfelismerd algoritmust. Mig az olyan algoritmusok, mint az RCNN (Region Based
Convolutional Neural Networks) tigy mtikodnek, hogy a Region Proposal Network
segitségével detektéljak a lehetséges érdekes régidkat, majd kiilon-kiilon elvégzik a
felismerést ezeken a régiokon, addig a YOLO egyetlen teljesen 6sszekapcsolt réteg
segitségével végzi el az Osszes elSrejelzést. A Region Proposal Networks-6t hasznal6
modszerek tobb ismétlést végeznek ugyanazon a képen, mig a YOLO egyetlen ismét-
léssel boldogul. A YOLO 2015-6s els6 kiaddsa 6ta ugyanannak a modellnek tobb 1j
verzi6jat javasoltak, amelyek mindegyike az elédjére épiil és azt javitja. Ime egy id6vonal
(5.1), amely a YOLO elmult évekbeli fejl6dését mutatja be.
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| voo | | YoLO-v4 |

| YoL0-9000 | YoLo-v3 | YOLO-v5
YOLO-v2

5.1. dabra. A YOLO algoritmus verzidi az évek sorin [ 8]

5.1. A YOLO algoritmus mtkodése

A YOLO algoritmus bemenetként egy képet vesz, majd egy egyszerd mély konvoli-
cids neurélis hdl6zatot hasznal a képen 1év6 objektumok felismerésére. A YOLO gerincét
alkot6 CNN-modell felépitése az alabbiakban lathat6 (5.2. abra).
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5.2. dbra. YOLO algoritmus miikidési abrdja

Az architekttra a kovetkez6képpen miikodik:

1. Bemeneti dtméretezés: A bemeneti kép mérete kezdetben 448x448 képpontra van
atméretezve. Ez a szabvanyositds segit biztositani a neurélis hal6zat egységes
bemeneti méretét.

2. 1x1 konvolucié: Az dtméretezett képre 1x1 konvoliciés miveletet alkalmazunk.
Ez a mivelet egy olyan matematikai mtivelet, amelyben egy 1x1 sztir6 konvolvalo-
dik a bemeneti képpel. A bemenet csatornainak (vagy mélységének) szamanak

csokkentésére szolgdl, hatékonyan tomoritve az informaciét.

3. 3x3 konvolucid: Az 1x1-es konvoluciot kovetSen 3x3-as konvoltuciot alkalmazunk.

Ez a mitivelet az el6z6 1épésben kapott csokkentett csatornareprezentaciébol vonja
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ki a jellemzd&ket. A kimenetet kocka alaktinak irjak le, ami azt jelzi, hogy harom
dimenzidval rendelkezik, amelyek megfelelnek a magassagnak, szélességnek és

mélységnek.

4. Aktivalasi fliggvény (ReLU): A Rectified Linear Unit (ReLU) az egész halézatban
hasznélt aktivalasi fliggvény, kivéve az utolsé réteget. A ReLU nemlinearitast vezet
be a modellbe azéltal, hogy pozitiv értékek esetén a bemenetet adja ki, negativ
értékek esetén pedig nullat. Ez segit a hdl6zatnak megtanulni az adatokban 1évé

Osszetett mintdkat és Osszeftiggéseket.

5. Linearis aktivalads az utolsé rétegben: A hal6zat utolsé rétege linearis aktivalasi
tiggvényt haszndl. A ReLU-val ellentétben a linedris aktivalasi fliggvény a bemenet
sulyozott 0sszegét adja ki nemlinedris transzformdcié alkalmazéasa nélkiil. Ez
gyakori a regresszios feladatokban, vagy amikor a halézatnak korlatlan kimeneti
értékeket kell produkélnia.

6. Szabalyozasi technikak: Tételes normalizalas: A tételes normalizalds a neurdlis
hal6zatok képzésének stabilizalasara és felgyorsitdsara hasznalt technika. Az egyes

rétegek bemenetét normalizélja az aktivaciok beéllitasdval és skalazasaval.

7. Kiesés: A kiesés egy olyan regularizécios technika, amely segit megel6zni a ttlillesz-
tést. A neuronok egy részét véletlenszerden ejti ki (nulléra &llitja) a képzés soran,
igy kényszeritve a hal6zatot, hogy robusztusabb és altalanosithatébb jellemzdket

tanuljon.

A YOLO-modellekben alkalmazott egyik kulcsfontossdgti technika a nem maximalis
elnyomas (NMS). Az NMS egy utéfeldolgozasi 1épés, amely az objektumfelismerés
pontossdganak és hatékonysaganak javitasara szolgal. Az objektumfelismerés sordn
gyakran el6fordul, hogy egy képen 1év6 egyetlen objektumhoz tébb hatdrolé doboz
generalédik. Ezek a hatdrol6 dobozok atfedhetik egymast, vagy kiilonbozé poziciokban
helyezkedhetnek el, de mind ugyanazt az objektumot dbrazoljdk. Az NMS a felesleges
vagy hibas hatarolé dobozok azonositasara és eltavolitasara, valamint a képen 1évé

minden egyes objektumhoz egyetlen hatarolé doboz kimenetére szolgal.

5.2. Az algoritmus késdbbi fejlesztései

A YOLO v2 vagy YOLO9000 2016-ban keriilt bevezetésre. A legfontosabb fejleszté-
sek kozé tartozik a hatarolé dobozok eldrejelzésére szolgalé horgonydobozok bevezetése,
ami lehet6vé teszi a kiilonb6z6 méretti és oldalaranyt objektumok felismerését. A hor-

gonydobozok el6re meghatarozott mérett és képaranyt hatarolé dobozok. Ezeket a
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dobozokat a képzés el6tt hatdrozzuk meg, és referenciasablonként szolgdlnak a modell
szamara, hogy a képzés és a kovetkeztetés soran megjosolja a hatarolé dobozokat. Az
otlet Iényege, hogy a horgonydobozok hasznélatdval a modell jobban tud alkalmazkodni
a kiilonb6z6 formaju és méretd objektumokhoz. Az eredmények (5.3. dbra) bizonyitjak
a YOLO v2 folényét az eredeti verziéhoz és mas kortars modellekhez képest.
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5.3. dabra. YOLOv?2 teljesitményének dsszehasonlitisa mds algoritmusokkal

Az egyik fejlesztés a YOLO v3-ban a kiilonb6z6 méretaranyt és oldalaranyd hor-
gonyzo6 dobozok. A YOLO v2-ben a horgonyzédobozok mind egyforma mérettiek voltak,
ami korldtozta az algoritmus képességét a kiilonb6z6 méretti és alakti objektumok felis-
merésére. A YOLO v3-ban a horgonydobozok méretardnya és a képardnyok valtoznak,
hogy jobban illeszkedjenek az észlelt objektumok méretéhez és alakjdhoz. Ezen fejlesz-
tések mellett a YOLO v3 a targyak méretének és képaranyanak szélesebb skél4jat tudja
kezelni. Emellett pontosabb és stabilabb, mint a YOLO korabbi verzi6i.

A YOLO v4 egy Gj médszert vezet be a horgonyz6 dobozok létrehozéasara, az agy-
nevezett "k-means klaszterezést". Ennek lényege, hogy egy klaszterez6 algoritmus segit-
ségével az alaphelyzetben 1év$ hatarolé dobozokat klaszterekbe csoportositjuk, majd
a klaszterek kdzéppontjait hasznéljuk horgonyzédobozként. Ez lehet6vé teszi, hogy a

horgonyzédobozok jobban igazodjanak az észlelt objektumok méretéhez és alakjahoz.

A YOLO v5 egy 1Gj moédszert haszndl a horgonyz6 dobozok létrehozésara, az agy-
nevezett "dinamikus horgonyz6 dobozokat". Ennek lényege, hogy egy klaszterezé algo-
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ritmussal klaszterekbe csoportositja az alaphelyzetben 1étez$ hatarolé dobozokat, majd
a klaszterek kdozéppontjait hasznalja horgonyzédobozként. Ez lehet6vé teszi, hogy a

horgonyzédobozok jobban igazodjanak az észlelt objektumok méretéhez és alakjahoz.

A YOLO v5 bevezeti a "spatial pyramid pooling" (SPP) fogalmat is, amely egyfajta
pooling réteg, amelyet a jellemz6térképek térbeli felbontadsanak csokkentésére hasznal-
nak. Az SPP a kis objektumok észlelési teljesitményének javitdsara szolgal, mivel lehet6vé
teszi, hogy a modell tobb 1éptékben is ldssa az objektumokat. A YOLO v4 szintén SPP-t
hasznél, de a YOLO v5 szamos olyan fejlesztést tartalmaz az SPP architektardjaban,

amelyek jobb eredmények elérését teszik lehet&vé.

27



6. fejezet

Neuralis hal6zat betanitasa

A betanitott neuralis hal6zat elkészitése tobb szakaszbdl ll, tgy mint az adatgyfijtés,

tanitds és validaci6. Ebben a fejezetben ezen 1épések megvaldsitdsat részletezem.

6.1. Adatgyfijtés

A betanitashoz nagy adathalmazra van sziikség. Ebben az esetben egy kivalasztott
faj, az ékfoltos zeng6légy (Episyrphus balteatus), felismerését szeretném megvaldsitani.
A Global Biodiversity Information Facility weboldaldn az egyes fajokrdl sok informécié
érhetd el tigy, mint a megjelenés gyakorisdga és helye és szamos kép letolthets, melyeket
a felhasznalodk toltenek fel. Egy fajr6l minden informaci6 elérhet§ egyetlen széveges
dokumentumban (6.1. dbra), melyben piros aldhtizassal jeloltem azt a linket, mely egy
képet tartalmaz.

2014-10-13 © all rights reserved Tuula Jacobsson

1038641284 https://naturgucker.net/?sprache=en&bild=633553690

1038641423 https://naturgucker.net/?sprache=en&bild=-1945366816

1038641518 https://naturg .net/?spr ild=-8

1038641612 https://naturgucker.net/?sprache=en&bild=1383512443

1038641612 https://naturgucker.net/?sprache=en&bild=1508687308

1038642053 https://naturgucker.net/?sprache=en&bild=-1756682434

1038642206 https://naturgucker.net/?sprache=en&bild=1129582237

1038642206 https://naturgucker.net/?sprache=en&bild=1493298475

1038642206 https://naturgucker.net/?sprache=en&bild=-84900695

1038642355 https://naturgucker.net/?sprache=en&bild=1840664071

1090401943 StillImage image/jpeg https://www.artportalen.se/Medialibrary/2015/5/844cd292-80f4-4705-9532-5268b820a0dd,_image.jpg https://www.artportalen.se/Image/1389654
2015-05-28 © all rights reserved Anders Wange Kjellsson

1123738184 StillImage image/jpeg https://www.artportalen.se/MedialLibrary/2015/7/dca9244c-5dce-49ac-ae82-061e2bd9d524_image.jpg  https://www.artportalen.se/Image/1421961
2015-07-19 © all rights reserved Fredrik Andersson

1132403058 StillImage image/jpeg https://inaturalist-open-data.s3.amazonaws.com/photos/2091043/original.JPG https://www.inaturalist.org/photos/2091043
©5T14:38:55-07:00 Jakob Fahr iNaturalist http://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.8/ 3Jakob Fahr

1132406483 StillImage image/jpeg https://inaturalist-open-data.s3.amazonaws.com/photos/2149388/original.JPG https://www.inaturalist.org/photos/2149388
18T12:50:12-07:00 Jakob Fahr iNaturalist http://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.8/ Jakob Fahr

1132406483 StillImage image/jpeg https://inaturalist-open-data.s3.amazonaws.com/photos/2149387/original.JPG https://www.inaturalist.org/photos/2149387
18T12:49:52-07:00 Jakob Fahr iNaturalist http://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/ 3Jakob Fahr

1132409854 StillImage image/jpeg https://inaturalist-open-data.s3.amazonaws.com/photos/2159816/original.jpg https://www.flickr.com/photos/dhobern/19678899418/
2015-07-18T16:59:44-07:00 Donald Hobern iNaturalist http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ Donald Hobern

1132460591 StillImage image/jpeg https://www.artportalen.se/Medialibrary/2015/7/49cfd1c8-0af5-411b-9703-a483b5dc8853_image.jpg  https://www.artportalen.se/Image/1427575
2015-07-27 © all rights reserved Bjarne Andersen

1132460591 StillImage image/jpeg https://www.artportalen.se/Medialibrary/2015/7/@ec5f802-44d3-43a1-8b0b-blcbf307ef71_image.jpg  https://www.artportalen.se/Image/1427577
2015-07-27 © all rights reserved Bjarne Andersen

1132466946 StillImage image/jpeg https://www.artportalen.se/Medialibrary/2015/7/892393a3-e617-4ef6-a0f8-c4314fcf610c_image.jpg  https://www.artportalen.se/Image/1427847
2015-07-27 © all rights reserved Veronica Budin

1132467184 StillImage image/jpeg https://www.artportalen.se/Medialibrary/2015/7/50462b6b-72b3-4150-8cbd-774035806e50_image.jpg  https://www.artportalen.se/Image/1427791
2015-07-27 © all rights reserved Joakim Lindblom

6.1. dbra. Adathalmaz, mely a képek linkjét is tartalmazza
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https://www.gbif.org/

Ezen képek egyesével valo letoltése rengeteg id6t venne igénybe, ezért ezt a feladatot
egy egyszert kdddal automatizaltam. Az els6 kédrészlet a fentebb emlitett dokumentum-
bol kisztiri a képek linkjeit, ennek feltétele, hogy az adott szovegtoredék .jpg végzdésd

legyen. A linkeket egy , links” nevd valtozéba elmentem.

import numpy as np
from google.colab import drive

drive.mount (’/content/drive’)

picnumber=0

tx = np.genfromtxt(’/content/drive/MyDrive/linkCleaning/multimedia.csv’, encoding=’utf8’, delimiter=’\t’,
dtype=str, usecols=np.arange(0,4))

r = np.char.endswith(tx[:,3], ’.jpg’)

index = np.where(r==True)

links=np.array(tx[index, 3])

print (links)

print(links[0,1])

Az el6bb létrehozott ,links” nevd tomb elemein az aldbbi kéd végighalad és minden

linket taldlhat6 képet letolt a google colab ideiglenes mappédjaba.

import requests

i=300

while i < picnumber:

url = links[0,i]

response = requests.get(url)

with open("ims/image" + str(i+l) + ’.jpg’, "wb") as f:
f.write(response.content)

i=3i+l

A képeket az alabbi program becsomagolja egy fajlba és letolti.

from google.colab import files
!zip -r /content/ims.zip /content/ims

files.download("/content/ims.zip")

Ezzel a képek rendelkezésre allnak. A 300 darab kép koziil azonban nem mindegyik
hasznélhat6. Egy gyors szortirozéssal azokat, melyeken homélyosan, részlegesen, vagy

nem megfelelen szerepel a légy, kitéroltem.
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6.2. Cimkézés

A képeket a kovetkezs 1épésben fel kell cimkézni, vagyis megjellni, hogy hol van
rajtuk az objektum, amiket fel szeretnénk ismerni. Ezt automatizalni nem lehet, egyesével
kell a mintdkon a jeloléseket elvégezni. Ehhez a Makesense ingyenes webalkalmazast
hasznéltam .

6.2. dbra. EQy tanitdshoz sziikséges kép cimkézve

A képek cimkézése utan, az adathalmazt az alkalmazott modellel kompatibilis
formatumban kell elmenteni. Ebben az esetben ez a formatum a kovetkezé:

0 0.553516 0.543679 0.216598 0.456321

Az els6 szam (0), a képen megjelolt objektum osztalya. Ennek akkor van jelentSsége, ha
kiilonb6z6 objektumokhoz tartozé cimkéket is alkalmazunk. Az ezt kovets négy szam,
a legyet befoglalé négyzet koordinatait jeloli.

Tovéabb4, a validaciohoz sziikséges képeken is elvégeztem a cimkézést. Ezen képek
szama kevesebb, 40 db.
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https://www.makesense.ai/

6.3. File-ok és kornyezet el6készitése

A YOLO algoritmus, az Ultralytics éltal készitett Google Colaboratory jegyzetfiizet-
tel konnyen hasznalhat6, azonban nincs a teljes kddra sziikség. Az elsé sziikséges 1épés,
hogy a futtatokornyezetet, a konyvtarakat és a kiilsé kédokat importaljuk:

'git clone https://github.com/ultralytics/yolovs # clone
%cd yolovb

%pip install -qr requirements.txt comet_ml # install

import torch
import utils

display = utils.notebook_init() # checks

A képeket és a cimkéket, a kovetkez6 mappa strukttraba kell rendezni:

train_data
labels

ttrain
val
ims
t train
val
A legutols6 mappék (train, val), tartalmazzék a képeket és a széveges dokumentumokat.
A train_data £6 mappat kell a Colaboratory mappahoz hozzdadni, melyet legegyszertib-

ben tgy tudunk, hogy .zip file-ba tomoritjiik és feltoltjiik. Ezt azonban a feltoltés utan ki

kell csomagolni, hogy kezelni tudjuk, amit a kévetkezd sor hajt végre:

lunzip -q /train_data.zip -d ../

A tanitas megkezdése el6tt, a yolovb/data mappédban 1évéS coco.yaml file-t kell médositani.
Meg kell adni a képek ttjat a betanuldshoz és validaciohoz, illetve definidlni kell a a

felismerni kivant objektumot egy osztalyként:

path: ../train_data # dataset root dir
train: images/train/ # train images (relative to ’path’) 128 images

val: images/val/ # val images (relative to ’path’) 128 images

# Classes
names:

0: Episyrphus balteatus

Ezt a dokumentumot custom_data néven visszatoltom eredeti helyére. Ezzel minden

készen 4ll a tanitds megkezdéséhez.
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https://colab.research.google.com/drive/1qbUJAzeeAQ-vjGvb07bQB9VXvAQTBf5q
https://colab.research.google.com/drive/1qbUJAzeeAQ-vjGvb07bQB9VXvAQTBf5q

6.4. Neurdlis hdl6zat betanitasa

A betanitds megkezdéséhez futtatni kell a kdvetkezd sort:

!python train.py --img 640 --batch 64 --epochs 100 --data custom_data.yaml --weights yolovbs.pt --cache

A folyamat a paraméterektdl fiiggden, tobb idét is igénybe vehet. A fenti paraméterek-
kel, az emlitett képek mennyiségével ez 15-20 percig tartott. Eléfordulhat, hogy a sor
futtatdsa nem sikertil és hibat dob a program: RuntimError: CUDA out of memory. Ennek
leggyakoribb oka, hogy a rendelkezésre 4116 memoria elfogy. Ez tigy orvosolhat6, hogy

a batch méretét csokkentjiik.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
0.12 0.030 i —e— results 0.04 1.0 Lo
0.10 i smooth ' 08
: . : 0.8
4 0.025 ¢ 0.02
0.08 0.6
0.020 0.00 CEEEEEEETTETTITTE 0.6
0.06
0.015 0.02 o g
0.04 : 02 ] 0.4
0.010 0.04 . J
0.02 -
0.2
0.005 0.0
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
0.12 1.0 #ﬂm
0.020 0.04
0.10 0.8 0.6
0.015 002
0.08 ' 0.6 1 04
0.00 CEEEEEETTIEEETTTTEE -
0.06 0.010 04
—0.02 [ 0.2
0.04 0.2
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6.3. dbra. Neurdlis hilézat tanitdsi eredményei

A tanitési folyamatbol tobb adat is kinyerhetd, ezeket a 6.3. dbra foglalja 6ssze.
Minden abra adatokat szolgéltat a 100. batch-ig. A dobozvesztés (box_loss) egy specidlis
veszteségfliggvényen alapul6 veszteségmetrika, amely azt méri, hogy a megjésolt hataro-
16 dobozok mennyire ,szorosan” illeszkednek az eredeti objektumokhoz, az adatkészlet
képein 1év6 cimkékhez. Egy alacsonyabb érték azt jelzi, hogy a modell javul az 4ltalano-
sitas tekintetében, és jobb hatarolé dobozokat hoz létre az adatkészletben azonositott
objektumok koriil. Az objektivitdsveszteség (obj_loss) a modell elére jelzett kimenete és
a tényleges értékek kozotti kiilonbséget méri, ez kifejezetten annak meghatdrozasara
Osszpontosit, hogy egy objektum jelen van-e egy adott hatarolé doboz javaslatban. Az
osztalyozasi veszteség (cls_loss) a megjosolt hatdrolé doboz osztalyozasanak helyességét
méri. Jelen esetben egy osztdly van, igy ennek nincs jelent§sége. A precizi6 (precision)
érték agy szamolhato, hogy az igaz pozitiv eredményeket elosztjuk az dsszes joésolt po-

zitfv eredménnyel. Ertelemszertien a hibdsan megjelolések szaméanak csokkentésével ez
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az érték jo esetben 1-hez tart. A visszahivas (recall) annak értékelésére szolgdl, hogy egy
elérejelz6 rendszer eléggé taldlékony-e. Az igaz pozitiv taldlatokat elosztjuk az osszes
lehetséges igaz pozitiv taldlattal. Az mAP azt mutatja meg, hogy a modell mennyire
helyesen lokalizalja az objektumokat az altala feldolgozott képeken, kiilonb6z§ atiitési
értékeknél. Ez az eredmény, az el6re meghatarozott és a josolt objektumokat befoglalé
dobozok atfedésébdl adodik.

A validéacidhoz elkészitett cimkékbdl és képekbdl 4ll6 adatok alapjan ellendrizhetd
az eredmény. A 6.4. képen lathatd, hogy egész magas, 80-90%-o0s valdszintiséggel jelolte
meg a legyet a képeken. Ezen adatok szerint, a tanitas sikeres volt, minden hiba a 100.

batch-re eléri a kellSen alacsony szintet.

image313.jpg i g image326.jpg

image350.jpg
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6.4. dbra. Validdcié sordn megjosolt objektumok
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7. fejezet

Objektum detektalas és az adatok
tovabbi feldolgozasa

7.1. Modell tesztelése valos minta videdn

A betanitott modell készen 4ll a tesztelésre, melyet az alabbi kéddal tudunk meg-

tenni:

!python detect.py --weights yolovb/runs/train/exp2/weights/last.pt --img 640 --conf 0.25 --source ../

video.mp4 --save-csv

Z 2z 2

A detect.py kédsor felelSs a teljes program lefuttatasaért, beleértve a vide6 betoltését,
kiértékelését, az eredmények dokumentaldsat. A --conf parancs utdn allé6 szam egy
kiiszobértéket jelent, mely alatt a megjosolt objektumot a program elveti és nem veszi
tigyelembe. Ez esetben, ha csak egy osztdlyunk van és nincs szdmottevs téves megjelo-
lés, maradhat alacsony szinten. Azonban ha t6bb osztily is van, melyek hasonlitanak
egymasra, tévesen Osszekeveredhetnek a jelolések. A --source utan allé argumentum
lehet akar kép, akér vide6 formatum. Az eredmények a --save-scv parancs segitségével

egy konnyen kezelhet§ csv file-ba menthetd, késébb ezzel dolgozom tovébb.

isyrphus balteatus 0.90

eisyrphus balteatus 0.88

.

o
L

7.1. dbra. Két kiilonbézo képkockin valo tesztelés eredménye. Lithato, hogy mindkét
esetben magas valdszintiséggel sikeriilt a kivint pollindtort detektilni
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7.2. Mentett adatok feldolgozasa

A program éaltal mentett csv file a kovetkez$ forméatum:

video.mp4,Episyrphus balteatus,0.51
video.mp4,Episyrphus balteatus,0.92
video.mp4,Episyrphus balteatus,0.74
video.mp4,Episyrphus balteatus,0.94
video.mp4,Episyrphus balteatus,0.95
video.mp4,Episyrphus balteatus,0.93

Minden egyes sor tartalmazza a file-t, amit a program beolvasott, a detektalt objektum
osztalyat, illetve annak valdszintiségét, hogy az adott osztdly szerepel rajta. Ebbdl a
file-bol kiilonbo6z4 statisztikai adatokat tudunk kinyerni. Amennyiben tudjuk, hogy az
input file-két szolgal6 videé mekkora képkocka/méasodperc-cel rendelkezik, egyszertien

szamolhat6 az az id6, amit az objektum a latémezdben tartézkodott.

from google.colab import drive
drive.mount (’/content/drive’)
import csv

import numpy as np

source = []
species = []
conf = []

csv_file_path = ’/content/drive/MyDrive/OE_final_data/predictions.csv’

with open(csv_file_path, ’r’) as file:
csv_reader = csv.reader(file)

for row in csv_reader:

source.append (row[0])

species.append (row[1])

conf . append (row[2])

conf = (np.asarray(conf)).astype(np.float)

print (’Osszes detektalt képkocka: ’,conf.size)
print (’Atlagos konfidencia: ’,np.mean(conf))
print (’Konfidencia minimum: ’,np.amax(conf))

print (’Konfidencia maximum: ’,np.amin(conf))

A fentebb lathat6 kod beolvassa a prediction.csv file-t, amely az adatokat tartalmazza.
Ezt oszlopokra bonja és ezeknek megfelel§ harom valtozéban tarolja. Kiirja azon kép-
kockék szamat, melyeken objektumot észlelt, a valdszintiségek atlagat, maximumat és

minimumat. Az output az aldbb lathato:

Output:

Osszes detektalt képkocka: 244

Atlagos konfidencia: 0.9086475409836064
Konfidencia minimum: 0.51

Konfidencia maximum: 0.95
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Ezek alapjan meghatarozhat6 az dsszes eltoltott masodperc:

_ Osszes detektalt képkocka 244
B A video FPS értéke 30

= 8,13 [sec] (7.1)

A kiértékelt file Excel tablazatba is konnyen importalhat6 és kezelhetd, tetszSleges

statisztikai értékek kinyerésére alkalmas.
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8. fejezet

Videorogzité hardver

Az elkészitett felismerd szoftver egy viszonylag nagy szamitasi kapacitast igényld
rendszer, melyhez sziikség van teljes szdmitégépre. Azonban a videdanyag rogzitéséhez
nincs sziikség professziondlis felvev$ rendszerre, egy nyomtatott &ramkorre szerelt
kamera teljesen elegend§ erre a célra. Ebben a fejezetben szeretném bemutatni, hogy
milyen kihivasokkal kell a kameranak szembenéznie, illetve ezekre milyen megoldasokat

javaslok.

8.1. A hardverrel szemben tamasztott kovetelmények

A kamera a tervek szerint szabadban, azonban az ATK Novényvédelmi Intézet
telephelyén lenne tizembe helyezve. Ezek alapjan a kdvetkez$ kornyezeti hatasokra lehet

szamitani, ha a legszélsGségesebb adatokat vessziik alapul:
e magas hémérséklet: 30-35 [°C]
o szél
e napstités
e esG: 20-40 [mm/nap]

(forrds: https:/ [www.met.hu/)

A kameranak rendelkeznie kell megfelels felbontassal, energiaellatassal, illetve adatat-
viteli kapcsolattal, a videdfelvételek tovabbitdsa érdekében.
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8.2. Kamera modul

Az OpenMyv kindlatabdl valaszthaté Cam H7 megfelelS lehet a feladat ellatasara.
Ez a cég tobb, kis méretti, nyomtatott aramkore szerelt egységet forgalmaz. Ezek a
termékek megfizethet§ aron kindlnak megoldast computer vision feladatokra. Progra-
mozasuk Python nyelvben is lehetséges, erre és tovabbi kezelésiikre rengetek forras all

rendelkezése.

8.1. dbra. Cam H7 lapra szerelt kamera modul

Termék fébb katalogus adatai:

Téarolasi hémérséklet -40-125 °C
Mikodési hémérséklet -20-70 °C
Videofelvétel mindsége | Grayscale: 640x480, RGB565: 320x240
Energiafogyasztas 110mA @ 3.3V

Az adatok szerint a mtikodési hdmérséklet és a felbontds is megfelelS az adott feltételek-

nek.
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8.3. Adatok mentése

Az adatok mentése torténhet memdoriakértyara, illetve kdzvetlentil tovabbithato
is egy szerverre vagy kozvetleniil a szdmitégépre, amely feldolgozza azokat. A Wfifi
egység azonban nem tartozéka a f6 kamera modulnak. Az OpenMV katalégusaban
talalhato, a kamera modullal kompatibilis csatlakozédst Fifi modul, mely megoldas lehet

erre a feladatra.

8.2. dbra. OpenMV Wifi Shield

Téarolasi hémérséklet -40-85 °C
Miikodési hémérséklet -20-85 °C
Adatatviteli sebesség IEEE 802.11n (akar 48Mbps)
Energiafogyasztas 220 mA @ 3.3V kamera modullal egytitt

A fentebb emlitett adatatviteli sebesség béven elegendé a videdfelvétel, vagy akar az é16

kép tovabbitasara is.
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8.4. Aramellaitas

A végleges alkalmazds soran a vide6rogzités sziinetmentes lesz és ehhez sziinet-
mentes dramellatas is sziikséges. Azonban a teszt fazisban elegendd egy ideiglenes
aramellatas, amit egy akkumulator biztositana. A vélasztas a litiomion tipust akkumu-

latorra esett, a litium polimerrel szemben, mivel az el6bbi nagyobb energiastirtiséggel

és biztonsagosabb miikddéssel rendelkezik.

8.3. dbra
Fesziiltség 3,7V
Kapacitas 1000 mAh
Kistilési aramer@sség | 550 mA

Ez az akkumulator az adatok szerint a fentebb emlitett kamera modult képes ellatni
energiaval. 1000 mAh kapacitdssal és 220 mA fogyasztdssal szamolva, a mikodés név-
legesen 4 és fél 6ran at biztositott. Természetesen ez véltozhat a felhasznalastol és a
kornyezeti hatasoktol fiiggben, de a rendszer tesztelésére megfelel.
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8.5. Rogzités

A kamera modul szdméra a gyarto6 oldaldn elérhet§ egy tok. Azonban ez nem megfe-
lel6, ha a WiFi modul és az akkumulator is a rendszer része. Ezen okokbdl kifoly6lag egy
egyedi tartot javaslok, mely megfelel$ tomitéssel is rendelkezik a vizkizaras érdekében.
Ennek gyartasa additiv technolégidval torténhet, melynek koltsége elenyészS. Ennek

tervezését dolgozatomban nem taglalom.

8.6. A tesztrendszer koltsége

Ebben a fejezetben Osszefoglaltam a rendszerhez sziikséges elemeket, melyekkel
a szoftver val6s koriilmények kozott tesztelhets. A mérnoki gyakorlatban nem elha-
nyagolhatd, hogy a megvaldsitand6 terveknek milyen anyagi vonzatai vannak. Ezért

dolgozatomat a hardver koltségeinek 0sszegzésével zarom.

Termék Ar (USD)
OpenMV Cam H7 85
OpenMV WiFi Shield 30
3.7V Li Battery 10.16
Osszesen 125.16

Ez a végosszeg 2023. november 29-én, 344,61 Ft-os arfolyamon 43 135 Ft. Azonban ehhez
még hozzajon a szallitasi, illetve a tok gyartasi koltsége, 50-55 ezer Forintos végosszeggel

érdemes szamolni.
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9. fejezet
Osszegzés

Dolgozatom témadja a mesterséges intelligencidval és mélytanulassal segitett kép-
felismerés, mely aktivan kutatott tertilet és implementéldsa szamos kiilonbozé ipari
alkalmazasba, mindennapi kihivast jelent. Ezen okokbdl kifolydlag oriilok, hogy ezen a
téman dolgozhattam és oldhattam meg egy val6s problémat. Dolgozatom elején, szamos
irodalmi forrdssal timasztottam alé a téma relevanciajat a 21. szazadban. Tobb, kiilon-

bo6z6 ipardgi alkalmazast bemutattam, kiemelve az orvostechnolégiai felhasznaldsokat.

Az objektumdetektalas alapfogalmai és matematikai alapjainak megértése elenged-
hetetlen a probléma megolddsahoz. Ezeket a kiilonb6z§ algoritmusokra sajatossagaival
egylitt 0sszefoglaltam és segitségiikkel feltdrtam az egyes algoritmusok hibdit, kivalasz-

tottam az aktudlis feladatra megfelel6t.

A nagy méretti adathalmaz elengedhetetlen része a mélytanuldsos algoritmusoknak.
Az adatok gytijtését, a megfelel§ forrdsok felhasznaldsdval automatizaltam. A begydiijtott,
felismerni kivant objektumot tartalmazé képeket a megfelel6 moédon feldolgoztam
és betanitottam az algoritmust. Folyamatos, 80% f6l6tti megbizhat6sagi eredménnyel
zart a YOLO algoritmus. A vide6 a https://youtu.be/ngKnL8DkLu8 linkre kattintva
megtekinthets. A felismerd rendszerhez sziikséges alapvets hardverekkel és ezek anyagi

vonzataival zdrtam dolgozatomat.
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10. fejezet
Summary

The topic of my thesis is artificial intelligence and deep learning assisted image re-
cognition, which is an actively researched field and its implementation in many different
industrial applications is a daily challenge. For these reasons, I am pleased to have been
able to work on this topic and solve a real-world problem. At the beginning of my thesis,
I used several literature sources to support the relevance of this topic in the 21st century.
I presented several applications in different industries, highlighting medical technology

applications.

An understanding of the basic concepts and mathematical foundations of object
detection is essential to solve the problem. I have summarized these, along with the
specificities of the different algorithms, and used them to identify the flaws in each
algorithm, selecting the one that is appropriate for the task at hand.

Large data sets are an essential part of deep learning algorithms. I have automated
the data collection, using the appropriate resources. I processed the collected images
containing the object to be recognized in the appropriate way and trained the algorithm.
The YOLO algorithm closed with a continuous reliability result above 80%. The video
can be viewed by clicking on the link: https://youtu.be/ngKnL8DkLu8. I concluded my

thesis with the basic hardware and its financial implications for the recognition system.
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Mellékletek

M.1. F6 program

A képfelismerés sordn alkalmazott detect.py python program, mely bemenetként
szamos lehet&séget kindl. Az argumentumok kozott tobb hasznos funkcié is megtalalhato
a tovabbi fejlesztés érdekében.

# YOLOvS by Ultralytics, AGPL-3.0 license

nun

Run YOLOv5 detection inference on images, videos, directories, globs, YouTube, webcam, streams, etc.

Usage - sources:

$ python detect.py --weights yolovbs.pt --source O # webcam
img. jpg # image

vid.mp4 # video

screen # screenshot

path/ # directory

list.txt # list of images

list.streams # list of streams

’path/*. jpg’ # glob

’https://youtu.be/LNwODJXcvt4’ # YouTube

’rtsp://example.com/media.mp4’> # RTSP, RTMP, HTTP stream

Usage - formats:

$ python detect.py --weights yolovbs.pt # PyTorch
yolovbs.torchscript TorchScript

yolovbs.onnx ONNX Runtime or OpenCV DNN with --dnn
yolovbs_openvino_model OpenVINO

yolovbs.engine TensorRT

yolov5s.mlmodel CoreML (mac0S-only)

yolovbs_saved_model TensorFlow SavedModel
yolovbs.pb
yolovbs.tflite

yolovbs_edgetpu.tflite

TensorFlow GraphDef
TensorFlow Lite
TensorFlow Edge TPU
PaddlePaddle

H OH OH OH OF OH OH OH ¥ R

yolovbs_paddle_model

nun

import argparse
import csv
import os
import platform
import sys

from pathlib import Path

import torch
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FILE = Path(__file__).resolve()

ROOT = FILE.parents[0] # YOLOv5 root directory

if str(ROOT) not in sys.path:

sys.path.append(str(ROOT)) # add ROOT to PATH

ROOT = Path(os.path.relpath(ROOT, Path.cwd())) # relative

from ultralytics.utils.plotting import Annotator, colors, save_one_box

from models.common import DetectMultiBackend

from utils.dataloaders import IMG_FORMATS, VID_FORMATS, LoadImages, LoadScreenshots, LoadStreams

from utils.general import (LOGGER, Profile, check_file, check_img_size, check_imshow, check_requirements,
colorstr, cv2,

increment_path, non_max_suppression, print_args, scale_boxes, strip_optimizer, xyxy2xywh)

from utils.torch_utils import select_device, smart_inference_mode

@smart_inference_mode ()

def run(

weights=RO0T / ’yolovbs.pt’, # model path or triton URL
source=R0O0T / ’data/images’, # file/dir/URL/glob/screen/0(webcam)
data=RO0OT / ’data/cocol28.yaml’, # dataset.yaml path

imgsz=(640, 640), # inference size (height, width)
conf_thres=0.25, # confidence threshold

iou_thres=0.45, # NMS IOU threshold

max_det=1000, # maximum detections per image

device=’’, # cuda device, i.e. 0 or 0,1,2,3 or cpu
view_img=False, # show results

save_txt=False, # save results to *.txt

save_csv=False, # save results in CSV format

save_conf=False, # save confidences in --save-txt labels
save_crop=False, # save cropped prediction boxes

nosave=False, # do not save images/videos

classes=None, # filter by class: --class 0, or --class 0 2 3
agnostic_nms=False, # class-agnostic NMS

augment=False, # augmented inference

visualize=False, # visualize features

update=False, # update all models

project=RO0T / ’runs/detect’, # save results to project/name
name=’exp’, # save results to project/name

exist_ok=False, # existing project/name ok, do not increment
line_thickness=3, # bounding box thickness (pixels)
hide_labels=False, # hide labels

hide_conf=False, # hide confidences

half=False, # use FP16 half-precision inference

dnn=False, # use OpenCV DNN for ONNX inference

vid_stride=1, # video frame-rate stride

):

source = str(source)

save_img = not nosave and not source.endswith(’.txt’) # save inference images
is_file = Path(source).suffix[1:] in (IMG_FORMATS + VID_FORMATS)
is_url = source.lower().startswith((’rtsp://’, ’rtmp://’, ’http://’, ’https://?))
webcam = source.isnumeric() or source.endswith(’.streams’) or (is_url and not is_file)
screenshot = source.lower().startswith(’screen’)

if is_url and is_file:

source = check_file(source) # download

# Directories

save_dir = increment_path(Path(project) / name, exist_ok=exist_ok) # increment run
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(save_dir / ’labels’ if save_txt else save_dir) .mkdir(parents=True, exist_ok=True) # make dir

# Load model

device = select_device(device)

model = DetectMultiBackend(weights, device=device, dnn=dnn, data=data, fpl6=half)
stride, names, pt = model.stride, model.names, model.pt

imgsz = check_img_size(imgsz, s=stride) # check image size

# Dataloader

bs = 1 # batch_size

if webcam:

view_img = check_imshow(warn=True)

dataset = LoadStreams(source, img_size=imgsz, stride=stride, auto=pt, vid_stride=vid_stride)
bs = len(dataset)

elif screenshot:

dataset = LoadScreenshots(source, img_size=imgsz, stride=stride, auto=pt)

else:

dataset = LoadImages(source, img_size=imgsz, stride=stride, auto=pt, vid_stride=vid_stride)

vid_path, vid_writer = [None] * bs, [None] * bs

# Run inference

model .warmup (imgsz=(1 if pt or model.triton else bs, 3, *imgsz)) # warmup
seen, windows, dt = 0, [], (Profile(), Profile(), Profile())

for path, im, imOs, vid_cap, s in dataset:

with dt[0]:

im

torch. from_numpy (im) .to(model.device)
im.half () if model.fpl6 else im.float() # uint8 to fp16/32
im /= 266 # 0 - 255 to 0.0 - 1.0

if len(im.shape) ==

im

im = im[None] # expand for batch dim

# Inference
with dt[1]:
visualize = increment_path(save_dir / Path(path).stem, mkdir=True) if visualize else False

pred = model(im, augment=augment, visualize=visualize)

# NMS
with dt[2]:

pred = non_max_suppression(pred, conf_thres, iou_thres, classes, agnostic_nms, max_det=max_det)

# Second-stage classifier (optional)

# pred = utils.general.apply_classifier(pred, classifier_model, im, imOs)

# Define the path for the CSV file

csv_path = save_dir / ’predictions.csv’

# Create or append to the CSV file

def write_to_csv(image_name, prediction, confidence):

data = {’Image Name’: image_name, ’Prediction’: prediction, ’Confidence’: confidence}
with open(csv_path, mode=’a’, newline=’’) as f:

writer = csv.DictWriter(f, fieldnames=data.keys())

if not csv_path.is_file():

writer.writeheader ()

writer.writerow(data)

# Process predictions
for i, det in enumerate(pred): # per image
seen += 1

if webcam: # batch_size >=1
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p, im0, frame = path[i], imOs[i].copy(), dataset.count
s += f2{i}: °
else:

p, im0, frame = path, imOs.copy(), getattr(dataset, ’frame’, 0)

p = Path(p) # to Path

save_path = str(save_dir / p.name) # im.jpg

txt_path = str(save_dir / ’labels’ / p.stem) + (’’ if dataset.mode == ’image’ else f’_{frame}’) # im.txt
s += ’Jgx%g ’> ’ im.shape[2:] # print string

gn = torch.tensor(im0.shape) [[1, O, 1, 0]] # normalization gain whwh

imc = im0.copy() if save_crop else im0 # for save_crop

annotator = Annotator(imO, line_width=line_thickness, example=str(names))

if len(det):

# Rescale boxes from img_size to im0 size

det[:, :4] = scale_boxes(im.shape[2:], det[:, :4], im0.shape).round()

# Print results

for c in det[:, 5].unique():

n = (det[:, 5] == c).sum() # detections per class

s += £"{n} {names[int(c)]}{’s’ * (n > 1)}, " # add to string

# Write results

for *xyxy, conf, cls in reversed(det):

c = int(cls) # integer class

label = names[c] if hide_conf else f’{names[c]}’
confidence = float(conf)

confidence_str = f’{confidence:.2f}’

if save_csv:

write_to_csv(p.name, label, confidence_str)

if save_txt: # Write to file

xywh = (xyxy2xywh(torch.tensor(xyxy).view(1l, 4)) / gn).view(-1).tolist() # normalized xywh
line = (cls, *xywh, conf) if save_conf else (cls, *xywh) # label format

with open(f’{txt_pathl}.txt’, ’a’) as f:

f.write((*%g > * len(line)) .rstrip() % line + ’\n’)

if save_img or save_crop or view_img: # Add bbox to image

c = int(cls) # integer class

label = None if hide_labels else (names[c] if hide_conf else f’{names[c]l} {conf:.2f}’)
annotator.box_label(xyxy, label, color=colors(c, True))

if save_crop:

save_one_box(xyxy, imc, file=save_dir / ’crops’ / names[c] / f’{p.stem}.jpg’, BGR=True)

# Stream results

im0 = annotator.result()

if view_img:

if platform.system() == ’Linux’ and p not in windows:

windows.append (p)

cv2.namedWindow(str(p), cv2.WINDOW_NORMAL | cv2.WINDOW_KEEPRATIO) # allow window resize (Linux)
cv2.resizeWindow(str(p), imO.shape[1], imO.shape[0])

cv2.imshow(str(p), im0)

cv2.waitKey(1) # 1 millisecond

# Save results (image with detections)
if save_img:

if dataset.mode == ’image’:
cv2.imwrite(save_path, im0)

else: # ’video’ or ’stream’
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if vid_path[i] != save_path: # new video

vid_path[i] = save_path

if isinstance(vid_writer[i], cv2.VideoWriter):
vid_writer[i] .release() # release previous video writer
if vid_cap: # video

fps = vid_cap.get(cv2.CAP_PROP_FPS)

int(vid_cap.get (cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH) )

h = int(vid_cap.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT))

else: # stream

fps, w, h = 30, im0O.shape[1], imO.shape[0]

save_path = str(Path(save_path).with_suffix(’.mp4’)) # force *.mp4 suffix on results videos

W

vid_writer[i] = cv2.VideoWriter(save_path, cv2.VideoWriter_fourcc(*’mp4v’), fps, (w, h))

vid_writer[i] .write(imO)

# Print time (inference-only)
LOGGER.info(f"{s}{’’ if len(det) else ’(no detections), ’}{dt[1].dt * 1E3:.1f}ms")

# Print results

t = tuple(x.t / seen * 1E3 for x in dt) # speeds per image

LOGGER.info(f’Speed: %.1fms pre-process, %.1fms inference, %.1fms NMS per image at shape {(1, 3, *imgsz)}’
% t)

if save_txt or save_img:

s = f"\n{len(list(save_dir.glob(’labels/*.txt’)))} labels saved to {save_dir / ’labels’}" if save_txt else
bl

LOGGER.info(f"Results saved to {colorstr(’bold’, save_dir)}{s}")

if update:

strip_optimizer(weights[0]) # update model (to fix SourceChangeWarning)

def parse_opt():

parser = argparse.ArgumentParser()

parser.add_argument (’--weights’, nargs=’+’, type=str, default=R0O0T / ’yolovbs.pt’, help=’model path or
triton URL’)

parser.add_argument (’--source’, type=str, default=R0O0T / ’data/images’, help=’file/dir/URL/glob/screen/0(
webcam) )

parser.add_argument (’--data’, type=str, default=RO0T / ’data/cocol128.yaml’, help=’(optional) dataset.yaml
path?)

parser.add_argument (’--imgsz’, ’--img’, ’--img-size’, nargs=’+’, type=int, default=[640], help=’inference
size h,w’)

parser.add_argument (’--conf-thres’, type=float, default=0.25, help=’confidence threshold’)

parser.add_argument (’--iou-thres’, type=float, default=0.45, help=’NMS IoU threshold’)

parser.add_argument (’--max-det’, type=int, default=1000, help=’maximum detections per image’)

parser.add_argument (’--device’, default=’’, help=’cuda device, i.e. 0 or 0,1,2,3 or cpu’)

parser.add_argument (’--view-img’, action=’store_true’, help=’show results’)

parser.add_argument (’--save-txt’, action=’store_true’, help=’save results to *.txt’)

parser.add_argument (’--save-csv’, action=’store_true’, help=’save results in CSV format’)

parser.add_argument (’--save-conf’, action=’store_true’, help=’save confidences in --save-txt labels’)

parser.add_argument (’--save-crop’, action=’store_true’, help=’save cropped prediction boxes?’)

parser.add_argument (’--nosave’, action=’store_true’, help=’do not save images/videos’)

parser.add_argument (’--classes’, nargs=’+’, type=int, help=’filter by class: --classes 0, or --classes 0 2
3’)

parser.add_argument (’--agnostic-nms’, action=’store_true’, help=’class-agnostic NMS’)

parser.add_argument (’--augment’, action=’store_true’, help=’augmented inference’)

parser.add_argument (’--visualize’, action=’store_true’, help=’visualize features’)

parser.add_argument (’--update’, action=’store_true’, help=’update all models’)

parser.add_argument (’--project’, default=RO0T / ’runs/detect’, help=’save results to project/name’)

parser.add_argument (’--name’, default=’exp’, help=’save results to project/name’)

parser.add_argument (’--exist-ok’, action=’store_true’, help=’existing project/name ok, do not increment’)

parser.add_argument (’--line-thickness’, default=3, type=int, help=’bounding box thickness (pixels)’)
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parser.add_argument (’--hide-labels’, default=False, action=’store_true’, help=’hide labels’)
parser.add_argument (’--hide-conf’, default=False, action=’store_true’, help=’hide confidences’)
parser.add_argument (’--half’, action=’store_true’, help=’use FP16 half-precision inference’)
parser.add_argument(’--dnn’, action=’store_true’, help=’use OpenCV DNN for ONNX inference’)
parser.add_argument (’--vid-stride’, type=int, default=1, help=’video frame-rate stride’)

opt = parser.parse_args()

opt.imgsz *= 2 if len(opt.imgsz) == 1 else 1 # expand

print_args (vars(opt))

return opt

def main(opt):
check_requirements (ROOT / ’requirements.txt’, exclude=(’tensorboard’, ’thop’))

run (**vars (opt))

if __name__ == ’__main__’:

opt = parse_opt ()

main(opt)
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