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1. BEVEZETES

Szakdolgozatomban Magyarorszagon fellelhetd halfajok egy részének azonositasara ké-
szitek egy mély neuralis halozatot, amely kiilonb6z6 halfajokrol készitett képek osztalyo-

zasara képes.

Mivel feladatom a mesterséges intelligencia egy napjainkban viragzoé teriiletét, a gépi ta-
nulast, azon beliil feliigyelt tanulast és osztalyozast, s annak egyik modszerét, a neuralis
halozatok ismeretét igénylé probléma, dolgozatom irodalmi dsszefoglaldjaban bemuta-
tom ezen teriiletek alapvetd fogalmait, azon beliil nagy hangsulyt fektetve az osztalyozasi

feladatok megvaldsitasara.

Részletesen ismertetem a neuralis halokkal és azon beliil a mély neuralis halokkal torténd
osztalyozast, a modellek tanitdsanak folyamatat, ezen beliil kiemelt hangsulyt fektetve a
feladatmegolddsom sorén is hasznalt konvolicios neuralis halozatok és annak rétegeinek
mitkodésére. Bemutatom a modellek teljesitményének mérési lehet6ségeit, valamint a

modellek értékeléséhez hasznilt kiillonbozd metrikikat.

Az osztalyoz6 rendszer megvaldsitdsa soran bemutatom a képek beszerzésének és elokeé-
szitésének 1épéseit, valamint a feladat megoldasa soran elkészitett tobb ismert és altalam
készitett neuralis haldzat architektirat, és értékelem azok teljesitményét az altalam tobb
helyrdl gytijtott adathalmazon, majd dsszevetem a kiilonbozd modellekkel kapott ered-

ményeket.

Dolgozatom lezarasaként beszélek a modell lehetséges tovabbfejlesztésérdl, és egy eset-

leges telefonos alkalmazas elkészitésének lehetdseégérol.



2. MESTERSEGES INTELLIGENCIA, GEPI TANULAS

Napjainkban a mesterséges intelligencianak [1] meghatarozo szerepe van, €letiink min-
den teriiletén talalkozhatunk vele. Néhany ilyen teriilet példaul az orvostudomany, ahol
az adatok ¢és képek elemzésével betegségek diagnosztizaldsdban segit. Taldlkozhatunk
még vele vallalatirdnyitasi rendszereknél, kiilonb6z6 trendek elérejelzéséhez, és akar az
autoiparban is, valamint amivel mar mindenki taldlkozhatott, a kozosségi média platfor-

mok ajanlo6 algoritmusai is mesterséges intelligencia modszereket hasznalnak.

A gépi tanulds a mesterséges intelligencia egyik részteriilete, amely soran kozvetlen uta-

sitasok nélkiil, matematikai adatmodellek segitségével tanitjuk be a szamitogépeket. [2]

A gépi tanulas tobb részfeladatra oszthato: ezek a feliigyelt, nem feliigyelt és megerdsi-
téses tanulas. Felligyelt tanulas esetén rendelkezésiinkre all a kiindul6 adathalmaz, amely
tartalmazza az adatmintak tulajdonsagait és az elvart célértékeket is. A feladat az, hogy
ezek alapjan létrehozzunk egy modellt, ami elére nem ismert mintdkon is képes helyes
eredményre jutni (helyes célértéket el6allitani). llyen példaul egy céges problémakezeld
rendszer, ami a megfeleld osztalyra iranyitja a beérkez6 problémakat, ami az eddigi, ma-

nualis atiranyitasok mintaibol megtanult modell alapjan torténik. [3]

Nem feliigyelt tanulds esetén szintén rendelkezésre all egy kiindulasi adathalmaz, azon-
ban az elvart értékeket nem ismerjiik. Itt a tanitas célja kiilonb6z6 osszefliggések és min-
tak azonositasa lesz. llyen példaul a képek és videok analizisében az objektumfelismerés,
vagy az ajanlorendszerek, amelyek hasonl6 szokasokkal rendelkezd felhasznalok csopor-

tositasat hasznaljak tartalomajanlasokhoz.

Az egyik talan legfelkapottabb teriilet napjainkban a generativ Al, aminek a feladata 10
tartalmak készitése felhasznaloi utasitasra. Ilyen példaul az OpenAl generativ nyelvi mo-

dellje, a ChatGPT is. [4]
2.1 Feliigyelt tanulas

A feliigyelt tanulas 1ényege, hogy rendelkezésiinkre all a bemeneti adathalmaz tulajdon-

sdgai, és a hozza elvart kimenet (célattribitum) is. A tanulés soran egy modellt készitiink,



amely a tulajdonsagok ismeretében megjosolja a célattributum értékeket. A modell josa-
gat az elvart és a predikalt kimenetek 6sszehasonlitdsaval mérhetjiik. Ehhez a bemeneti
adathalmazt két részre osztjuk, amelyeket egyrészt a modell tanitasdhoz (tanité halmaz),
masrészt az ellendrzéshez (teszt halmaz) hasznalunk. A tanulés célja az, hogy a modell

képes legyen felismerni eddig szdmara ismeretlen példakat is.

Az elvart kimenet alapjan a feliigyelt tanulasnak két tipusat kiilonboztetjilk meg. Ameny-
nyiben a célattributum folytonos vagy szamszert, akkor regressziorol beszéliink, ameny-
nyiben diszkrét osztalyokba sorolhatd, azaz a feladat az, hogy a modell dontse el, hogy a

példa melyik osztalyba tartozik, osztalyozasrol (klasszifikaciorol) beszéliink.

Feliigyelt tanulas esetében a feladatunk az, hogy egy olyan modellt hatdrozzunk meg, ami
képes a tanitd adathalmaz alapjén egy szdmara ismeretlen minta célattribitumanak érté-
két a lehetd legnagyobb pontossaggal meghatarozni. Ebben az esetben is a mar ismert
tanito és teszt halmazokra fogjuk az rendelkezésiinkre 4116 mintakat bontani. A feliigyelt

tanulds megvalositasat két f6 1épésre bonthatjuk.

1. Tanitas: A mintahalmazunk pontosan fel van cimkézve, tehat minden mintarol
pontosan tudjuk, hogy milyen a célattributum értéke. Ez alapjan a tanito algorit-
mus lefuttatasaval a megtanitjuk a modell paramétereket.

2. Tesztelés: Tesztelés soran a mar tanult modellnek mutatunk mintakat, és azt vizs-
galjuk, hogy milyen pontossaggal tudja a hozza tartozo6 célattribitumok értékét

meghatarozni.

Fontos megjegyezni azt, hogy a tanitas és a tesztelés soran nem hasznalhatjuk egyszerre
ugyan azokat a mintékat, tehat egy tanulasi kor alatt, nem tartalmazhatja mindkét halmaz
ugyan azt a bemené adatot. Egy gyakran hasznalt modszer feliigyelt tanulas esetén a k-
szoros keresztvalidacio. Ilyenkor az eredeti adathalmazt k (Iehet6ség szerint egyenld mé-
retli) részre osztjuk, majd ugyanennyiszer lefuttatjuk a tanitast és tesztelést. Minden tani-
tasi korben az egyik halmazunk lesz a kiértékelé adathalmaz, a maradék k — 1 pedig a
tanito. Igy ki tudjuk hasznalni a teljes rendelkezésiinkre allo adathalmazt, Gigy, hogy egy

tanitasi lépésben nem jelent meg mindkét helyen ugyanaz a minta.



2.1.1 Regresszio6

A feliigyelt gépi tanulas regresszios modszerei hasonlitanak a statisztikaban hasznalt reg-
resszio analizishez, a f0 kiilonbség viszont az, hogy most nem csak jellemezni szeretnénk
az adathalmazt, hanem a lehet6 legpontosabban megbecsiilni ismeretlen mintak értékeit
az eredeti adathalmaz alapjan késziilt regresszidés modell segitségével. Ennél a modszer-
nél is tanulasra van sziikség a modell elkészitéséhez, hiszen a becslés a tanito adathal-

mazban felismert mintak alapjan torténik.
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2.1. dbra Linedris regresszio [3]

A 2.1. abra a legegyszerlibb regresszidés modellre, a linearis regressziora mutat példat,
ahol a cél egy az adatokra legjobban illeszked6 linearis fliggvény megtanulasa. Az x ten-
gelyen az adathalmaz egy folytonos tulajdonsaga, az y tengelyen pedig a célattribitum
értéke lathatd. Az abran pirossal lathatd f(x) egyenes jeldli a tanult modellt, amelynek

segitségével tetszOleges adathoz meghatarozhatova valik a becsiilt célattributum érték.

A bemutatott modszer altalanositasaként tobb fliggetlen input valtozo értéke alapjan is
készithetd becslés a célattributum értékére, ebben az esetben tobbdimenziods regressziorol

besz¢liink. Tovabbi altaldnositas lehet a linearis modell helyett mas a fiiggetlen valtozok



nemlinedris kombinaciojaval készitett fliggvényekkel (példaul hatvany, exponencidlis,

logaritmikus fiiggvények) torténd becslés hasznalata.
2.1.2 Osztalyozas

A feliigyelt tanulas osztalyozasi modszerei szamos kiillonbozo technikaju modell haszna-
latan alapulnak. [2] A modellek k6zos vonasa, hogy a kategorikus osztalycimkék elére-
jelzéséhez a célattributum értékét mas attributumok fliggvényeként allitjak eld. Ilyen
modszerek tobbek kozott a dontési fak, a Bayes osztalyozasi modszerek, a legkdzelebbi
szomszéd osztalyozok, a tartovektor gépek, a neuralis halok vagy az egylittes modszerek.

A tovabbiakban ezek koziil mutatok be roviden néhanyat.
Tartovektor gépek

A tartovektor gépek (Support Vector Machines, SVM) egy széles korben elterjedt mod-
szer az osztalyozasi feladatok megoldasara, amely az osztalyok kozotti dontési hatart ta-
nulopéldakra illeszkedd vektorokkal (tartovektorokkal) modellezi. A modszer célja olyan
dontési hatar (hipersik) keresése, amely minél jobban elvalasztja az adatokat. Ez legegy-
szerlibb esetben két linedrisan jol szepardlhaté halmaz elvalasztisa egy egyenessel (tobb-

dimenzids esetben egy hipersikkal), amelyet a 2.2. abra szemléltet. [2] [5]
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2.2. dbra Linedris szepardcio



Két halmaz szeparalashoz végtelen sok f hipersik lehetséges. Ennek a modszernek a fel-
adata meghatarozni a lehetd legidealisabb hipersikot, ehhez margokat lehet hasznalni,
amelyek a dontési hatarral parhuzamos, egymastol legmesszebb elhelyezkedd hipersiko-
kat jelentik, amelyek ,,legjobban” szétvalasztjak a két osztalyba tartozo adatokat. A nagy
margdval rendelkezd hipersikok azért jobbak, mert ebben az esetben a modell kevésbé

hajlamos tulilleszkedésre.
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2.3. abra SVM példa

A 2.3. dbralathat6 esetben, hasznalhatunk szigoru margdkat, ami azt jelenti, hogy a marg6

¢s az f hipersik kozott nem lehet a hipersik ellenkezo oldalan levé osztaly eleme.

Abban az esetben, ha a linearis szétvalasztas nem alkalmazhatd, egyrészt kiilonb6z6 ker-
nel fliggvények hasznalatdval, masrészt az adatok magasabb dimenzidju térbe torténd

transzformalasa utani linedris szeparacioval oldhatd meg a feladat.
Véletlen erd6k

A véletlen erdé modellek az egylittes mddszerek koz¢ tartoznak és a dontési fakon alap-
szanak. Egy modell tobb egyszer(i dontési fabol all, igy a bemenet a bels6 fak bemeneté-
nek az Osszessége lesz. Minden egyes fa 6nallo modellként alkot egy osztalyozasi ered-

ményt, a modellek Osszesitése pedig egy tobbségi szavazattal hatdrozza meg a



célattributum értékét. A megszavazott eredmény mellett, rendelkezésiinkre allnak a ki-
meneten a bemeneti valtozok fontossagi értékei is. Ezek azt jelentik, hogy egyes beme-
netek milyen mértékben befolyasoltak a kimenet képzését. Tanitas soran a bemeneti adat-
sorokbol helyenként elhagy egyet-egyet az algoritmus, ezekkel tudja tesztelni a sajat pon-

tossagat. [2]
2.1.3 Multimédia tartalmak osztalyozasa

A multimédia tartalmak nagy mértékben eltérnek az el6z6ekben bemutatott osztalyozasi
technologiak bemenetéiil szolgald alfanumerikus adatoktol. Ezeket két f6 csoportra bont-

hatjuk:

1. Statikus: Statikus tartalmak alatt értjiikk, a nem id6fiiggé adatokat, ide tartoz-
nak a képek ¢és a szovegek is.

2. Dinamikus: Dinamikusnak tekintjiik, ha az adat id6fiiggd, azaz az értelmezé-
sé¢hez elengedhetetlen tulajdonsaga az, hogy az adat melyik részér6l melyik
iddpontban vesziink mintat. Ide tartoznak a teljesség igénye nélkiil a videok

¢s a kiillonbozo hangfelvételek.

Ezek az adatok sokkal komplexebbek, mint amit az elobbiekben targyalt rendszerekkel
hatékonyan osztalyozni tudunk. Ezek osztalyozésara az egyik leggyakrabban hasznalt és
elfogadott modszer kiilonb6zo tipusu neurdlis haldzatok hasznalata, melyet részleteseb-

ben a kdvetkez6 fejezetben ismertetek.
2.2 Neuralis halok

Neurdlis halozatnak nevezziik azt, a parhuzamos, elosztott miikddésre képes informacio-
feldolgoz6 eszkozt, ami azonos vagy hasonl6 tipusu, lokalis feldolgozast végzd miiveleti
elemek, rendezett topologiaban 6sszekapcsolt rendszerébdl all. Rendelkezik tanulasi al-
goritmussal, és a megtanult informacid felhasznalasat lehetévé tevo eldhivasi algoritmus-

sal. [6] [7]



2.2.1 A perceptron modell

A legegyszeriibb neuralis halo az egyetlen neuronbol allé perceptron modell, amelyet
1957-ben Frank Rosenblatt dolgozott ki. A modell felépitése hasonlit a bioldgiai neuro-
nokéhoz, amelyet a 2.4. dbra mutat be. A bioldgiai neuron inputjait, azaz a dendriteket
tekinthetjiik a mesterséges neuron tobb bemenetének, az axon pedig megfeleltethetd egy
kimenetnek. A neuron miikodése soran amennyiben a bemenetek stlyozott dsszege elér
egy meghatarozott értékel, azaz kiiszobot, a neuron aktivalddik, és a kimenetén megjele-
nik egy érték. A legegyszerlibb esetben a modell binaris, hiszen vagy aktivalt allapotban

van a neuron, €s ,,1”” van a kimeneten, vagy nincs, tehat a kimenet ,,0”.

Impulses carried
toward cell bodv
Branches of axon .
Dendrites ¥
(g}/?/‘} \\ a,
= Axon j::'\;-«.__ Axon Inputs - = f — -
MNucl - )\ AT, o~ terminals
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2.4. dbra Biological neuron versus McCulloch and Pitts’ artificial neuron model [8]

Fentiek alapjan legyen a bemenet egy ismert m-dimenzios vektor

x(n) = (xy(n), ... ,x,z(MN7T

ahol, jeldlje az n-edik idopontbéli m szamu bemenetet, feltéve, hogy minden n =
1,2, ..., N id6épontban érkezik bemend jel. wy, ..., w,, jel6lje a stulyokat, amelyek a modell
tervezési paramétereli, a tanitas soran ezek kiszamitasa a célunk. wy (n), ... , wy,(n) jelolje
az n-edik idépontban a stly aktualis értékét. Ezeket tekinthetjiik a valds stlyok n-edik
kozelitésének. [6] Ebb6l adodoan

w = (Wy, ..., Wy,) a valos sulyvektor,

w(n) = (wy(n), ..., wy,,(n))T pedig a kozelito.



Az 0sszegzd csomobpontnak van még egy b bemenete is, ez a bias vagyis torzitds. Ez
szintén egy modell paraméter, tehat a tanitas soran a feladatunk ennek meghatarozasa is.

Ezt a sulyokhoz hasonldan csak kozeliteni tudjuk, ennek jelolése b(n) .

Az 6sszegz0 csomobpont nevébol adédoan a fentiek sulyozott Gsszegét képezi az alabbi

modon: legyen a csomdpont kimenete adott n iddpillanatban v(n), ekkor:

v(m) = b(W) + ) wy(m)xi(n)
i=1

A kimenet képzéséért az aktivacios fliggvény, masnéven a transzfer fliggvény felelds. Ez
az Osszegzett eredményt alakitja 4t, egy a feladat megoldasadhoz specifikus intervallumba.
A transzfer fiiggvényt jeloljiik ¢-vel. Ezéltal a neuron kimenete az adott idépillanatban
y(n) = ¢(v(n)) . Altalaban monoton névekvé, jobbrol folytonos fiiggvényeket haszna-
lunk. Ezek hatarértéke —oo -ben 0, +oo -ben pedig 1. Néhany aktivacios fliiggvény:

o Kiiszob fiiggvény: Ezt emlitettem a Rosenblatt perceptron bemutatdsandl, ameny-
nyiben egy adott kiiszob érték alatt van x, a kimenet 0, egyébként 1.

(x) = {1, hax =0,
¢ 0, ha x < 0.

o(x) 4

2.5. dbra Kiiszob fiiggvény

e Logisztikus fiiggvény:

1
= , ER
9(x) 1+ exp(—ax) x
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A kiisz6b fliggvény hatranya, hogy nem derivalhatd, ezért helyette sokszor vala-
milyen masik fiiggvényhez is fordulhatunk. Ilyen a logisztikus fiiggvény (vagy
szigmoid fiiggvény) is, ami kozelitéleg hasonld alaki, s amelynek paramétere az

a > 0 konstans.

@(x) 4

2.6. dabra Logisztikus fiiggvény

Tangens hiperbolikus fiiggvény:
2
1+ exp (—2x)

px) = 1 = tanh (x)

Tekinthetjiik a logisztikus fiiggvény modositasanak, ahol a hatarérték — oo -ben

—1 -re valtozik.

(x) 4

2.7. dbra Tangens hiperbolikus fiiggvény

ReLU (rectified linear unit) fiiggvény:

()_{x, hax =0,
P = 0, ha x < 0.
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A ReLU aktivacios fiiggvénnyel egy olyan folyamat modellezhetd, ahol csak a
pozitiv bemenetek képesek atjutni, a negativ bemenetek pedig 0-ként jelennek

meg.

o(x) 4

A J

2.8. dabra ReL U aktivdcios fiiggvény

2.2.2 A perceptron tanitasa

Rosenblatt a modell paramétereinek meghatarozasahoz megadott egy tanitd6 modszert is.
Ezt hivjuk ,,perceptron tanuldsi szabalynak”, amelynek 1ényege a kovetkezd. Vegylink
egy két csoportbdl allo A; és A, adathalmazt, a két csoport legyen linearisan elvalaszt-
hat6 (lasd 2.9. abra). A perceptron kimenetén a csoporttol fiiggéen -1 és 1 értékeket va-
runk. Ehhez sziikségiink van egy iterativ algoritmusra, ami akar tobbszor is végigmegy a
tanitd adathalmazon és az elvart értékeknek megfeleléen probalja meg beéllitani a modell

paramétereit. Amennyiben az iteracid soran helyesen osztalyoz egy adatpontot, nem
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torténik semmi, ellenkezd esetben modositja a bemeneti stilyokat. Mivel a két csoport

linearisan szeparalhato, ezért véges 1épésben jo megoldast tudunk talalni. [6]

Linearis szeparalas

2.9. abra Linedris szepardcio [6]
Rosenblatt algoritmusa a kdvetkezd. A kezdeti stlyokat véletlenszertien inicializaljuk.
Ezutan egy iteracio kovetkezik, amiben az 6sszes bemeneti mintat a modell bemenetére
engedjiik, és a sulyokat modositjuk az alabbi szabaly szerint:
w; = w; + AWi
Aw; = n(t — 0)x;
ahol t a vart, o a kapott kimenet,  a tanulasi rata, errél a dolgozatom késébbi részében
lesz részletesebben sz0. Ezt az iteraciot addig folytatjuk ameddig sziikségesnek latjuk azt
(példaul a sulytényezok értéke nem valtozik, vagy egy adott hibahataron beliil vagyunk).
Minden korben valtoztatnunk kell a sulyokat, ennek a valtozasnak az eljelét a (t — o)

donti el. Amennyiben a két érték megegyezik nem torténik modositas. Noveljiik a suly

értéket, ha t nagyobb mint o, forditott esetben pedig csokkentjiik. [6]
2.2.3 Modellek értékelése és annak metrikai

A modell teljesitményét minden esetben mérjiik, hiszen ez az egyik legfontosabb vissza-

jelzés a modell josagarol, amit kaphatunk. Ennek a leggyakrabban hasznalt modja az
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ismeretlen mintak értékelésével kapott taldlati ardny, vagy més néven pontossag (ac-

curacy). Ennek meghatarozasa n minta esetén az

talalatok
n

acc =

Osszefiiggéssel torténik, ahol a ,.taldlatok™ a helyesen osztalyozott mintak szamat jelenti.

A modellek kiértékelésének szemléletes dbrazolasara hasznalhatdé a konfuzidés matrix
(vagy keveredési matrix), amely elkészitésének az elve a kdvetkezd. Tegyiik fel, hogy a
modelliink bindris osztdlyozasra van tanitva, azaz két osztaly koziil kell a megfeleld osz-
talyba sorolni (predikalni) a példakat. Legyen ez a két osztaly pozitiv és negativ. A kon-

fzids matrixban négy értéket tudunk rogziteni.
e Igaz pozitiv: Helyesen osztalyozott pozitiv mintak szama (IP).
e Hamis negativ: Negativnak osztalyozott pozitiv mintak szama (HN).

e Hamis pozitiv: Negativ mintak szama, amelyeket pozitivnak osztalyozott a mo-
dell (HP).

e Igaz negativ: Helyesen osztalyozott negativ mintak szama (IN).

Ez alapjan a konfizids matrix a kovetkezdképpen jelenithetd meg:

Valos
+ -

:3 ¥ P HP

[ F]

A HN N

2.10. dbra Konfiizios matrix
A modell tesztelése utan, a konfizidos matrixban 6sszefoglalhatd, hogy melyik lehet6ség
hanyszor fordult eld. A gépi tanuladshoz hasznalt konyvtarak altalaban tartalmaznak me-

todust ennek a matrixnak az automatikus elkészitéséhez. Az igy elkésziilt matrix adatait
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felhasznalhatjuk kiilonb6z0 mérészamok generaldsahoz. Ilyen a kordbban megismert

pontossag is, amely a matrix jeldléseivel a kovetkezéképpen adhaté meg:

IP + IN
IP + HP + HN + IN

acc =

A pontossag értéke onmagaban nem mindig megfeleld mértéket szolgaltat a modell tel-
jesitményére. Tegyiik fel, hogy rendelkezésiinkre all 100 minta a modell tesztelésére,
amelybdl 95 pozitiv, 5 pedig negativ. Amennyiben a modelliink minden mintat a pozitiv
o0sztalyba sorol, a pontossaga 95%. Ez els6 ranézésre akar elfogadhat6 is lenne, azonban
a modell nem ismer fel egytelen negativ mintat sem. Emiatt a pontossadg mellett mas tel-

jesitmény mutatok meghatarozasara is sziikség van.

Egy O osztaly pontossdga megmutatja azt, hogy a modellnek hany szédzalékban volt igaza
amikor az O osztalyba sorolta a mintakat. Ez alapjan a pontossag az igaz osztalyra vonat-
kozoan a kovetkezdképpen szamithato ki a konfizids matrix példjaval:

IP

pontossag(0) = P+ HP

Az igaz osztalyba sorolt mintdkon beliil a valoban igaz mintak ardnyat mas néven meg-

bizhatdsagnak is nevezik.

Kivéncsiak lehetliink még arra is, hogy egy adott osztalybol hanyat sikeriilt megtalalnia a
modellnek, ekkor annak a fedését kell kiszamolnunk. Ezt tudjuk hasznélni akar kiilon-
b6z6 anomalia detektald rendszerek teljesitményének a mérésére. Szintén O osztaly ese-
tén az osztalyhoz tartozé fedés a kovetkezoképpen hatarozhaté meg:

IP
IP+HN

fedés(0) =

A helyesen osztalyozott igaz példak aranyat az igaz példakban, azaz a helyes igaz felis-

merési aranyt érzékenységnek vagy felidézésnek is nevezik.

Ennek a két metrikdnak csak egyiitt van értelme hiszen, ha csak a fedést maximalizaljuk
a modell tanitasa soran, akkor minden mintat az igaz osztalyba sorolassal a fedés 100%

lesz, mivel valoban megtalalt minden mintat az adott osztalybol.
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Ennek kikiiszobolésére hasznalhatjuk az F; — mértéket. Ez az el6z6 két metrika harmo-

nikus kozepe lesz. Igy egyetlen szamma tudjuk aggregalni a kiilonboz6 mérészamokat.

A modellek teljesitményének mérésére tovabbi teljesitmény mutatok is 1éteznek, ame-
lyekre jellemzd, hogy a modell egy vagy néhany jellemz0 tulajdonsdgara fokuszalnak.
Az értékelés gyakran tobb mutatd egyiittes figyelembevételével torténik. Altalaban el-
mondhatd, hogy tobb modellt, tobbféle paraméterrel is célszerl tanitani a legalkalmasabb
kivalasztasanak érdekében, viszont az 6sszes metrikat 0sszehasonlitani, €s az alapjan don-

tést hozni sokszor nehéz feladat.

2.2.4 Optimalizalé algoritmusok

A valo életben ritkan talalkozunk teljesen jol szeparalhaté adathalmazokkal, viszont to-
kéletesen csak ebben az esetben tudunk osztalyozni. Szerencsére az esetek nagy részében
megelégedhetiink az ,,elég jol” miikodé modellek meghatarozasaval. Ebben az esetben az
elvalaszto sik ,,rossz oldalara” is keriilhet adatpont, ami hibasan osztalyozott értéket jelol.
A célunk ennek a hibank a minimalizalasa. A hiba szamszerti ,,méréséhez” hibafiiggvé-
nyeket, mas néven koltségfiiggvényeket haszndlunk, ennek véltozoi a neuron sulypara-

méterei.
Atlagos abszolut hiba (Mean Absolute Error, MAE)

Ez a legegyszeriibb hibafiiggvény, amit hasznalhatunk, mert ez az atlagos hiba. A per-
ceptron tanitdsnal hasznalt modon t legyen a kimeneten vart érték, o a kapott érték. Ebben
az esetben az abszolut eltérés |t — o| lesz. Ezt a hibat kell az 6sszes tanitopéldara ven-

niink, tehat az atlagos abszolut hiba a kovetkezo lesz A példahalmaz esetén:

1
MAE(w) =+ ) |t = 0ql

a€cA

Atlagos négyzetes hiba (Mean Squared Error, MSE)



16

Az éatlagos négyzetes hiba nem mas, mint az eltérések négyzetének atlaga. Ez népszertibb,
mint az atlagos abszolut hiba, mert ,,biinteti” a nagyobb hibakat. Meghatarozasa a kovet-

kezo 0sszefiiggéssel torténik:

MSEW) =73 (64— 0,)?

acA

Atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke (Root Mean Squared Error, RMSE)

Az atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke amellett, hogy ,biinteti” a nagyobb hibakat, a
hiba egységében értelmezheto.

RMSE (w) = \/%Z(ta —0,)?

Tovabbra is a modell legjobb sulyértékeinek megtalalasa a célunk, ezeket a kivalasztott

hibafiiggvény optimalizalasaval (minimalizalasaval) tudjuk megkeresni, ezaltal egy Sok-
valtozos optimalizalast végziink. A hibafliggvény globalis optimumat keressiik. Ezt egy-
szerl esetben megadhatjuk egy zart képlettel, viszont bonyolultabb esetekben iterativ al-
goritmusokat kell haszndlnunk. Ezek altaldban nem tudjak garantalni azt, hogy globalis

optimumot taldlunk, csak azt, hogy lokalisat.
Gradiens alapu optimalizacio

A Gradient Descent egy optimalizal6 algoritmus fliggvények lokalis minimumaénak kere-
séséhez, amelyet gyakorta hasznalnak neuralis halozatoknal a paraméterek beallitasara.
A modszer célja a veszteség minimalizalasa, amely eléréséhez iterativ moédon modositja
a modellben a stlyokat. A modszer lényege, hogy a gradiens megadja azt az iranyt,
amerre a veszteségfiiggvény a legmeredekebb, €s a stulyokat az ellenkezd iranyba modo-
sitja. Ennek a modositasnak a mértékét a n tanulési rata hatarozza meg, ezt még a tanitasi
folyamat megkezdése eldtt nekiink kell megadni. A tanulandé paraméter, jelen esetben
az adott suly egyszeri kiszamitdsara ezzel a modszerrel az aldbbi formulat alkalmazhat-

juk:
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AL

w=wonsas

ahol, w jel6li a sulyt, L pedig a hibafiiggvényt.

AL

'y ”*ﬁ

Veszteseg

Tanuland6 paraméter (w)

2.11. abra Gradient Descent algoritmus szemléltetése
A Gradient Descent algoritmus miikodését a 2.11. abra szemlélteti. Az abran is lathato,
hogy az egyik legfontosabb paraméter a tanulasi rata (). A minimumhely megkeresése-
kor kis n mellett a 1épéskdzok kicsik lesznek, ami azt is eredményezheti, hogy nem talal-
juk meg id6ben a keresett értéket, viszont egy nagyobb tanulasi rata megadasaval az
konnyedén elérhetd. A tal nagy n érték hatranya pedig az, hogy konnyedén atléphetiink
az optimalis értékek felett, vagy akar az algoritmus a természete miatt oszcillacioba is
fulladhat. Az oszcillalas elkeriilése érdekében modosithatjuk a gradiens modszert a ko-

vetkezOképpen:
Awj;(n) = n X, a™ 15 (D)yi(t)

ahol @ — momentum konstans és Awﬁ(O) = 0. Ez lesz az altalanositott delta szabaly,
amit kovetkezd fejezetekben ismertetett (tobbrétegll) neurdlis halékban hasznédlnak. A
képletben a j a modellbeli réteg szamat, i pedig a rétegen beliili neuron sorszamat jeloli.
Onmagaban a Gradient Descent algoritmus elég pazarlo, mivel minden egyes bemenet,

minden egyes tanulando paraméterre kiszamitjuk ezt. Gyakorlatban egyes haldzatok akar
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tobb millié paramétert is tartalmazhatnak. A leghatékonyabb modja a szdmitasi- és me-
moriaigény csokkentésére az a modszer, amikor nem minden egyes bemend adatra sza-
mitjuk ezt ki, hanem egy azokbdl vett kisebb csoportra (mini-batch). Ezzel a modositassal
megkapjuk az egyik, képfeldolgozaskor leggyakrabban hasznalt optimalizalo algorit-
must, az SGD-t (Stochastic Gradient Descent). [6]

2.3 Meély tanulas

A m¢ély tanulés egy alcsoportja a gépi tanulasi technikadknak. A hagyomanyos gépi tanulas
jol definialt algoritmusai helyett itt, mesterséges neurdlis halokat hasznalunk. Nincsenek
elére megszabott szabalyok, a teljes egészében a modellre bizzuk a tanulasi folyamatot,
ezaltal képes lesz kiilonbdz6 mintakat felismerni a bemeneti adathalmazbol, amelyek akar
nemstrukturalt adatok is lehetnek, beleértve a képeket, videdkat, dokumentumokat €s szo-
vegeket. Napjainkban rengeteg iparag hasznalja ezt a technikat, az autoipart6l egészen az

orvosi képalkotasig.
2.3.1 Tobbrétegii perceptron (MLP)

Gyakorlati alkalmazasokban altalaban tobbrétegii neuralis haldzatokat hasznalnak. A ko-
rabban bemutatott egyszerii perceptron modell egy neuronbol allt, amely tobb bemenettel
¢és egy kimenettel rendelkezett, az MLP modellek tobb neuronokbdl épiilnek fel €s itt mar
rétegekbe is szervezziik azokat. Az igy kapott haloban harom kiilonb6zo tipusu réteget
kiilonboztethetiink meg, ezek a bemeneti (input), a kimeneti (output) és a koztes (hidden)

rétegek. [3]

A modell rétegei koziil a bemeneti réteg lesz a legelso, ez fogja varni a modellbe beérkezd
adatokat. Az utolsé réteg pedig a kimeneti réteg, ami valamilyen aktivacios fliggvény
segitségével egy késobb értelmezhetd kimenetet fog eredményezni. A kimeneti réteg ak-
tivalasa, tobb-osztalyos klasszifikacional altaldban a Softmax, amely a Sigmoid aktiva-
ci0s fiiggvényhez hasonld, azonban az egyes osztalyokhoz kapott kimeneti érté¢keket (ex-
ponencialis fliggvény értékek) az egyes osztalyokhoz tartozas valdsziniiségévé transzfor-

malja ugy, hogy ezen értékek Osszege egy legyen. [3]
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A bemeneti ¢és kimeneti rétegek kozott talalhatoak a rejtett rétegek. Ebbdl akdrmennyi
definialhat6é egy modellen beliil, viszont kimeneti és bemeneti réteg szigortian csak egy-
egy lehet. Mély neuralis halozatrol akkor beszélhetiink, ha a rejtett rétegek szama leg-
alabb kett6. [3]

. hidden laver 1  hidden layer 2 hidden layer 3
input laver

output layer

\
¥
b X X X

- . = Lt —

2.12. abra Harom rejtett rétegii halozat [https://www.inf.u-szeged.hu/~rfarkas/ML20/images/deep_network.png ]

Ezeknél a haldzatoknal az egyes rétegeken beliili neuronok nem éallnak egymassal 6ssze-
kottetésben, viszont a szomszédos rétegek minden neuronjaval igen. Minden egyes neu-
ron sajat aktivacios fliggvénnyel €s sajat sulyokkal rendelkezik, amelyek a hozza vezetd
Osszekottetésekhez tartoznak. Tobb rétegli neurdlis halokban kizarélag differencialhatod
atviteli fliggvényeket hasznalhatunk, mivel a lokalis gradiens kiszamitasahoz sziikséges

a ¢ aktivalasi fliggvény derivaltja. [6]
2.3.2 MLP tanitasa

Az MLP esetén a jel a bemenettdl aramlik a kimenet felé, tehat ezek eldre csatolt haloza-
tok. A tanitds menete hasonlit az egyszerli perceptronéhoz. A kezdeti sulyokat megalla-
pitjuk, majd a bemeneti jelet a bemenetre vezetjiik, és végig aramoltatjuk a teljes haloza-
ton. A halozat kimenetén eléall egy kimeneti jel. Ezt 6sszevetjiik a vart kimenettel, és a
kapott hibat visszaterjesztjiik a halozaton €s az alapjdn megvaltoztatjuk a sulyokat. A cél

tovabbra is a hiba minimalizalasa. Ezek a halozatok képesek kiilonboz6 szabalyokat,
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mintékat felismerni az bemeneti adathalmazban, és azok alapjan meghatarozni a vart ki-
menetet. Ez lehet a bemend adatok osztalyozasa, vagy valamilyen tulajdonsag meghata-

rozasa.

Egy neuralis halot konnyii taltanitani. Ez azt jelenti, hogy a modell megtanulja a tanité
példakat és a hozza tartozo vart értékeket, de nem tud jol altalanositani, és. Rendkiviil
pontos a tanulési folyamat végén, de eddig még szamara ismeretlen mintékat képtelen a
megfeleld osztalyokba sorolni. Ez ellen tudunk valamilyen mértékben védekezni, az el-
érni kivant hiba érték novelésével, igy nem fog addig tanulni a modell, mint kisebb cél-
hiba esetén, vagy csokkenthetjiilk a modell komplexitasat is. Dolgozatom kés6bbi rész-

¢ben lesz részletesebben sz6 a tultanulas csokkentésére szolgalo technikék egy részérdl.
2.3.3 Konvolicios neuralis halézatok

A konvolucios neuralis halok (CNN — Convolutional Neural Network) a tobbrétegii per-
ceptronokhoz hasonlithatok, azzal a kiilonbséggel, hogy ezek altalaban valamilyen — ko-

rabban mar bemutatott — multimédia tartalmak értelmezésére specializalt halozatok. [9]

Amennyiben kép feldolgozasa a feladat, azokat numerikus modon matrixokkal tudjuk
reprezentalni, ahol a matrix mérete a kép méretének (magassag és szélesség pixelben
megadva) felel meg. Amennyiben a matrix elemei csak és kizarolag 0 vagy 1 értékek
lehetnek, abban az esetben binaris, azaz fekete-fehér képrol beszEliink.

" —

Lo e e I e Y e e Y e -
[ Rl o I e Y o - I Y - -

Lo e e I e Y e Y e Y e e e
[ I o Y e o Y - I Y e -

2.13. dbra Képek binaris abrazoldasa
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A 2.13. 4dbra egy képet és a hozza tartozo bindris abrazolast tartalmazza, ahol a fehéret a
0, a feketét pedig az 1 értékek jelentik. Amennyiben ennél pontosabban szeretnénk a ké-
peket megjeleniteni, szlirkearnyalatos modon tehetjiik meg azt. llyenkor szintén egy n *
m méretll matrixot alkalmazunk, ahol n jelenti a kép szélességét, m pedig a magassagot

pixelekben megadva. Egy pixel, a kép lekisebb értelmezhet6 egységét jelenti.

i IW L T84 | B8 (137 |21 (23T (2 2 (2@ LT | BT | T2
207 253 W 214 T 172 |106 [ 207 (233 (233 | 204 | 230 (239 (239 | 98 | T4 | 206
T 24 1S 215 T 188 | B8 (179|209 (185 206 | 201 158 |13 | TS | 30 19

165 LI || s T80 | &7 (165 | B4 | U0 €8 134 1| ¥ | 62| X2 |48

2.14. abra Sziirkedrnyalatos képek dbrdzolas [10]

A matrix elemei 0 és 255 kozotti értékeket vehetnek fel, a hatarokat is beleértve. A 2.14.

crer

tomany als6 hatara a fehér a felso pedig a fekete szint reprezentalja. A feldolgozas egy-

mor

szerlsitése érdekében, ezeket normalhatjuk, igy 0 és 1 kozotti értékeket kapunk.

Dolgozatomban szines képekkel foglalkozom. Egy szines képnél minden pixel rendelke-
zik egy piros (R), kék (B) és egy zold (G) szincsatornanak megfelel értékkel, igy a be-
mend adatok n * m méreti RGB képek, amire haromdimenzidés matrixként tekintiink,
ahol n — a szélesség, m — a magassag, ¢s a harmadik dimenziot a kép szinei adjak, igy

kapunk egy n * m * 3 matrixot, amelyre a 2.15. dbra mutat példat.
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153

144 2t : 204

100

2.15. dbra Egy RGB kép matrixos dbrazoldsa [11]

Szakdolgozatomban magyarorszagi halfajtak osztalyozasa volt a feladatom, az ehhez
hasznalt adathalmaz egyik mintaja (egy amur) lathat6 a 2.16. abra, és mellette a numeri-

kus megjelenitésének egy részével.
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2.16. dbra Szines kép numerikus dabrazoldsa, a hal egy amur

Ezekbdl a bemeneti matrixokbdl (ugynevezett tensorokbol), a modellnek eld kell allitania
egy predikciot a hal fajtajara. Az el6z6 abran lathato adatokon is lathato, hogy szimplan
a nyers RGB értékekbdl nem meghatarozhatd az adott halfaj. Kiilonb6zé muveletek és

transzformaciok elvégzésével, viszont a modell képes lesz meghatarozni ezt. [9]

A konvolucios neuralis halézatok alapeleme a nevébdl is adédoan a konvolucids réteg.
Ez a réteg linearis és nemlinedris miiveletekbdl all, amit egy altaldban egy konvolucio és
egy nemlinedris aktivacids fliggvény alkot. Ebben a rétegben valamilyen jellemz6t pro-
balunk kinyerni a bemeneti tensorbdl. A képekbdl eldallitott matrixokra a tovabbiakban
tensorként fogok hivatkozni. A konvolucio folyamatat a 2.17. abra szemlélteti, amely SO-
ran egy ugynevezett kernel matrix (vagy sulymatrix) minden eleme és a bemeneti tensor
szorzatat képezziik, majd 0sszeadjuk ezeket, ez fogja adni a tulajdonsag térkép (feature

map) egy elemét. A modell konfiguralasa soran kell meghataroznunk a kernelek méretét
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és szamat. A kernelek szama barmekkora szam lehet, viszont a méretét célszerli n * n

formaban megadni. [9]

Kernel (3x3) Feature map (4x4)

Bemenetitensor (6x6)

2.17. abra Konvoliicio szemléltetése

Az abran jol lathat6, hogy a kimenet nem egy az egyhez aranyu reprezentacioja a beme-
netnek, mivel a kernel k6zéps6 eleme soha nem keriil a bemeneti tensor szélsé elemeire.
Ez nem minden esetben jo, mivel a rétegek kozotti reprezentacié csokkentésére vannak
mas eszkozok is, tehat sziikség van valamilyen technikara, amivel kikiiszobolhetd ez a
probléma. A megoldas az tgynevezett padding, amit a modell konfiguralasakor kell meg-
adnunk minden egyes rétegnél, hogy szeretnénk-e hasznalni, és ha igen, akkor milyen

megvaldsitasban. Alapvetden kétféle padding beallitasi modot kiilonbdztetiink meg:

1. Same-Padding: A nevébdl adodoan azonos méretii tensort ad vissza, amelyben
nulldkat hasznalunk arra, hogy a sz€1s6 elemek is egy helyre essenek a kernel ko-
z¢€psO elemével. A modszer 1ényege az, hogy nulldkkal kiegészitjilk a bemend
tensort, igy minden elem lehet a kernel kdzepén. Ez a kimeneti értékeket nem
befolyasolja, mivel az elemenkénti szorzat képzésekor szintén nulla értékként fog-
nak megjelenni, igy a Same-Padding alkalmazasaval a feature map mérete meg-
egyezik a bemeneti tensor méretével.

2. Valid-Padding: Technikailag ez egyenld azzal, mikor nem alkalmazunk paddin-

get, ez esetben a bemend tensor nem kertil kiegészitésre a konvolucié soran.
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A miivelet természetébdl adodoan minél kisebb kerneleket alkalmazunk, annél aprobb
részletek felismerésére lesz alkalmas a modell, viszont a tanulandé paraméterek szama is
jelentds mértékben novekszik. A tanulandé paramétereket konvolucios rétegekre megha-

tarozhatjuk az alabbi modon:
P=(m+m=1l+1)xk

ahol, n és m a kernel méretét jeloli, [ az el6z0 réteg kimeneti feature mapjai szamat jeldli,
k pedig a jelenlegi rétegben talalhato kernelek szamat. Lathato, hogy egy konvolucios
réteg tanulandé paramétereit, nem csak a sajat, hanem az el6z0 réteg beallitasai is befo-
lyasoljak. A kernel méretének tulzott mértéki novelése, vagy csokkentése konnyedén tul-
tanulashoz vezethet, mivel a modell nem képes az osztalyozasi feladat szamara relevans

mintakat megtanulni.
Egy konvolucios rétegnek tobb beallitasa is van:

1. Kernelek szama: Meghatarozza, hogy hany kernelt 1éptetiink végig a bemend ada-
ton, minden kernel egy tensort eredményez a kovetkez6 rétegben. Minél tobb ker-
nelt tartalmaz a réteg, annal nagyobb absztrakciora képes a CNN viszont, ha tal
sokat definidlunk, az tGltanulashoz is vezethet.

2. Kernel méret: Nevébol adoddéan meghatarozza, hogy az egyes kernelek mekkora
méretiiek.

3. Padding: A padding mdédjat allitja be.

4. Stride: Meghatarozza, hogy a kernel konvoltcié soran hany pixelt 1ép a bemeneti
matrixon, minél nagyobb ez az érték annal kisebb a kimeneti reprezentacié mér-
téke.

5. Aktivacio: Milyen aktivacios fliggvényt hasznalunk az adott rétegben.

Csak konvolucids rétegeket a tanulandd paraméterek mennyisége miatt pazarld lenne
hasznalni, ezért sziikséges a reprezentacio csokkentése, erre egy megoldas lehet a stride
értékének novelése, viszont a legjobb mddszer valamilyen pooling réteg alkalmazasa.
Alap esetben kétfajta poolingot kiilonboztetiink meg: atlag (Average-Pooling) és maxi-

mum (Max-Pooling). Mindkettd feladata a kapott tulajdonsagtérképek méretének
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csokkentése. Mindkettd tartalmaz egy filtert, amit végigmozgatunk a bemend adatokon.
A Iéptetés mértékét itt is a stride beallitdsaval hatdrozhatjuk meg. A filter mérete tetszo-
legesen megvalaszthatod viszont, ha tul nagy a mérete, akkor a kimeneti matrix tul kicsi
lesz a bemenethez képest. A maximum ¢és az atlag pooling kozotti kiilonbség az, hogy a
Max-Pooling réteg az aktualis filter allas szerinti maximum értéket teszi a kimenetre, az
Average-Pooling pedig az atlagot. Ezekben a rétegekben is allithatdo a padding mddja,
viszont célszeri valid-paddinget hasznalni, mivel a nullakkal valo kiegészités befolyasol-
hatja a réteg kimenetét. Ez réteg nem tartalmaz tanuland6 paramétereket, mivel csak a
reprezentacid mértékét csokkenti. Létezik egy harmadik tipust pooling is, a global poo-
ling, amely a tulajdonsagtérkép minden csatornajanak értékét egy értékre csokkenti. En-
nek is az el6bbiekben taglalt két tipusa van, viszont ez a réteg extrém modon csékkenti a

reprezentacido mértékét.

Egy konvolucids neuralis haloban egymas utan tobb konvolucios és pooling réteg is hasz-

nalhato.

Az eddig bemutatott rétegek bemenetei és a kimenetei is matrixok voltak, viszont a meg-
valositando osztalyozasi feladathoz illeszkedéen ezeket a matrixokat at kell alakitanunk
egy olyan formara, amit a modell predikcidjaként értelmezhetiink. A kimenet képzéséhez
teljesen 0sszekotott (Fully Connected, FC) rétegeket hasznalunk. Ezek {6 jellemzdje az,
hogy a bemenet minden pontja dsszekottetésben all a kimenet minden pontjaval, innen

adddik a neve is.
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2.18. dbra Hdarom teljesen dsszekotott réteg, két kimeneti osztallyal

A teljesen 0sszekotott rétegek fogjak adni a klasszifikaciohoz sziikséges kimenetet, ahol
a kimenetek szdma megegyezik az osztalyok szdméaval, - amennyiben ez az utolsé FC
réteg, ez sziikséges is - ezaltal eldall az egyes neuronok kimenetén egy szam, softmax
aktivacio esetén ez, 0 — 1 kozott lesz. Mivel az egyes neuronok az utolsé rétegben mar
igy kapunk egy n elemii vektort, amelynek minden eleme egy valdsziniiség, és a vektor
elemeinek 0sszege 1, ebbdl egy maximum kivalasztassal kinyerheté a modell altal predi-
kalt osztaly. A teljesen 0sszekotott rétegek bemenetként egy vektort varnak, viszont az
el6z6ekben targyalt konvolucids és pooling rétegek kimenete egy vagy tobb matrix. A
kett6 koz¢ kell tenniink egy flatten réteget, ami a matrixokbol vektort képez. Ezt mutatja
a2.19. abra.



28

11213 Flatten
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2.19. dbra Flatten réteg szemléltetése

Korabban mar emlitettem, hogy konnyli a modellt tultanitani. A fogalom angol neve
(overfitting) jobban reprezentalja a problémat. A modell a tanulasi folyamat soran képes
a klasszifikacios problémahoz nem relevans informacidkat is megtanulni, és 0sszekdtni

azokat az eredeti osztaly cimkével. Ennek lehet tobb oka is:

1. Tul kicsi a tanité halmaz. Ez azt eredményezi, hogy a modellnek szimplan nem
all rendelkezésére elég informécid ahhoz, hogy sikeresen megtanulja a sziikséges
mintakat

2. A tanit6 halmaz elemei zajosak, azaz sok nem relevans informaciot tartalmaznak.

3. Tul sokat tanitjuk a modellt az adatokon, ennek a mértékegysége nem feltétleniil
az 1d6, hanem lehet epoch is. Az epoch azt jelenti, hogy az Gsszes adatot egyszer
végig aramoltattuk a halézaton, a maximalis szamat a tanitas eldtt kell meghata-

roznunk.
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4. A modell tul komplex.

A modellek tanitasa soran €n is tapasztaltam tal tanulast, a fenti okok és azok kombina-
cidja miatt. A legszembet{inébb az volt, amikor egy-egy halat félreosztalyozott a modell
pusztan azért, mert azt valaki a kezében tartotta. A tanitd példak kozott tobb nagytesti
halfaj is szerepelt, amiket kézben tartva fényképeztek le, ami azt eredményezte, hogy sok
ily médon fényképezett halat egy osztalyba sorolt a modell, hidba a szemmel lathato je-

lentds kiilonbség a két halfaj kozott.

2.20. dbra Hasonlo médon fényképezett halak

A 2.20. 4bra bal oldalan egy amur lathato, még a jobb oldalon egy ponty. A két hal alakja
és szine kozott is nagy eltérés van, viszont el6fordulhat, hogy a fent leirt okokbol a modell
egy osztalyba sorolja a kett6t. Jelentkezhet ennek a forditottja is, példaul: amikor egy
halfajt kézben fényképeztek az esetek nagy részében, akkor eléfordulhat, hogy egy mat-

racra helyezett egyedet nem a megfeleld osztalyba sorol a modell.

Tultanulas ellen védekezhetiink tobb modon i1s. Ebbdl a legegyszeriibb az, hogy tobb min-
tat gylijtiink a tanit6 halmaz osztalyaihoz, vagy a zajos fényképeket eltavolitjuk. Ameny-
nyiben sok a zajos kép, az is egy megoldas lehet, ha magét az osztalyozast zavar6 ténye-
zOket tavolitjuk el a képekrdl, ilyenek a képekbe belelogd nem odailld targyak, vagy akar
maga a kép hattere is. Léteznek azonban ennél sokkal szofisztikaltabb mddszerek is a
tultanulas csokkentésére. Az egyik ilyen modszer a dropout hasznalata a rétegek kozott

(2.21. abra).
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Dropout nélkiil Droput alkalmazasaval

2.21. dbra Dropout szemléltetése

Ennek lényege az, hogy egy adott réteg neuronjait , kiejtjiilk”, ez altal a ,,kiesett” neuron-
hoz tartoz6 6sszekottetések ideiglenesen megsziinnek €s ideiglenesen egy 1j struktira jon
létre. Ez a megoldas féleg nagyobb konvolucios, valamint a teljesen 6sszekotott rétegek
rétegek kozott eredményes. Modell készitésekor kell meghataroznunk, hogy hova helyez-
ziik el a dropoutokat, valamint meg kell adni egy nulla és egy kozotti értéket, ami annak
az aranya, hogy az adott rétegben levd neuronok hany szazalékat dobja el a modell. Az,
hogy az eldoband6 neuronok koziil pontosan melyik kertil torlésre, véletlenszeriien keriil

meghatdrozasra a tanulas soran.

Korabban mar emlitettem, hogy a modell tul sokaig torténd tanitasa is eredményezhet
overfittinget, ennek kikiiszobolésére hasznalhatd az early stopping technika, ami korai
megallast jelent. Az early stopping egy ,,visszahivd”, azaz callback fliggvény, ami minden

egyes epoch utdn kiértékeli a tanulds alatti statisztikait a modellnek.
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2.22. dbra Early Stopping

A 2.22. abra is jol lathato, hogy koriilbeliil a 75. epoch utan mar felesleges tovabb foly-
tatni a tanitast, mivel a veszteség innentdl novekszik, és a pontossag csokken. A modell
konfiguralasakor megadhatjuk, hogy mely paramétert szeretnénk monitorozni a tanitas
soran, ezek lehetnek: tanitasi pontossag, tanitasi veszteség, valamint validacids pontossag
¢és validacios veszteség. Az early stopping algoritmusa figyeli a beallitott paraméter érté-
két, és attol fiiggden, hogy veszteséget vagy pontossagot adtunk meg, minimalizélja vagy
maximalizalja azt, tehat ha az utolsé néhany epoch-hoz képest, nem valtozik vagy romlik
a figyelt érték, akkor a tanulasi folyamat megall. Az early stopping masik paramétere a
patience, ami megadja azt, hogy hany epoch-nyi idét hagyunk a modellnek a javulasra,
miutdn a figyelt érték romlasnak indult. Egy tanitasi folyamat alatt, csak egy paraméter
szerint allithatjuk meg korabban a tanulasi folyamatot. Amennyiben tobbet szeretnénk,
azt early stopping-gal nem tudjuk megoldani, viszont beallithaté az is, hogy a fent emlitett
paraméterek szerint barmelyik monitorozasaval az epoch utan el tudjuk menteni a modell
stulyait, amit, ha betoltiink a tesztelés el6tt, reprodukalni tudjuk az early stopping miiko-

dését.
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3. AZ OSZTALYOZO RENDSZER MEGVALOSITASA

Dolgoztatom soran a feladatom az volt, hogy megismerjek kiilonb6z6 gépi tanulasi tech-
nikakat, és ezek segitségével készitsek egy konvolucios neuralis hal6zatot, ami képes Ma-
gyarorszagon fellelhetd halfajokat osztalyozni. Ehhez a kozkedvelt Python programozasi
nyelvet valasztottam. A neuralis halozatokat Keras [12] nevii konyvtar segitségével ké-
szitettem el, ami a Google TensorFlow [13] konyvtaran alapszik. A kodot eleinte a Go-
ogle Colab [14] nevii szolgaltatasat hasznalva futtattam, de ez nem bizonyult szamomra
kényelmesnek, igy a Colab ingyenes verzidja helyett attértem a Keras GPU optimalizalt
valtozatéra, ez altal jelentds teljesitmény csokkenés nélkiil tudtam a modellt a sajat sza-
mitoégépemen tanitani. A modell vizualis megjelenitéséhez a visualkeras konyvtarat hasz-
naltam, ami segitségével a késdbbiekben lathato dbrak késziiltek, teljesen automatikusan

a tanitas elatt.
3.1 Képek beszerzése és elokészitése

A halakrol késziilt képeket egy részben sajat magam készitettem horgdszataim soran, mig
egy résziiket internet segitségével gyljtottem be. Internetes forrasaim az iNaturalist és
Kaggle nevii weboldalak voltak. Az iNaturalist [15] egy online adatbazis, amelyet ama-
térok és szakemberek kdzdsen hasznalnak és toltik fel oda megfigyeléseiket. Az oldalrol
csv formatumban letdltdttem egy listat, minden az altalam kivalasztott halfajokrol, ezek
a kovetkezdek: amur, busa, ponty, harcsa és siigér. A lista a felhasznalok altal feltoltott
megfigyeléseket tartalmazza, és egy linket, ahol elérhetd a hozza tartozd kép. A csv f3l-
bol kimasoltam az dsszes linket, majd egy szovegfijlba helyeztem oket. A 3.1. abra lat-

haté PowerShell koddal ezeket automatikusan letoltottem, és a sajat mappajaba helyez-

tem.
i =@
foresch($line in Get-Content .\pontyexport.txt) {
Write-Output $line
curl £line -o ./inatexport/Ponty/%i.jpg
£1 = fi+l

3.1. dbra Egy halfaj (Ponty) képeinek letltésére hasznalt algoritmus
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Nem taldltam minden fajhoz elegendd képet ezen az oldalon, ezért még tobbet a Kaggle
oldalon elérhetd datasetbdl toltottem le. Minden fényképet kézzel at kellett valogatnom,
mivel az iNaturalist adatbazisbol letoltottek kozott szerepeltek élettelen egyedek is, annak
ellenére, hogy kifejezetten csak ¢l6 megfigyelésekre sziirtem. A képek til sok manualis
elokészitést nem igényeltek ezen kiviil, csak a felesleges zavaro targyakat és embereket
vagtam le a képekrdl, ha tartalmazott egyaltalan, hiszen majdnem mindent Keras segitsé-

gével oldottam meg.

Az igy kapott datasetben talalhato képeket még augmentalni kellett, mivel viszonylag kis

méretiiek lettek az egyes halmazok.

Faj Training (db) Teszt (db) Osszesen (db)
Amur 143 24 167
Busa 340 48 388
Harcsa 320 62 382
Ponty 361 40 401
Stigér 293 60 353
Osszesen 1457 234 1691

1. tablazat Nyers képek szama osztalyonként és dsszesitve

A képek augmentaldsara a Keras ImageDataGenerator beépitett paramétereit hasznaltam,
igy nem volt szlikség extra rétegeket adni a modellhez. A paraméterek a kovetkezdk vol-
tak: elforgatas 30 fokonként, valamint egy zoom tartomany, aminek az értéke 0.2. A zoom
tartomany 0 és a megadott érték, jelen esetben 0.2 kozotti véletlen nagyitast alkalmaz a

képeken, minden kép esetén 11j értéket generdlva. Ennek az eredménye a 3.2 dbran lathato.
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3.2. abra Képek augmentdcio utan

Tanul6 és validacios halmazokra vald bontasat az eredeti Training halmaznak automati-
kusan a modell végezte a tanulasi folyamat megkezdése elott, a képek 20 szazaléka kertilt
minden osztalybdl a validacids halmazba. Annak érdekében, hogy minden egyes tanitas
esetén ezek a halmazok valtozatlanok maradjanak, egy seed értéket adtam meg, ami ese-

temben 2024 volt.
3.2 Neuralis halo architektarak

A feladat megoldasa soran tobb sajat, illetve masok altal készitett architekttirat is kipro-
baltam, a lehetd legpontosabb osztalyozas elérésének érdekében. Ertelemszertien minden
modell ugyan azt a klasszifikacids problémat probalta megoldani, emiatt a tanitd, €s teszt
halmazok megegyeztek minden modell esetén, viszont a bemeneti képek mérete mar nem
minden modellnél volt ugyan az. A legnagyobb kiilonbségek a modellek kozott a rétegek

tipusaban és szamaban fedezhetd fel.
3.2.1 InceptionV3

Az InceptionV3 volt az elsé modell, amit kiprobaltam. Az InceptionV1 és V2 modellekre
épiil, viszont azoknal egy mélyebb, tobb rétegbdl allo architektura. Eredetileg az
ImageNet dataseten tanitottak, ahol 75% feletti pontossagot ért el. [16] Felépitése a ko-

vetkez0:
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type patch size/stride input size
of remarks

COnV 3x3/2 200x299x3 |
COmvY Ix3/1 149 14932
conv padded 3x3/1 147 147232
pool 3x3,/2 1472 147 x 64
conv 3x3/1 Tax 1364
Cony Ix3/2 T1xT1x80
COTV Ix3/1 35x35x192
3 Inception As in figure 3 35x 35 =288
o Inception As in figure 6 172 17 2 TGH
2w Inception As in figure 7 BB 1280
pool 8x 8B Box 8 x 2048
linear logits 1 » 1= 2048
softmax classifier 1 > 1 » 100D

3.3. dbra InceptionV3 felépitése [16]

Az tablazatban hivatkozott abrak a hivatkozott forrasban [16] megtekinthetéek.

A modell eredetileg 1000 osztallyal lett tanitva, és 299x299 méretli RGB képeket var
bemenetként, viszont a feladatomban csak 5 osztdly talalhato, ezért az els6, bemeneti ré-
teget és az utolso teljesen Osszekotott réteget le kellett cserélnem egy a szdmomra meg-
felelére. A bemeneti réteg igy 224x224 méretli képeket var, mig az utolso6 réteg egy 5
neuronbdl all6 FC réteg lett. Az eredeti modell, és az altalam tanitott modell kimenete
kozé még elhelyeztem tobb FC réteget dropout alkalmazasaval a tultanulas elkeriilése
érdekében, hiszen az eredeti 1000 osztaly és az én 5 osztalyom kozott nagy a kiilonbség,
¢s nem feltétleniil van sziikség akkora komplexitasra a kimenet képzése soran. A dropout
értékét Hinton [17] ajanlasa alapjan 0.5 és a kés6bbiekben tobbek altal ajanlott 0.2 érté-
kekkel hasznaltam.
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= inceptionv3.output

= layers
= layers
= layers
= layers
= layers
= layers
= layers
= layers
= layers
= layers

LDense{bd,
LDropout{d.
predictions = layers.

.GlobaldveragePooling2D{ ) {x)
JFlatten(d(x)

LDense{512, activation="relu'){x)

¥ * K

Dropout{d.5){x)

LDense{256, activation="relu"){x)
¥ * K

Lropout{®.5){x)

LDense{128, activation="relu'){x)

LDropout{a.2){x)

gctivation="relu"}({x)
2k i

o
2){x)

3.4. abra InceptionV3 implementdciom

Dense(5, activation='softmax')(x)

A tanitas hossza 100 epoch-ban volt maximalizalva, viszont a korai megallas miatt a 9.

utan megallt a tanulds. A modell statisztikai az adathalmazon a kovetkezdek:

Epoch Tanitasi Validacios Teszt Tanithaté paraméterek
pontossag pontossag pontossag szama
9 87.15% 88.62% 66.6% 1,221,893
3.5. dbra InceptionV3 Statisztikai
Amur Busa Harcsa Ponty Suger

Amur 1 0 3 11 9

Busa 1 1G 1 8 22
Harcsa 0 1 59 0 2

Ponty i 0 28 10

Sugér 0 0 4 4 52

3.6. dabra InceptionV3 konfiizios matrix

Lathato, hogy az amurt klasszifikalta a legrosszabbul, mivel ebbdl a fajbol allt rendelke-

zésemre a legkevesebb kép a tanitdshoz. A tovabbi modellekre is ez a tendencia jellemzd.

A pontossag és veszteség a kdvetkezoképpen alakult az epoch-ok szamanak fiiggvényé-

ben:
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Accuracy Loss
091 1.8 4 —— Train
M —— validation
0.8 4 - 1.6
1.4
0.7 4
1.2
0.6 1
1.0
0.5 1 0.8 1
0.6 4
0.4 1
—— Train 0.4 4
0.3 4 —— Validation
0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8

3.7. abra InceptionV3 pontossag és veszteség

3.2.2 ResNet50

A ResNet50 halozatot 2015-ben publikaltak. Nevét az alkalmazott technologiardl kapta,
Residual Network [18], az 50 pedig a hal6zat mélységét, azaz a konvolacios neuralis hald
rétegeinek szamat jelenti. Eredetileg ez a modell is az ImageNet dataseten lett tanitva,
bemenete 224x224 méretii képek. [18] Tobb ResNet halozat késziilt el, melyek rendre 18,
34, 50, 101 és 152 rétegbdl allnak. A ResNet modellek felépitését a 3.8. abra mutatja be.

layer name | culput size 18-layer I 3d-layer [ 5-layer ] 101 -kayer | 152-layer
cony | 112=112 T 7, 64, stride 2
33 max pool, stride 2
comdx | 56x56 3x3, 64 3x3, 64 1x1,64 1x1,64 Ix1.64 |
116 |72 1 6 |3 Fud bl |3 xdA 6l |3 Ixd 64 | 3
| 1=1,256 | | 11,256 | =1, 256
1 - 1 Lxl, 128 =1, 128 L=, 128
i 2 2
convix | 28x28 :”":'j;: %2 :X: :?: xd Ixd, 128 | =d 33, 128 | xd Ixd, 128 | x8
i B Lt L1151z | | 1x1.512 | | 1x1,512 |
. . o 1 11,256 [ 11,256 1:1,256 ]
3 2 4
comvdx | 1dx14 ﬂ ;::: x2 :z: ;;: o6 | | 3x3,256 | %6 || 3x3.256 [x23 || 3x3,256 |x36
e Lo | 1x1. 1024 | | 11, 1024 | L1, 1024 |
. ; - - 1=1,512 | I1=1,512 Lxl,512
comSx | Tx7 ”‘;;ﬁ x2 :XE":E <A || 33512 w3 || 3352 |3 33,512 | %3
pite bt B L | 131, 2048 | 11, 2048 11, 2048 |
1=1 average pool, 1000-d fe, softmax
FLOPs LE=10Y | 3éxlp? | 8= 10" | 7.6 1 | 113 1

3.8. abra ResNet halozatok felépitése [18]
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A bemeneti képek mérete, és a modell kimenetét kdvetd teljesen dsszekotott rétegek meg-

tén 100 epoch-ban volt maximalizalva.

A modell statisztikai a kovetkezoek:

Epoch Tanitasi Validacios Teszt Tanithaté paraméterek
pontossag pontossag pontossag szama
9 23.14% 23.45% 25.51% 1,221,893

3.9. dbra ResNet50 statisztikadi

Amur Busa Harcsa | Ponty Sugér
Amur 0 24 0 0 0
Busa 0 48 0 0 0
Harcsa 0 62 0 0 0
Ponty 0 40 0 0 0
Siigér 0 60 0 0 0
3.10. dbra ResNet50 konfiizios mdtrix
Accuracy Loss
031 184 — Train
Validation
0.8 16
14
0.7 4
12
081 1.0
0.5 1 0.8 1
04 0.6 - \
—— Train 0.4 - .
0.3 - Validation
o 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8

3.11. dbra ResNet50 pontossag és veszteség

A statisztikai adatokon is jol lathatd, hogy ez a modell rendkiviil rosszul teljesitett az

adathalmazon, a konfuzids matrixrol leolvashatd, hogy képtelen volt az osztalyozasra.
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3.2.3 Sajat Architektira 1

Tobb altalam készitett architektarat is kiprobaltam, ezek koziil a tovabbi fejezetekben

harmat ismertetek.

Az ¢ls6 sajat architektura egy tobb, viszont kisebb rétegeket hasznalé modell, amelynek

a felépitése a kovetkezo:

A bemeneti réteg 32 darab 8x8 méretii kernelt hasznélo konvoltcios réteg, ami 128x128
méretiit RGB képeket var, 0.2 dropout alkalmazasaval. Ezt kdveti egy maximum-pooling
réteg, 3x3 kernel mérettel. Ezt egy harom konvolucios rétegbdl allé blokk koveti, mely-
nek els6 rétege megegyezik a modell bemeneti rétegével, a masodik kettd pedig 16 darab
4x4 kernelt alkalmaz, az utols6 rétegen van droupot, 0.2 rataval. Ismét egy konvolucios
blokk kovetkezik, harom darab réteggel, mind harom 16 darab 2x2 kernelt tartalmaz. Ed-
dig minden réteg aktivacidja ReLu volt. Ezt a blokkot egy flatten réteg koveti, majd a
kimenet képzéséért felelds teljesen 6sszekotott rétegek. Ebbdl 3 darabot tartalmaz a ha-
16zat softmax aktivacios fiiggvénnyel. Az els6 256, majd 128 neuront tartalmaz. Az utols6
FC réteg neuronjainak szdma megegyezik az osztalyok szamaval, tehat 5. A modell elké-
szitéséhez tartozo kodrészlet a 3.12. abra, a modell Gsszefoglalasa a 3.13. abra, a modell

sematikus struktardja pedig a 3.14. dbran lathato.

def create_model():

model = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.Conv2D(32, 8, activation='relu',input_shape=(128,128,3)),
tf.keras.layers.Dropout(®.28),
tf.keras.layers.MaxPool2D((3,3)),
tf.keras.layers.Conv2D(32, 8, activation='relu',input_shape=(128,128,3)),
tf.keras.layers.Conv2D(16, 4, activation='relu',input_shape=(128,128,3)),
tf.keras.layers.Conv2D(16, 4, activation='relu',input_shape=(128,128,3)),
tf.keras.layers.Dropout(®.28),
tf.keras.layers.Conv2D(16, 2, activation='relu',input_shape=(128,128,3)),
tf.keras.layers.Conv2D(16, 2, activation='relu',input_shape=(128,128,3)),
tf.keras.layers.Conv2D(16, 2, activation='relu',input_shape=(128,128,3)),
tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dense(256,activation = 'softmax'),
tf.keras.layers.Dense(128,activation="softmax"),
tf.keras.layers.Dense(num_classes,activation='softmax"')

D)

return model
cnn_model = create_model()
optimizer = tf.keras.optimizers.SGD(learning_rate=8.061)
cnn_model.compile(optimizer=optimizer, loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(), metrics=['accuracy'])
if TRAIN:
history = cnn_model.fit(train_dataset, epochs=18@, validation_data=validation_dataset,
verbose=2,callbacks=[es,model_checkpoint_callback,model_checkpoint_callback_loss])

3.12. abra A Sajat Architektura 1. CNN elkészitéséhez tartozo kodrészlet
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Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) {MNone, 121, 121, 32) 6176
dropout (Dropout) {(None, 121, 121, 32) 5]
max_pooling2d (MaxPooling2D (Mone, 46, 4&, 32) 5]

)

conv2d 1 {Conv2D) {Mone, 33, 33, 32) 65568
conv2d 2 (Conva2D) {(MNone, 38, 38, 18) 28208
conv2d 3 (Conv2D) {None, 27, 27, 1&) 4112
dropout_1 (Dropout) {Mone, 27, 27, 18) 8
conv2d 4 {Conv2D) {Mone, 26, 26, 18) 1848
conv2d 5 (Conva2D) {(Mone, 25, 25, 18) 1848
conv2d & (Conv2D) {(None, 24, 24, 1&) 1646
flatten (Flatten) {MNone, 9218} 8

dense (Dense) {MNone, 256) 2356552
dense_1 (Dense) {MNone, 128) 32896
dense 2 (Dense) {None, 5) 645

Total params: 2,488,277
Trainable params: 2,438,277
Mon-trainable params: 8

3.13. dbra A Sajat Architektira 1. CNN rétegei és azok paraméterei
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@ Conv2D . Dropout . MaxPooling2D . Flatten . Dense

3.14. abra A Sajat Architektura 1. CNN sematikus struktirdja
A modell statisztikait a 3.15. abra, konfliziés matrixat a 3.16. abra, validacios pontossagat
¢és veszteségét a 3.17. abra mutatja. Mindezekbdl lathatd, hogy a kis méretii rétegek al-
kalmazasa nem célravezetd, mivel lassan, és rosszul tanul a modell. A tanulas hossza 100

epoch-ban volt maximalizalva, amit nem keriilt megszakitasra korai megallassal.

Epoch | Tanitasi Validacios Teszt Tanithaté paraméterek
pontossag pontossag pontossag szama
100 24.76% 24.83% 17% 2,480,277

3.15. abra Elsé sajat architektira statisztikdi
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Amur Busa Harcsa Ponty Sugér
Amur 0 0 0 24 0
Busa 0 0 0 48 0
Harcsa 0 0 0 62 0
Ponty 0 0 0 40 0
Sugér 0 0 0 60 0

3.16. dbra Elsé sajat architektira konfiiziés matrixa

val Accuracy - val loss

3.0
—— wval_accuracy

val_loss
2.5 A

2.0 -

Accuracy
I
Ln
I

1.0 ~

0.5 1

0.0

T
0 20 40 60 a0 100
epoch

3.17. dbra Elso sajat architektura validacios adatai

3.2.4 Sajat Architektira 2

Az el6z6 modellem sikertelensége alapjan, egy komplexebb modellel probalkoztam. Ez

a modell az AlexNet [19] alapjan késziilt.
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Az els6, bemeneti réteg 227x227 méretli képeket var bemenetként és 96 darab 11x11
filtert tartalmaz, a stride értéke 4. Ezt koveti egy batch normalization réteg, majd egy
maximum-pooling 3x3 kernellel és 2 stride értékkel. A masodik konvoltcios réteg 256
darab 5x5 kernelbdl all, stride értéke 1 és same paddinget alkalmaz. Ezt ismét a batch
normalization és maximum pooling blokk koveti, a fentebb mar emlitett beallitasokkal.
Egy harom rétegli konvolucios blokk kdvetkezik, melyben a kernelek szama rendre 512,
256, 128. A kernelek mérete 3x3, stride értéke 1, padding modja same. A blokkot egy
maximum-pooling koveti, 3x3 kernellel és 2 stride értékkel. Ezt egy flatten réteg koveti,
0.2 dropout alkalmazasaval. Az utols6 két réteg teljesen 6sszekotott, rendre 2048 majd
1024 neuronnal, és 0.2 dropout értékkel. A kimenetért ismét egy FC réteg felelds, softmax

aktivacioval. A tanulas 41 epoch utan korai megallassal megszakitasra kertilt.

A modell elkészitéséhez tartoz6 kodrészlet a 3.18. abraan, a modell 6sszefoglalasa a 3.19.

abraan, a modell sematikus strukturdja pedig a 3.20. abraén lathato.

def create_model():
model = tf.keras.models.Sequential([

tf.keras.layers.Conv2D(filters=96, kernel_size = (11,11), strides= (4, 4), activation="relu’,input_shape={227,227,3)),

tf.keras.layers.BatchNormalization(),

tf.keras.layers.MaxPool2D(pool_size=(3, 3), strides= (2, 2)),

tf.keras.layers.Conv2D(filters=256, kernel_size=(5, 5},
strides=(1, 1), activation="relu",
padding="same"),
.BatchNormalization(},
s.MaxPool2D(pool_size=(3, 3), strides= (2, 2)),
.Conv2D(filters=512, kernel_size=(3, 3)

strides=(1, 1), activation="relu",
padding="same"),

yers.Conv2D(filters=256, kernel_size=(3,
strides=(1, 1), activation="relu",
padding="same"),
.Conv2D(filters=128, kernel_size=(3,
strides=(1, 1), activation="relu",
padding="same"),
.MaxPool2D(pool_size=(3, 3), strides= (2, 2)}),

w

w

tf.keras.layer

w

tf.keras.layer

"

-+
o
=
]

3
w
]
-
W
1]
w
w

tf.keras.layer

w
w

tf.keras.layers
tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dropout(@.2),
tf.keras.layers.Dense(2848, activation="relu'),
tf.keras.layers.Dropout(8.2),
tf.keras.layers.Dense(1824, activation="relu"),
tf.keras.layers.Dense(num_classes,activation="softmax")

1))

return model
cnn_model = create_model()
optimizer = tf.keras.optimizers.SGD(learning rate=8.801)
cnn_model.compile{optimizer=optimizer, loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(), metrics=['accuracy'])
if TRAIN:
histery = cnn_model.fit(train_dataset, epochs=18e, validation_data=validation_dataset,
verbose=2,callbacks=[es,model_checkpoint_callback,model checkpoint_callback loss])

3.18. abra A Sajat Architektira 2. CNN elkészitéséhez tartozo kodrészlet
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Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conva2D) {Mone, 55, 55, 9&) 345844
batch_normalization (BatchW (MNone, 55, 55, 96) 384
ormalization)

max_pooling2d (MaxPooling2D (MNone, 27, 27, 96) 5]

)

conv2d_ 1 ({Conv2D) {(Mone, 27, 27, 256) 614656
batch normalization 1 (Batc (None, 27, 27, 256) 1824
hMormalization)

max_pooling2d 1 (MaxPooling (None, 13, 13, 256) 5]

2D)

conv2d 2 (Conv2D) {MNone, 13, 13, 512) 11368168
conv2d 3 {Conv2D) {MNone, 13, 13, 256) 1175584
conv2d 4 {ConvaD) {None, 13, 13, 128) 205848
max_pooling2d 2 (MaxPooling (MNone, 6, 6, 128) 5]

2D)

flatten (Flatten) {MNone, 4688) 5]
dropout (Dropout) {None, 4688} g

dense (Dense) {None, 2848) 0435232
dropout_1 (Dropout) {None, 2848) 5]
dense_1 (Dense) {MNone, 1824) 2898176
dense_2 (Dense) {None, 5) 5135

Total params: 14,848,645
Trainable params: 14,847,541
Mon-trainable params: 784

3.19. dbra A Sajat Architektura 2. CNN rétegei és azok paraméterei
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Lﬁ Conv2D ' BatchNormalization . MaxPooling2D ' Flatten . Dropout W Dense

3.20. dbra A Sajat Architektiura 2. CNN sematikus strukturdja

A modell statisztikait a 3.21. dbra, konfiizids matrixat a 3.22. abra, validacios pontossagat

és veszteségét abra mutatja. A modell statisztikain is lathatd, hogy ez jo teljesitményt ért

el a teszt adatokon, a halak nagy részét a megfeleld osztalyba sorolta. Az a probléma,

hogy az amur osztalyba tartoz6 halakat félreosztdlyozza a kevés tanulé minta miatt, to-

vabbra is fennall.

Epoch | Tanitasi Validacios Teszt Tanithaté paraméterek
pontossag pontossag pontossag szama
41 83.9% 58.28% 68.8% 14,848,645
3.21. dbra Masodik sajdt architektira statisztikdi
Amur Busa Harcsa Ponty Sugér

Amur 1 8 6 7 2

Busa 0 36 0 12 0
Harcsa 0 5 50 1 6

Ponty 0 1 4 25 10

Sugér 0 3 3 5 49

3.22. dbra Masodik sajat architektira konfiizios matrixa
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Accuracy Loss

— Train

2.254
0.8 4 Validation

0.7 4
1.75 A

061 1.50

0.5+ 1.25 4
1.00

0.75

0.3 4
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Vvalidation 0501
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3.23. dbra Masodik sajat architektiura pontossaga és vesztesége

3.2.5 Sajat architektura 3

A harmadik altalam készitett architektira a masodik tovabbfejlesztése. Célja az volt, hogy
megpréobaljon javitani a validacios és a teszt pontossagon jelentds szamitasi igény nove-

kedés nélkiil. Felépitése a kovetkezo:

A bemeneti konvoltcids réteg 128 darab 11x11 kernelt tartalamaz, a stride értéke 4. Ezt
az el6z6 halozatban hasznalt batch normalization és maximum pooling blokk koveti. A
masodik konvolucios réteg 512 darab 5x5 kernelt tartalmaz, a stride értéke 1. Ezt ismé-
telten normalizacio és pooling koveti, majd egy harom rétegii konvolucios blokk, ami két
256 darab 3x3 méretii kernelt tartalmazo rétegbdl all és egy 128 darab 3x3 kernelt tartal-
mazobol. Mindharom rétegben a stride értéke 1, valamint a padding mddja same. Ezt egy
maximum pooling koveti, majd egy flatten réteg utan harom teljesen Gsszekotott réteg,
0.2 dropouttal, ezek rendre 2048, 1024 és 5 neuront tartalmaznak. A konvoltcios és tel-
jesen 0sszekotott rétegek ReLu aktivaciot hasznélnak, az utolsé FC réteg kivételével, ami

softmax.

A modell elkészitéséhez tartozo6 kodrészlet a 3.18. abraan, a modell 6sszefoglalasa a 3.19.

abraan, a modell sematikus strukturaja pedig a 3.20. abraan lathato.
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@ Conv2D . BatchNormalization . MaxPooling2D . Flatten . Dropout @ Dense

3.24. abra Harmadik sajat modell felépitése

def create_model():
model = tf.keras.models.Sequential([

tf.keras.layers.Conv2D(filters=128, kernel_size = (11,11), strides= (4, 4), activation='relu',input_shape=(227,227,3)),

tf.keras.layers.BatchNormalization(),

tf.keras.layers.MaxPool2D(pool_size=(3, 3), strides= (2, 2)),

tf.keras.layers.Conv2D(filters=512, kernel_size=(5, 5),
strides=(1, 1), activation="relu",
padding="same"),

tf.keras.layers.BatchNormalization(),

tf.keras.layers.MaxPool2D(pool_size=(3, 3), strides= (2, 2)),

tf.keras.layers.Conv2D(filters=256, kernel size=(23, 3),
strides=(1, 1), activation="relu",
padding="same"),

tf.keras.layers.Conv2D(filters=256, kernel_size=(3, 3),
strides=(1, 1), activation="relu",
padding="same"),

tf.keras.layers.Conv2D(filters=128, kernel_size=(3, 3),
strides=(1, 1), activation="relu",
padding="same"),

tf.keras.layers.MaxPool2D(pool_size=(3, 3), strides= (2, 2)),

tf.keras.layers.Flatten(),

tf.keras.layers.Dropout(@.2),

tf.keras.layers.Dense(2048, activation='relu'),

tf.keras.layers.Dropout(9.2),

tf.keras.layers.Dense(1@24, activation='relu'),

tf.keras.layers.Dense(num_classes,activation="softmax")

D

return model
cnn_model = create_model()
optimizer = tf.keras.optimizers.SGD(learning_rate=0.001)
cnn_model.compile(optimizer=optimizer, loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(), metrics=['accuracy'])
if TRAIN:
history = cnn_model.fit(train dataset, epochs=100, validation_data=validation_dataset,
verbose=2,callbacks=[es,model_checkpoint_callback,model_checkpoint_callback_loss])

3.25. dbra A Sajat Architektira 3. CNN elkészitéséhez tartozo kodrészlet
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Layer (type) Qutput Shape Param #
cormv2d (Corw2D) (Monme, 55, 55, 128) 4a552
batch_normalization (BatchW (Mone, 5%, 55, 128) 512
ormalization)

ma¥_pooling2d (MaxPooling2D (MNone, 27, 27, 128) a
corvZd_1 (ConvZD) (None, 27, 27, 512) 1638912
batch_normalization 1 (Batc (Mone, 27, 27, 512) 2848

hlormalization)

may_pooling2d 1 (MaxPooling (Mone, 13, 13, 512) a

20)

comv2d_2 (Conv2D) (Mome, 13, 13, 2568) 1179584
corvZd_3 (ConvZD) (None, 13, 13, 25R) 599358
comv2d 4 (Conv2D) (Mome, 13, 13, 128) 295848
max_pooling2d_2 (MaxPooling (Mone, 6, 6, 128) a

20)

flatten (Flatten) (None, 4688) a
dropout (Dropout) (Nome, A4688% a

denze (Dense) (None, 2@48) Q439232
dropout_1 (Dropout) (None, 2848) a
denze_1 (Denze) (None, 1@24) 2098176
dense_2 (Dense) (None, 5) 5125

Total params: 15,295,621
Treinable params: 15,294,341
Mon-trainable params: 1,289

3.26. abra A Sajat Architektira 3. CNN rétegei és azok paraméterei

A modell statisztikait a 3.21. dbra, konfliizids matrixat a 3.22. abra, validacios pontossagat
¢s veszteségét a 3.29. abra Harmadik sajat architekttira pontossaga és vesztesége mutatja.

A modell statisztikai adatain is lathatd, hogy az el6z6 verziohoz képest pontossagban Kis
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mértékil javulast hoztak a valtoztatasok, viszont a tanitas hossza csokkent, annak ellenére,

hogy tobb tanithatd paramétert tartalmaz.

Epoch | Tanitasi Validacios Teszt Tanithaté paraméterek
pontossag pontossag pontossag szama
37 83.8% 62.41 % 69.23% 15,294,341
3.27. dbra Harmadik sajat architektura statisztikai
Amur Busa Harcsa Ponty Sugeér
Amur 2 8 11 3 0
Busa 0 42 0 §] 0
Harcsa 1 4 55 1 1
Ponty 3 2 5] 22 7
Suger 0 4 21 5 41
3.28. abra Harmadik sajat architektira konfiizios matrixa
Accuracy Loss
2.0+ —— Train
0.8 Validation
184
0.7 164 1\
0.6 14+
1.2
0.5
104
0.4
0.8
0.3 ' — Train 061
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T T T T T T T T 0.4 T T T T T T T T
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3.29. dbra Harmadik sajat architektura pontossdaga és vesztesége
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Ponty Igaz: Amur

20

Predikalt: Stgér Igaz: Amur

Predikalt: Predikalt: Ponty Igaz: Amur

i

Predikalt: Busa Igaz: Busa

Predikalt: Busa lgaz: Busa

Predikalt: Harcsa Igaz: Harcsa
Al

Predikalt: Stigér Igaz: Ponty Predikalt: Harcsa Igaz: Ponty

Predikalt: Stigér Igaz: Stgér Predikalt: Harcsa Igaz: Stigér

3.30. dbra Sajat Architektira 3. CNN dltal predikalt és valos osztalyok

A 3.30. abra lathat6é néhany példa a modell predikcioi koziil. Lathato, hogy a konfuzios
matrixhoz (3.28. dbra) hasonldéan az amur osztalyba tartozé halakat nem tudta kellé pon-

tossaggal osztalyozni, ez betudhatd a tanité halmaz kis méretének.

A tanitdé halmazban tobb olyan kép szerepel, amin a harcsakat egy sotét szinli ponyvéan
fényképezték le, ami egy bevett szokas a horgaszok korében. Lathato, hogy eléfordult az,
hogy egy ponty is ilyen ponyva felett lett fényképezve, igy azt harcsanak osztalyozta a
modell, ez altal kovetkeztethetlink kis mértéki thltanulasra.

A 3.30. abra lathato képek kozott eléfordul még néhany félreosztalyozas, ami szabad

szemmel is jol elkiilonithet6 halfajok kozott tortént, ez arra utal, célszerii lenne a modellt
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modositani, esetleg 0j kép elékészitd technikak hasznalataval, és tobb mintat hasznalni a

tanitashoz.

3.3  Modellek 6sszehasonlitasa

Modell |Epoch| Tanulas | Validacio| Teszt | Parameterek
InceptionV3 9 87.15% | 88.62% | 66.6% 1.221.893
ResNetS0 9 23.14% | 23.45% |25.51% | 1.221.893
Sajat 1 100 | 24.76% | 24.83% |24.83% | 2.480.277
Sajat 2 41 83.9% | 58.28% | 68.8% 14.848.645
Sajat 3 37 83.8% | 62.41% |69.23% | 15.294.341

3.31. dbra Modellek teljesitménye dsszesitve

A 3.31. abra mutatja a modellek 6sszehasonlitasat, amelybdl lathato, hogy a legjobban
teljesitd modell az altalam készitett Sajat 3 nevii modell volt, mig a legrosszabbul teljesitd
a Sajat 1 modell volt. Lathatd, a tanulandé paraméterek szama ndvekedett a két modell
kozott, viszont a tanitashoz sziikséges epoch-ok szama csokkent, igy nagyjabol ugyan-
annyi szamitasi kapacitast igényelt mindkettd. Ez a jelenség lathat6 a Sajat 2 és Sajat 3

modell kozott is, viszont ott a kiillonbségek még kisebbek.

Az InceptionV3 modell a teszt mintak nagy részét sikeresen osztalyozta, viszont ennél a
modellnél a tanitas bonyolult és id6igényes, hiszen ez egy komplex modell. A tanulando
paraméterek alacsony szamat az magyarazza, hogy amikor az én adathalmazaimon tani-
tottam a modellt, akkor csak az eredeti modell kimenetét kovetd teljesen 6sszekotott ré-

tegek tanultak, ez igaz a ResNet50 modellre is.

A tablazatbol és a modellek jellemzésél lathaté konfuzidés matrixokrdl leolvashatd az is,
hogy a ResNet50 €s a Sajat 1 modell teljesen alkalmatlan ennek a probléménak a megol-

dasara, mivel az Osszes teszt példat egy osztalyba soroltak.
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3.4 Tovabbfejlesztési lehetoségek

Feladatmegolddsom sordn a modell tovabbfejlesztésén és egy telefonos alkalmazas elké-

szitésén is gondolkoztam, de ez id6 hianyaban nem keriilt megvalositasra.

A modell konnyedén tovabb fejleszthetd uj osztalyok, azaz tobb halfaj bevonasaval, eh-
hez viszont tobb képet kell gylijteni, amik manualisan ellendrzottek igy, jo osztalyokba
kertilnek. Ez a probléma megoldhato a tervezett telefonos alkalmazas segitségével, ahol
a felhasznalonak lehetOsége lesz feltolteni a képeket. Elegendé mennyiségli (1j minta
gyljtése utan a modell tovabb tanithatd, viszont amennyiben 0j osztalyt kivanunk hozza-
adni a modellhez, azt Gjra kell tanitani néhany elengedhetetlen modositas utan. Ilyenek
példaul: Az osztadlyok szdmanak atallitasa, a kimeneti FC réteg neuronjainak szama.
Ezeknek a modszereknek a folyamatos alkalmazéasaval elérhetd az, hogy a neuralis halo-

zat képes legyen akar a Magyarorszagon fellelhetd dsszes halfaj helyes osztalyozasara.

A telefonos alkalmazas tovabbi funkcioja az lenne, hogy a felhasznal6 az alkalmazas se-
gitségével képet készit a felismerendd halrol, amit az alkalmazas elkiild egy szervernek
vagy akar valamilyen felhdben futd szolgaltatdsnak (példaul: AWS Lambda), ami vala-
szul visszakiildi a felhasznalonak azt, hogy az adott hal melyik osztalyba tartozik, és en-
nek a predikcionak a pontossagat. Hasznos funkcio lehet a modell mitkodésének elemzé-
séhez az, hogy a felhasznald értékeli a modellt, példaul egy félreosztalyozas esetén el-
kiildi a helyes osztalyt, igy statisztika készithetd arrdl, hogy mely halfajokat osztalyozza

félre a modell.

Az ebben a fejezetben levo technikakrol és megvalositasi lehetdségekrdl csak gondolkod-
tam, részletes kutatést €s tervezést igényel a halozat teljesitményének tovabbi javitasa €s

egy esetleges telefonos alkalmazas fejlesztése.
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4. OSSZEFOGLALO

Szakdolgozatomban néhany gyakori magyar halfaj osztalyozasahoz készitettem tobb ne-
uralis halozatot, amely képes akar a kifogas helyszinén is beazonositani az adott halat.
Mar a kutatdmunka elején felismertem, hogy a feladat megoldasahoz sziikséges a kiilon-
b6z6 gépi tanulasi technikak, azon beliil a felligyelt tanulashoz hasznalt modszerek isme-

rete.

Az egyszeriibb gépi tanulasi modszerek, majd a neuralis halozatok, és azok kiilonb6z6
rétegjeinek miikkodésének megismerése utan, valasztasom a konvolacios neuralis haloza-

tokra (CNN) esett, mivel képek osztalyozasara ez bizonyult legmegfelelébb modszernek.

A képek begylijtése soran problémat jelentett elegendd mennyiségli j6 mindségii kép be-
gyljtése, igy online elérhetd forrasokbol kellett a képek nagy részét beszereznem. A
mennyiség még igy sem volt elégséges, igy kiilonbozé augmentacios technikéakat kellett
hasznalnom a képek szdmdnak mesterséges noveléséhez. A tanité halmaz csak részben
tartalmaz feliigyelt koriilmények kozott késziilt képeket, sok kép tartalmaz zavaro targya-
kat, kiilonb6z6 hattereket, ezért az elkészitett modellek hajlamosak voltak a taltanulésra,
aminek a mértékét kiillonboz6 technikak segitségével probaltam csokkenteni, viszont a

teszt példaknal még igy is eldfordult ebbdl fakado félreosztalyozas.

A megoldas soran kiprobaltam néhany mas altal készitett és széles korben elismert kép-
felismerésre specializalt neuralis halozatot, majd én is elkészitettem tobbet. Minden mo-
dellrdl készitettem kiilonbozo statisztikakat, majd értékeltem a kapott eredményeket. A
statisztikdk alapjan a kiprobalt neuralis halozatok koziil a probléma megoldasara a meg-
valositott sajat architektiiraim koziil a harmadik, egyben utols6 megoldasom bizonyult a

legjobbnak.
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5. SUMMARY

In my thesis, | have developed several neural networks for the classification of some
common Hungarian fish species, which are capable of identifying the fish even at the
location of capture. At the beginning of the research, | recognized that knowledge of va-
rious machine learning techniques, particularly supervised learning methods, is necessary

to solve the task.

After familiarizing myself with simpler machine learning methods, then neural networks
and their different layers, I chose convolutional neural networks (CNNs) because they

proved to be the most suitable method for image classification.

During the collection of images, it was a challenge to gather sufficient quantity of good-
quality images; therefore, | had to obtain most of the images from online sources. Even
then, the quantity was not sufficient, so | had to use various augmentation techniques to
artificially increase the number of images. The training set only partially contained
images taken under controlled conditions; many images contained distracting objects and
different backgrounds, causing the trained model to overfit. | attempted to reduce the
extent of overfitting using various techniques, but misclassification due to this issue still

occurred in the test samples.

In the course of the solution, | tried several neural networks developed by others and
widely recognized for image recognition, and then | developed several myself. | compiled
various statistics for each model and evaluated the results. Based on the statistics, among
the neural networks 1 tried, the third and final solution | implemented from my own

architectures proved to be the most effective for solving the problem.
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