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A feladat

A feladat egy olyan rendszer kialakitasa, mely képes neurdlis hdlézat segitségével
kiilonb6z6 kézmozdulatokat és mozdulat sorokat azonositani, lehetéség szerint valds
idoben. A programnak képesnek kell lennie kiilonb6z6 kézmozdulatok felismerésére és
sziikség szerint 0j gesztusok betanitasra is lehetoséget kell adnia. Mindezt neurdlis halo
segitségével valositja meg. A kialakitott rendszer miikodéképessége egy sajat készitési
jaték kornyezetben keriil vizsgalatra, kiilonboz6é utasitasok ¢és események vezérlésére
hasznalva.

A dolgozatnak tartalmaznia kell:

bevezetést a gesztusfelismerés témdjaban,

mar 1étez6 megoldasok vizsgalatat és implementalésat,

a neurdlis halo betanitdsanak folyamatat és részletes leirasat,
Cross-platform opciok felmérését,

tesztelés folyamatét és eredményeit,

kovetkeztetést.
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ABSZTRAKT

A szakdolgozat célja, hogy atfogé attekintést nyudjtson az €16 videobdl torténd gesztusfel-
ismerés teriiletérdl, kiilonos tekintettel a gépi tanulds és a neurdlis halok alkalmazésara.
Az els6 rész a neurdlis halok, kiillonodsen a konvolicids neurdlis hdlok alapvetd fogalmait
és szerepét targyalja a gesztusok valds idejii felismerésében.

Ezutdn bemutatom az él6 videdfeldolgozas specifikus technikadit, ideértve a képkockak
elemzését €s a gesztusok pontos értelmezéséhez sziikséges eldfeldolgozasi 1épéseket. A
rendszer gyakorlati megvalositdsahoz a TensorFlow és OpenCV keretrendszereket alkal-
mazom, €s részletezem az adatgy(ijtés, modellépités és optimalizdlds folyamatait.

Végiil az eredmények elemzése tesztkornyezetekben igazolja a rendszer pontossidgat és
hasznélhat6sagat, valamint feltdrom a technoldgia kihivésait és jovobeli alkalmazasi le-
hetdségeit az ember-gép interakcid, a virtudlis valosdg és egyéb teriileteken.

ABSTRACT

This thesis aims to provide a comprehensive overview of real-time gesture recognition
from live video, with a particular focus on the application of machine learning and ne-
ural networks. The first section discusses the fundamental concepts of neural networks,
especially convolutional neural networks, and their role in real-time gesture recognition.

Next, specific techniques for live video processing are presented, including frame analysis
and preprocessing steps necessary for accurate gesture interpretation. The practical imp-
lementation of the system leverages TensorFlow and OpenCV frameworks, with detailed
coverage of data collection, model development, and optimization processes.

Finally, the results are analyzed within test environments, demonstrating the system’s
accuracy and robustness. The thesis also explores the challenges and future applications
of this technology in fields such as human-computer interaction, virtual reality, and other
domains.



1 BEVEZETES

z. .z

Az €16 vide6bdl torténd gesztusfelismerés teriilete izgalmas fejlesztéseknek ad otthont
napjainkban. A technoldgiai el6relépések, kiillondsen a gépi tanulds és a neurdlis hé-
16k alkalmazdsa, lehet6vé teszi szdmunkra, hogy pontosan és hatékonyan értelmezziik az
emberi gesztusokat, kinyitva ezzel az utat szdmos alkalmazasi teriilet el6tt, példaul az
ember-gép-interakcidban vagy a virtudlis valosdg alkalmazasaban.

Ebben a szakdolgozatban részletesen bemutatom, hogyan alkalmazhatdék a legijabb tech-
noldégiai médszerek az €16 videdban megjelend gesztusok felismerésére és értelmezésére.
Sajat megvaldsitisomban egy olyan rendszer fejlesztésére torekszem, amely képes valds
id6ben, nagy pontossdggal és robusztus médon azonositani kiilonb6z6 kézmozdulatokat,
mikdzben gépi tanulési technikdkra, elsGsorban neurdlis halokra és konvoluicids neuralis
halékra tdmaszkodik. A célom, hogy a rendszer ne csupan a gesztusok felismerését vé-
gezze el hatékonyan, hanem annak gyakorlati alkalmazhatdsagét is demonstralja példaul
az ember-gé€p interakcid vagy a jatékfejlesztés teriiletén.

A gépi tanulds és a neurdlis halok iranti fokozott érdekl6dés nem véletlen, ezek az eszko-
z0k lehetdvé teszik a hagyoményos képfeldolgozasi technikdkat meghalado teljesitményt
azaltal, hogy a mintafelismerés komplex, nem linedris 6sszefiiggéseit képesek megtanul-
ni. A szakdolgozat soran bemutatott rendszer a legkorszertibb gépi tanulasi médszereket
alkalmazza, hogy kezelje az €16 videdval jaro kihivasokat, példaul a véltozé fényviszo-
nyokat, a hattérzajt vagy a gyors mozgdsokat. Ezzel a megkozelitéssel nemcsak a gesz-
tusok pontos felismerésére nyilik lehet6ség, hanem olyan megolddsok kidolgozasara is,
amelyek valos alkalmazasi kornyezetekben is helytallnak.

A dolgozat tovabbi részeiben a kovetkezd témakoroket targyalom. A 2. fejezetben iro-
dalomkutatds keretében bemutatom a gesztusfelismerés kiillonboz6 alkalmazasi teriileteit,
majd a gépi tanulds alapjait és alkalmazdsait részletezem, kiilonos tekintettel a neurdlis ha-
16kra és konvolicids neurdlis hdlokra. A 3. fejezet a gesztusfelismerd rendszer gyakorlati
implementdcigjat mutatja be, kiemelve a TensorFlow, PyTorch és OpenCV eszkoztdrat.
A 4. fejezetben az adatgydijtés, el6feldolgozas és a modell felépitése keriil ismertetés-
re, beleértve a statikus és dinamikus gesztusok feldolgozdsat. Az 5. fejezet a modell
betanitdsdnak és teljesitményének részleteit tartalmazza. A 6. fejezetben a rendszer tesz-
telését €s az elért eredmények kiértékelését mutatom be, végiil a 7. fejezetben 6sszegzem
a dolgozat f6bb megéllapitdsait és jovobeli fejlesztési irdnyokat jelolok meg.



2 IRODALOMKUTATAS
2.1 Gesztusfelismerés alkalmazasa kiilonbozo teriileteken

A gesztusfelismer6 rendszerek szdmos eldonnyel jarnak. Konnyen hasznalhatdk, intui-
tivak, és nem igényelnek semmilyen specidlis eszkozt. Ezen kiviil a gesztusfelismerés
lehetové teszi a felhaszndlok szdmdra, hogy természetes médon kommunikéljanak a gé-
pekkel.

Ezzel egyiitt jar, hogy szdmtalan alkalmazdsi teriiletiik van, tobbek kozt:
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— A virtudlis val6sdg (VR) [1] egy olyan technoldgia, amely lehetdvé teszi a felhasz-

nalok szamara, hogy teljesen belemeriiljenek és interaktivan részt vegyenek egy
szamitogép generdlt kornyezetben. A gesztusfelismerés nagy jelentdséggel bir a
VR teriiletén, mivel lehet6vé teszi a felhaszndlok szamadra, hogy természetes mo-
don kommunikéljanak €s interakciot Iétesitsenek a virtudlis kornyezettel.
Az egyik legfontosabb alkalmazasi teriilet a virtudlis valosagban a kéz €s ujymoz-
gds nyomon kovetése. Ez lehetové teszi a felhaszndlok szamdra, hogy a valdsag-
ban megszokott médon manipuldljdk és irdnyitsdk a virtudlis targyakat. Példaul,
ha valaki egy VR jatékban részt vesz, a kézmozgds nyomon kovetése lehetdvé te-
szi szamara, hogy példaul fegyvert fogjon, objektumokat emeljen vagy dobjon, és
kozvetleniil reagéljon a kdrnyezetében torténd eseményekre.

— Jatékok: Amikor a szamitogépes jat€ékok gesztusait vizsgaljuk. Freeman metddus
a jatékos kezének vagy testhelyzetének kovetése az interaktiv jatéktargyak, példaul
auték mozgdsanak és tdjoldsanak vezérléséhez. Konrad €s tarsai [2] gesztusokat
hasznaltak avatdrok mozgdsanak irdnyitasara egy virtudlis vildgban, a Play Station 2
pedig bevezette az Eye Toy-t, egy kamerat, amely a kézmozgést koveti az interaktiv
jatékokhoz.

— Jelbeszéd: A jelnyelv a kommunikativ gesztusok fontos esete. Mivel a jelnyelvek
nagymértékben strukturdltak, nagyon alkalmasak a 14t4si algoritmusok tesztelésé-
re [3]. Ugyanakkor arra is alkalmasak lehetnek, hogy segitsék a fogyatékkal é16-
ket a szamitogépekkel vald interakcidban. A siketek jelnyelve (pl. az amerikai
jelnyelv) olyan példa, amely jelent6s figyelmet kapott a gesztusokkal foglalkoz6
szakirodalomban.[4], [5]



2.2 Gépi tanulas

2.2.1 Attekintés

A gépi tanulds[6] mélyen gyokeredzik az intelligens technolégiai fejlddésben, megnyitva
az utat a szamitogépek szdmara, hogy adaptiv médon sajétitsak el €s fejlesszék teljesitmé-
nyiiket. Ez az a teriilet, ahol a szdmitdégépek képesek tanulni a multbeli tapasztalatokbol,
és ezdltal javitani el6rejelzd és prediktiv képességeiket. A tapasztalat itt széles értelemben
foghaté fel, legyen az digitalizalt adathalmaz vagy interakci6 a kornyezettel [7]. Az alab-
bi 2.1 dbra a gépi tanulds kiillonbozd rétegeit és azok kozotti kapesolatokat szemlélteti. Az
abréan lathatd, hogy a gépi tanulds magaban foglalja a hagyoményos algoritmusokat (pl.
SVM, dontési fak), valamint az artificial neural networks (mesterséges neurdlis hal6zatok)
teriiletét, amely tovabb oszthat6 sekély €s mély tanuldsra, ez utébbit példaul konvolicids

és rekurrens neurdlis hal6zatok képviselik.

—{ Machine learning algorithmsl

e.g., support vector machine, decision tree, k-nearest neighbors, ...
Shallow
—4 Artificial neural neiworks} > machine
learning
Macm:ne e.g., shallow autoencoders, ...
learning
:=~| Deep neural networks [-==-==-=-=-smmmmmemoee
: ) Deep
' e.g., convolutionalneural networks, I .
: earning
: recurrent neural networks, ...

2.1. dbra: A gépi tanulds fogalmainak és osztdlyainak Venn-diagramja[8]

Gépi tanulds sordn a szamitogépek nem passzivan kapnak utasitdsokat, hanem aktivitast
mutatnak az adatok felfedezése és értelmezése terén, hasonléan egy felfedez6hoz, aki
az ismeretlen foldon barangol. Az algoritmusok képesek ondlléan felfedezni €s tanulni
a mintdkat az adatokban, de ehhez gyakran sziikség van egy "tandrra", ami a feliigyelt
tanulds fogalmat jelenti. Ebben az esetben minden tanitopéldahoz tartozik egy megoldas
1s, amely segiti a gépet a problémdk megolddsaban.

A gépi tanulds valddi jelentdsége abban rejlik, hogy a rendszerek képesek folyamatosan
fejlédni és adaptalodni a dinamikusan valtozo kornyezeti feltételekhez. A rendszerek nem
csupan egy meghatarozott feladatra vannak kédolva, hanem képesek sajat képességeiket
fejleszteni és adaptalodni az 4j koriilményekhez és problémdkhoz. Ez a dinamikus €és
adaptiv jelleg teszi a gépi tanuldst olyan hatékony €s izgalmas teriiletté az intelligens
technoldgiai innovéacidban.



2.2.2 Megkozelitések

Az ML algoritmusok széles kor(i osztdlyozdsa harom kategdridban torténik, amelyek a
feliigyelt, a feliigyelet nélkiili €s a megerdsitéses tanulds, amint az a 2.2. dbran lathato.

Task Driven Data Driven Leam from
(Predict next value) (Identify Cluster) Mistakes

FURN

2.2. dbra: Megkozelitések a gépi tanuldsban [9]

A feliigyelt tanulds olyan algoritmust haszndl, amely kiilsé segitséget igényel. A megadott
bemeneti adatbézist képzési és tesztelési adathalmazokra osztjdk. A kimeneti véltozot a
képzési adatbazisbdl jésoljdk vagy osztalyozzak. Az algoritmusok megprébalnak megta-
nulni néhdny alakzatot az adatbdzis képzése sordn, és ezeket a tanult mintdkat a teszteld
adatbazisba implementaljak, amely eredményeket ad a becslésben.

A feliigyelet nélkiili tanulds olyan gépi tanulasi algoritmus, amely a bemeneti inform4-
ci6 néhany jellemz§jét tanulja meg. Uj adatbdzis biztositdsa utdn a korabban megtanult
jellemzoket hasznélja fel az adatok osztidlydnak azonositdsdra. Leginkdbb a jellemzdk
csokkentésére, valamint a klaszterezéshez hasznéljdk elszeretettel.

27 2

A megerdsitéses tanulds a dontési koncepcid tanuldsan alapul6 miivelet. Ebben a tanu-
lasban a cselekvések a meghozott dontésnek megfeleléen alapulnak, hogy az eredmények
értékesebbé véljanak a kimeneten vagy a kivant kedvezd édllapotban. A tanulé azonban
nem rendelkezik el6zetes informacidval az adatokrél. Miutan megadta a helyzetet, megta-
nulja eldonteni, hogy melyik cselekvés az adott helyzetnek megfelel6en kell végrehajtani.
A jelenlegi és a jovGbeli helyzetet a tanul6 dontése, azaz a megtett cselekvés befolydsolja.
A megerdsitéses tanulds kizardlag két feltételre tdimaszkodik: a késleltetett eredményre €s

a proba és hiba keresésére.



2.2.3 Alkalmazasi teriiletei

A szakirodalom szdmos alkalmazasi teriiletet, részteriiletet mutat be a gépi tanuldssal kap-
csolatosan. A valds alkalmazasokat az alabbiakban felsorolom és a 2.3. abran vizualiza-
lom.

{ Image Interpretation ™. b ¢ Design
Classification
Text & Speech Visual Arl
Analysis
Abuze & Fraud Text
Recommendations
Human Behaviour Musk
& Tdentity Collective Behaviour

Détection Prediction

2.3. dbra: Gépi tanudlis applikdciojdanak teriiletei [10]

A szamitogépes latds a gépi tanulds sokoldalu teriilete, amely a vizudlis adatok feldolgo-
zaséra, elemzésére €s felismerésére képezi a gépeket. A szamitogépes latds kiillonbozd
kulcsfontossdagu algoritmusai a KNN, SVM, Naive Bayes. E teriilet részteriiletei az ob-
jektumdetektalas, objektumfeldolgozds, felismerés.

A COVID-19 jarvany o6ta az 1j korszak technoldgidi, mint példaul az arcfelismerés és
az {riszszkennelés, a legnagyobb keresletet élvezik, mivel az ujjlenyomat-hitelesités nem
felelt meg a tdvolsagi norméknak.

A gépi tanuldson alapul6 arcfelismerd technoldgidt arra haszndljak, hogy a zsufolt he-
lyeken a kongresszusi kdzpontok, repiildterek és kiilonb6zd més fontos események lato-
gat6ibol felismerjék esetleges terrorcsoportok tagjait. A COVID-19 jarvanyos helyzete
Ota ez a technoldgia nagyon hasznosnak bizonyul az érintés nélkiili kommunikaciéban
és a biztonsagban. Igy jelenleg szdamos villalkozdsban haszndljak. A szamitégépes l4-
tast az arcfelismerésben is haszndljak biztonsdgi célokra. Ezenkiviil a szakmai intézmé-
nyek automatikus jelenléti rendszerének ellendrzésére is hasznaljdk. Ez megkonnyiti a
hagyomdnyos mddszerek, példaul a konnyen ellophat6 kulcsok €s személyi igazolvanyok
hasznélatét. Kiilonb6z6 mds alkalmazdsokat, péld4ul a FacePRO, Waymo alkalmazasokat
hasznalnak arcfelismerésre, illetve az aut6 biztonsdgos vezetésére.

A kéziras-felismerd alkalmazds megkonnyiti a munkdt olyan szervezetek szamadra, ahol a
kézzel irott dokumentumok szdma hatalmas. Példaul egyetemek, vizsgakdzpontok, rend-
Orség stb. A dokumentumok beolvasdsa és digitalizdlasa néhdny perc alatt elvégezhetd.

A beszédfelismerés a besz€It szavak szoveggé forditasdnak folyamata. Elényokkel jar az
egészségiigyben, a hadseregben, az autds rendszerekben, illetve a mindennapi életben a



hangalapt interfészek és hangalapu asszisztensek létrehozdsaban, mivel segit a hozzafér-
hetdség javitasdban.

A beszédfelismerés mds néven beszédbdl szoveggé és automatikus beszédfelismerésként
is ismert. Erre kiillonb6z6 technolégidkat haszndlnak: mesterséges neurdlis hédlézatok,
vektor kvantélds, dinamikus id6csomagolas.

Sok kutatassal és raforditott energidval egy specialis szoftver képes lehet pontosan felis-
merni az emberi testben barmilyen eltérést az egészségiigyi osztalyon. Egyszerre képes
kiilonb6z6 paramétereket észlelni és feldolgozni az orvosi feljegyzésekhez val6 valds ide-
j alkalmazdsokban. Az orvosi dokumentaci6 statisztikai elemzése is nagyszerd feladat-
nak bizonyul.

A multbeli adatokon alapuld eldrejelzések gépi tanuldssal végezhetdk el. Kiilonb6zo
alkalmazasok, példdul részvényarfolyam-el6rejelzések, tudomédnyos kutatds, marketing-
kampényok és még sok mds eset. Altaldban mesterséges neurdlis halézatokat és véletlen
erd6 algoritmusokat hasznélnak el6rejelzésekhez. Kiilonbozo6 részteriiletei a szovegosz-
talyozas, képosztilyozds, orvosi diagnosztika.

A gépi tanulds egyik hasznos teriilete a banki és pénziigyi szektor, ahol a csaldsok felderi-
tésének igy nagyobb lehet az esélye, amennyiben a pénzmozgasok digitdlisan zajlanak. A
csaldsok felderitése és megel6zése az iigyféltranzakcidk mintdinak azonositdsa, a furcsa
viselkedés azonositdsa, a hitelpontszdmok alapjan torténik. A gépi tanulds osztilyozdsi
€s regresszios technikdit, valamint a neurdlis hal6s munkdkat haszndljak a csaldsok felde-
ritésében. A Tensorflow és a Keras segitségével automatikus kddoldsi technikat hoznak
1étre a hitelkartyacsaldsok felderitésére, amely hatalmas 6sszegeket takarit meg a pénzin-
tézetek szdmadra a koltségvisszatéritésre €s a biztositdsra.

2.3 Neuralis halok

A neurdlis halézat [11] egy olyan rendszer, amely sok kis részegységbdl all6 elrendezést
alkot, és azok hasonl6 vagy azonos tipusu informéciéfeldolgozasi feladatokat végeznek.
Ez a hdlézat képes tanulni, dltaldban példak alapjan, és van egy el6hivédsi mechanizmusa,
amely lehet6vé teszi a megtanult informaciok haszndlatat.

A neurdlis hdlézat egyik részegysége a neuron, amely az informdciéfeldolgozas alap-
egysége, és a bioldgiai neuronok felépitését (2.4. dabra) modellezi. Ahogy a bioldgiai
neuronokndl, a mesterséges neuronoknak is van véges szamu bemenete (X = z1, x3...2,),
amelyek mindegyikéhez tartozik egy sily (W = w;, ws...w,,). Ezeket a bemeneteket meg-
szorozzuk a sulyokkal, majd hozzdadjuk egy eltolds (bias) értékhez, hogy eldallitsuk a
linearis kimenetet (Z):
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2.4. dbra: Egy neuron felépitése [12]
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A mesterséges neuronok, akdrcsak bioldgiai tarsaik, nem minden bemenetre reagalnak
egyformén. Vannak esetek, amikor "tiizelnek", aktivdlédnak, mig masok esetén passzivak
maradnak. Ezt a viselkedést egy nemlinedris fliggvény, az aktivacios fiiggvény (f(Z) =Y)
segitségével modellezziik.

Az aktivicios fliggvényekkel szemben két alapvetd elvards fogalmazhaté meg:

— Nemlinearitds: A fiiggvény ne legyen linedris. Ez elengedhetetlen ahhoz, hogy a
neuron komplex, nem trividlis bemenet-kimenet reldcidkat tanuljon meg.

— Aktivitas: A fiiggvény "aktiv" legyen a relevians bemenetekre. Ez azt jelenti, hogy
a neuron reagdljon a szdmdra fontos informdcidkra, és ne maradjon passziv, ha
aktivalddnia kellene.

A neuron kimenete nem csak az aktivaciés fiiggvény értékétdl fiigg, hanem befolydsolja
a kiiszobérték is. Ez egy eltolas, amely bedllitja, hogy a fliggvény mikor aktivalédjon. Ha
a bemenet értéke meghaladja a kiiszobértéket, a neuron "tiizel", aktivalodik. Ellenkezd
esetben passziv marad. Az aktivacios fliggvények kulcsfontossagi elemei a mesterséges

RELU

Tanh Sigmoid

2.5. dbra: Aktivdcios fiiggvény tipusok [13]

neuronhdl6zatoknak. Szdmos kiilonb6z6 tipus 1étezik, mindegyiknek megvannak a maga
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eldnyei és hatrdnyai. A leggyakoribbak kozé tartoznak a(z) (2.5. dbrén is 1athatd) szigma
(sigmoid), a hiperbolikus tangens (tanh), és a ReLLU (Rectified Linear Unit) fiiggvények:

— Szigmoid fiiggvény (0): Alacsony Z értékek esetén a neuron kimenete kozel 0-hoz.
Magas Z értékek esetén a kimenet 1-hez kozelit.

— Tangens hiperbolikusz (tanh): Hasonlit a szigmoid fiiggvényhez, de -1 és 1 k6zotti
értékeket adhat ki. Gyakran haszndljdk kimeneti neuronoknél, ahol a széls6értékek-
nek jelentése van (pl. 0/1: nem/igen, -1/0/1: nem/nem tudom/igen).

— ReLU (Rectified Linear Unit): f(x) = max(0, x) formulaval irhat6. Gyakran alkal-
mazzak belsd neuronokndl, féleg gépi latasi feladatokban. Gyorsabban konvergal,
mint a szigmoid vagy tanh fiiggvények, és nem telitédnek a kimeneti értékek a
pozitiv tartomanyban. Modositott valtozata a "leaky ReLU", ami kezeli a negativ
értékeket is.

— Softmax: Bizonyos esetekben meg kell kovetelni, hogy a kimeneti vektor valdszi-
niiségi eloszlast kovessen. A softmax aktivacids fliggvény ezt biztositja. A legna-
gyobb bemenetet kiemeli, a kisebbeket pedig csokkenti, igy segitve a helyes oszta-
lyozést. Sikeres eldrejelzés esetén a kimeneti vektor egyik elemének értéke kozel
1-hez konvergal, mig a tobbiek 0-hoz.

A valasztas a konkrét feladattdl és a hdlézat architektardjatdl fiigg. Fontos megjegyezni,
hogy az aktivécids fiiggvények jelentdsen befolydsolhatjdk a hdlézat tanuldsi képességét
és teljesitményét.

2.4 Konvoliucios neuralis halok

24.1 2D CNN

A 2D CNN-ek széleskortien alkalmazhatok a szamitogépes latasban.

Képosztilyozas: Ez a feladat egy kép kategoridba soroldsat jelenti. A CNN-ek forra-
dalmasitottdk ezt a teriiletet. A LeNet-5 tekinthet6 az els6 alkalmazdsnak, amelyet kézzel
irt szdmjegyek osztdlyozdsara haszndltak. Az AlexNet[14] tovédbbfejlesztette a CNN-
alapu osztdlyozdst. Ezutdn a kutatdk kiilon figyelmet forditottak a hal6zatok mélységé-
nek fontossagdra, ami olyan mélyebb héldzati struktirakhoz vezetett, mint a GoogLeNet
[15] és a VGGNets[16], amelyek jelentGsen javitottdk az osztdlyozdsi pontossdgot. Olyan
technikdkat vezettek be, mint az SPP-Net és a ResNet a kihivdsok kezelésére és a még
mélyebb hélézatok képzésének lehetdvé tételére. A ResNet €s a DenseNet kozotti hason-
16sdgok és kiilonbségek elemzésére a képosztalyozdshoz a Double Path Networks (DPN)
halézatokat javasoltdk. A DPN nem csak a képjellemzdket osztja meg, hanem rugalmas-
sdgot is biztosit a struktdrajellemzdk kinyerésében. A Facebook kiadta a ResNeXt-101
forraskodjat, amely az ImageNet-en a legkorszertibb eredményeket érte el. A CNN-ek az
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orvosi képosztidlyozasban, a kozlekedési jelenetek osztidlyozdsdban és mas teriileteken is
alkalmazhatok.

Objektum-felismerés: A targyfelismerés a képosztalyozasra €piil. A rendszereknek nem-
csak a képen 1év6 objektum kategoridjat kell azonositaniuk, hanem egy hatdrold kerettel
is meg kell jelolniiik azt. Két f6 megkozelités 1étezik: egylépcsis és kétlépcsbs. Az
egylépcsés megkozelitések, mint példdul a YOLO, az SSD és a CornerNet, kdzvetleniil
visszaadjdk a képen 1évd objektumok kategoridjanak valdszintiségét és pozicidjanak ko-
ordinatdit. A kétlépcsés megkozelitések, mint példaul az R-CNN, a Fast R-CNN és a
Faster R-CNN, el6szor kivalasztjdk az érdekes régidkat (javaslatokat), majd osztilyoz-
zak a javaslatokon beliili objektumokat. A Faster R-CNN a sebesség novelése érdekében
bevezetett egy régidjavaslat-hdlézatot (RPN). A Faster R-CNN a tobb skéljui jellemzSk
fuzigjanak lehetdvé tétele érdekében Feature Pyramid Network (FPN) hdlozattal egésziilt
ki. A fent emlitett megkozelitések mindegyike horgonyzédobozokra tdmaszkodik az ob-
jektumok helyének meghatarozdsdhoz, ami gondos kivdlasztast és sok hiperparamétert
tesz sziikségessé. A CornerNet ezt ugy oldja meg, hogy elhagyja a horgonydobozokat, és
kozvetleniil a hatdrolé dobozok sarkait jésolja meg.

Képszegmentilds: A képszegmentdlds a képet kiillonboz6 teriiletekre osztja a kiillonbo-
z0 szemantikai entitdsok hatdrainak jelolésével. A teljesen konvoliciés hdlézatok (FCN)
voltak az els6 CNN-struktirdk, amelyeket képszemiantikai szegmentaciora alkalmaztak.
Az U-hél6, amely tobb multiskdldju jellemzd6t tartalmaz, kiilondsen sikeresnek bizonyult
az orvosi képek szegmentdldsdban. Mds hal6zatokat, példaul az ENet-et és a PSPNet-
et specidlis problémadkra fejlesztették ki. A maszk R-CNN olyan példanyszegmentalasi
feladatokat old meg, ahol minden egyes objektumot azonositani kell, és annak maszkjat
generdlni kell. A RetinaNet-alapi mddszereket valos idejli példanyszegmentéldsra ter-
vezték. A panoptikus szegmentdlds a szemantikus €s a példanyszegmentalast 6tvozi.

Arcfelismerés: Az arcfelismerés az arcvondsokon alapulé biometrikus azonositasi techni-
ka. A DeepFace €s a DeepID kivédlé eredményeket ért el, els6 alkalommal feliilmulva az
embereket. A DeepFace magaban foglalja a felismerést, az dsszehangolast, az extrakciét
€s az osztalyozast. A DeeplD kozvetleniil két arcképet ad be az osztalyozdshoz. Az tijabb
megkozelitések a képzés sordn hasznalt veszteségfiiggvény javitdsdra dsszpontositanak a
jobb felismerési pontossag elérése érdekében. [17]
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2.4.2 Max Pooling

A (2.6 4dbran lathatd) Max Pooling egy olyan pooling miivelet, amely kiszamitja a jellem-
z6térkép foltjainak maximalis értékét, és ezt hasznalja fel egy lemintavételezett (pooling)
jellemzGtérkép 1étrehozdsdhoz. Altaliban egy konvoldcids réteg utan hasznaljak. A mii-
velet kis mértékben noveli a transzl4cids invariancidt - vagyis a kép kis mértéki atforditasa
nem befolyésolja jelentésen a legtobb 6sszevont kimenet értékét.[ 18]

12 120 | 30 | O

8 112| 2 | 0 | 2492 MaxPool | 20] 30

34170137 4 112| 37

112|100 25 | 12
2.6. dbra: Max pooling vizualizdcio [18]

Max Pooling miikddése

Egy képet kisebb részekre, gyakran racsnak vagy sziirdnek nevezett részekre osztunk. A
Max Pooling ezeken a részeken kiilon-kiilon, a kovetkez6képpen miikodik:

— Szkennelés: A Max Pooling egy kis ablakot (édltaldban 2x2 vagy 3x3) mozgat a
bemeneti jellemz&térképen.

— Kivdlasztas: A Max Pooling minden egyes ablakban kivalasztja a maximalis érté-
ket. Ez olyan, mintha kivdlasztand a legfontosabb informdci6t az adott teriileten.

— Down-sampling: Miutdn kivdlasztotta a maximalis értékeket az dsszes ilyen ablak-
bol, a Max Pooling csokkenti a jellemz6térkép méretét. A kép kisebb lesz, de a
lényeges részletek megmaradnak.

2.5 Sziirés

2.5.1 Harris sarokdetektor

A Harris Corner Detector egy sarokdetektalo operdtor, amelyet a szamitogépes 1atds al-
goritmusaiban gyakran haszndlnak a sarkok kinyerésére és a kép jellemzdinek kikovet-
keztetésére. El6szor Chris Harris és Mike Stephens mutatta be 1988-ban a Moravec-féle
sarokdetektor tovabbfejlesztése nyoman. Az el6z6hoz képest Harris sarokdetektora koz-
vetleniil figyelembe veszi a sarokpontok differencidldsit az irdnyra vonatkoztatva, ahe-
lyett, hogy 45 fokos szogenként eltolt foltokat hasznélna, és bizonyitottan pontosabbnak
bizonyult az élek és a sarkok megkiilonboztetésében. Azbta tovabbfejlesztették és szamos
algoritmusban alkalmaztdk a képek el6feldolgozasara a késébbi alkalmazasokhoz.
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Sarokérzékelés

Az otlet 1ényege, hogy a kép minden egyes p pixele koriil egy kis ablakot vesziink figye-
lembe. Az Gsszes ilyen pixelablakot azonositani akarjuk, amelyek egyediek. Az egyedi-
séget ugy lehet mérni, hogy minden ablakot egy kis mértékben eltolunk egy adott irdnyba,
€s mérjiik a pixelértékekben bekovetkezd valtozas mértékét.

Formélisabban fogalmazva, az eltolds elotti és utdni pixelértékek négyzetes kiillonbségé-
nek 0sszegét (SSD) vessziik, és azonositjuk azokat a pixelablakokat, ahol az SSD mind a
8 irdnyban torténd eltolds esetén nagy. Definidljuk az E(u,v) valtozasfiiggvényt az 6sszes
négyzetes kiilonbségosszeg (SSD) 6sszegeként, ahol u,v a 3 x 3 ablakunkban 1évé minden
pixel x,y koordinétdja, I pedig a pixel intenzitdsértéke. A kép jellemzdi az 6sszes olyan
képpont, amelynek E(u,v) értéke nagy, és amelyet egy bizonyos kiiszobérték hatdroz meg.

E(v) = ) wemnlG+uy+v) - 1))
wy 2.2)

A sarokfelismeréshez ezt az E(u,v) fiiggvényt kell maximalizdlnunk. Ez azt jelenti, hogy
a masodik kifejezést kell maximalizdlnunk. A fenti egyenletre a Taylor-féle kiterjesztést
€s néhdny matematikai 1épést alkalmazva a kdvetkezd végsd egyenletet kapjuk:

A 5
E(u,v) ~ u v](Z | =
y

)

xly
2.3)
Most nevezziik at az 9sszegzett matrixot, és nevezziikk M-nek:
Aol X |
M= wan|* 77
L1, I,
2.4)

Ne feledjiik, hogy azt akarjuk, hogy az SSD mind a nyolc irdnyban nagy legyen az eltol4-
sokban, vagy forditva, hogy az SSD egyik irdnyban se legyen kicsi. Az M sajdtvektorai-
nak megoldasaval megkaphatjuk az SSD legnagyobb és legkisebb novekedésének irdnyait
is. A megfeleld sajatértékek megadjak szamunkra ezeknek a novekedéseknek a tényleges
értékosszegét.
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2.5.2 Szuperpixelek és SLIC

A szuperpixel olyan pixelek csoportjaként definidlhat6, amelyek kozos jellemzdkkel ren-
delkeznek (példaul a pixel intenzitdsa). A szuperpixelek szdmos szamitogépes latds- és
képfeldolgozasi algoritmusban, példaul a képszegmentdlasban, a szemantikus cimkézés-
ben, a tdrgyak felismerésében és kovetésében valnak hasznossa a kovetkez6k miatt.

— Tobb informécidt hordoznak, mint a pixelek.

— A szuperpixelek érzékelési jelentéssel birnak, mivel az adott szuperpixelhez tartozé
pixelek hasonl6 vizudlis tulajdonsdgokkal rendelkeznek.

— A képek kényelmes és kompakt abrazoldsat biztositjadk, ami nagyon hasznos lehet
szamitdsigényes problémdk esetén.

SLIC (Simple Linear Iterative Clustering) algoritmus a Superpixel generalasahoz

Ez az algoritmus szuperpixeleket hoz 1étre a pixelek szinhasonlésdguk és a képsikon beliili
kozelségiik alapjan torténd klaszterezésével. Ez egy 6tdimenzids [labxy] térben torténik,
ahol [lab] a pixel szinvektora a CIELAB [19] szintérben, xy pedig a pixel pozicidja. A
térbeli tavolsdgokat normalizdlnunk kell ahhoz, hogy az euklideszi tdvolsagot ebben az
5D térben haszndlhassuk, mivel a CIELAB-térben a két szin kozotti maximdlis lehetséges
tdvolsag korlatozott, mig az xy-sikban a térbeli tdvolsdg a kép méretétdl fiigg. Ezért a
pixelek klaszterezéséhez ebben az 5D térben egy 1j tdvolsagmérot kell bevezetni, amely
figyelembe veszi a szuperpixel[20] méretét, €s amely a kovetkezdkben ismertetve lesz.

N Number of pixels in the input image

K Number of Superpixels used to segment the
input image

N/K Approximate size of each superpixel

s = VN/K | For roughly equally sized superpixels there
would be a superpixel centre at every grid
interval S

2.7. dbra: Algoritmus megértéséhez hasznos jelolések

Az algoritmus bemenetként egy kivant szamu, kozel azonos méretli szuperpixel K-t vesz
fel. Az algoritmus kezdetén K szuperpixel klaszterkbzpontot valasztunk ki

Cy = [ly, ak, b, xi, yi )k = [1, K| (2.5)

értékkel, rendszeres S racskozokkel. Mivel barmely szuperpixel térbeli kiterjedése meg-
kozelitbleg S? (egy szuperpixel hozzéavetSleges teriilete), biztonsaggal feltételezhetd, hogy
az ehhez a klaszterkdzponthoz tartozé pixelek az xy-sikon a szuperpixel kozpontja koriili
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2Sx2S teriileten beliil helyezkednek el. Az 5D térben haszndland6 normalizalt tdvolsig-
mérték D, a kovetkezbképpen definidlt :

D =djup+ (m/S) * dyy. .. .(eq1)[20] (2.6)

ahol djqp = ((Ik-1;?+ (ag-a;)*+ (br-0:)?), dyy = (Xp-2:)%+ (Yr-y:)?) €és Dy a labor tdvolsag
(diap)és az xy-sik tavolsag (d,,) Osszege az S racsintervallummal normalizélva. A D,-be
bevezetiink egy m véltozot, amely lehetdvé teszi szamunkra, hogy szabalyozzuk a szuper-
pixel tomorségét. Minél nagyobb az m értéke, anndl kompaktabb a klaszter. Ez az érték a
kovetkezd tartomanyban lehet[1,20] [20].

Algoritmus miikodése

Ez az algoritmus K szabdlyos tdvolsdgban 1évd klaszterkozpontok mintavételezésével
kezdddik, és a 3x3 szomszédsdgban 1év6 legalacsonyabb gradiens poziciénak megfeleld
maghelyekre helyezi 6ket (ez azért torténik, hogy elkeriiljiik a klaszterek szélére helyezé-
sét, €s hogy csokkentsiik a zajos pixel kivadlasztasdnak esélyét).

A kép gradiensek kiszdmitasa a kovetkez6képpen torténik:

G,y =Iz+1y) —I(z—-1y) +I(z,y+1) —I(z,y — 1) (2.7)

ahol I(x,y) az (x,y) poziciéban 1év6 pixelnek megfelel labvektor. Ez mind a szin-, mind
az intenzitdsinforméciot figyelembe veszi. A kép minden egyes képpontjdhoz hozza-
rendeljiik a legkozelebbi klaszterkdzpontot, amelynek keresési teriilete atfedésben van
az adott képponttal. Miutdn az Osszes pixelt hozzarendeltiik a legkozelebbi klaszterkdz-
ponthoz, egy Uj kozpontot szdmolunk ki a klaszterhez tartoz6 Osszes pixel dtlagos labxy
vektoraként.[20]

2.6 Jupyter

A Jupyter Notebook egy interaktiv programozasi kdrnyezet, amelyet széles kdrben hasz-
ndlnak adatelemzéshez, gépi tanuldshoz és vizualizdcidhoz. A Jupyter Notebook lehetdvé
teszi a kod futtatdsat, szoveg beirdsét és a kimenetek megjelenitését egyetlen dokumen-
tumban, ami megkonnyiti a kisérletezést és a prototipuskészitést.
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A Jupyter telepitése egyszert, és tobbféleképpen is elvégezhetd. A leggyakoribb médszer
a pip csomagkezeld hasznélata:

pip install jupyter

Ha a Jupyter telepitése sikeres, elindithatja a kovetkezd paranccsal:

jupyter notebook

Ez megnyit egy bongészdablakot a Jupyter Notebook feliilettel, alapértelmezetten a local-
host:8888 porton.

2.6.1 A Jupyter kapcsolata a gesztusfelismero rendszeremmel

A Jupyter Notebookot szdmos feladatra lehet haszndlni a gesztusfelismer6é rendszerek
fejlesztése sordn, tobbek kozott:

— Adatok betoltése és elokészitése: A Jupyter Notebookot az érzékeldadatok betolté-
sére, tisztitdsara és elokészitésére lehet haszndlni a modellezéshez.

— Modellek betanitdsa és értékelése: A Jupyter Notebookot gépi tanuldsi modellek
betanitdsara €s értékelésére lehet haszndlni gesztusfelismeréshez.

— Eredmények vizualizaldsa: A Jupyter Notebookot az eredmények vizualizdlasara
lehet haszndlni, péld4ul a felismert gesztusok megjelenitésére képekben vagy vide-
okban.

A Jupyter Notebook egy hatékony eszkoz a gesztusfelismerd rendszerek fejlesztéséhez.
A kédolés, az adatelemzés és a vizualizacid széles skdldjara nyujt lehetdséget, ami meg-
konnyiti a kutatok és fejlesztok szdmdra a hatékony gesztusfelismerd rendszerek 1étreho-
zasat.

Példa a Jupyter Notebook haszndlatara gesztusfelismer6 rendszerben:

Tegyiik fel, hogy a gesztusfelismerd rendszerhez egy olyan funkcidt fejlesztiink, amely
kézi jelek felismerésére képes. A Jupyter Notebookot a kovetkez6 feladatokra hasznél-
hatjuk:

— A kézi jelek adatkészletének betoltése és el6készitése.

— Egy konvoluciés neurdlis hal6zat (CNN) modell betanitasa a kézi jelek felismeré-
sére.

— A modell értékelése a tesztkészleten.

— A felismert gesztusok megjelenitése képekben a jegyzetfiizetben.

A Jupyter Notebook lehetdvé teszi szamunkra, hogy ezeket a feladatokat egyetlen inter-
aktiv kornyezetben végezziik el, ami megkonnyiti a kisérletezést és a prototipuskészitést.
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3  GESZTUSFELISMERO RENDSZER
3.1 TensorFlow

A Google 2015 végén az Apache 2.0 licensz alatt nyiltan elérhet6vé tette a TensorFlow
nevii gépi tanuldsi keretrendszerét. Ezt megel6z6en a Google sajat tulajdondban volt,
€s tobbek kozott a beszédfelismerd, a keresd, a fényképek és a Gmail alkalmazédsaiban
hasznilta.

A konyvtar C++ nyelven van implementélva, és rendelkezik egy kényelmes Python API-
val, valamint egy kevésbé kedvelt C++ API-val. Az egyszeriibb fiigg6ségek miatt a Ten-
sorFlow gyorsan telepithetd kiilonbozé architektirakra. A Theandhoz[21] hasonldan a
szamitasokat folyamatabrdk formdjdban irjdk le, elvélasztva a tervezést a megvaldsitas-
tol.

7 2z

Ez a kett6sség kevés gonddal lehet6vé teszi, hogy ugyanazt a tervezést ne csak nagymé-
retli, tobb ezer processzorral rendelkezd oktatérendszereken, hanem mobil eszk6zokon
is megvaldsitsuk. Az egyetlen rendszer a platformok széles skaldjara terjed ki. A Ten-
sorFlow egyik leghasznosabb tulajdonsdga az automatikus differencialdsi képessége. Uj
halézatokkal lehet kisérletezni anélkiil, hogy szdmos kulcsfontossagu szamitast djra kel-
lene definidlni.

Az 0sszes matematika elvonatkoztatva és a motorhaztetd alatt kibontva. Olyan, mintha a
WolframAlpha-t haszndlndnk egy matematikai feladatsorhoz. A konyvtar mésik jellem-
z06je a TensorBoard nevi interaktiv vizualizacids kornyezet. Ez az eszkoz folyamatabrat
mutat az adatok dtalakitdsdnak modjardl, id6beli 6sszefoglalé napldkat jelenit meg, és
nyomon koveti a teljesitményt.

A 3.1 4bra egy példat mutat arra, hogyan néz ki a TensorBoard haszndlat kézben.

TensorBoard SCALARS GRAPHS DISTRIBUTIONS HISTOGRAMS PROFIl > INACTVE  ~ (¥ oy
Show data download links Q, Filter tags (regular expressions supported)
Ignore outliers in chart scalin
epoch_accuracy
Tooltip sorting default  ~
method: —_
epoch_accuracy
=
Smoothing 090 e
—_— 6 i
0 008 =
e /—/“—"
Horizental Axis
0.08 /
/
/
WALl 0012 3 458 e
=0 s e v gsv Json

3.1. dbra: TensorBoard bemutatdsa [22]
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A TensorFlow-ban a prototipusok készitése sokkal gyorsabb, mint a Theano-ban (a kod
elinditdsa masodpercek alatt torténik, szemben a percekkel), mivel sok mivelet elére le-
forditva érkezik. A kod hibakeresése egyszertivé valik az algrafok végrehajtasa miatt; egy
teljes szamitdsi szegmens Ujrafelhasznédlhat6 djraszamitas nélkiil.

A TensorFlow nem csak neurdlis hdlézatokkal foglalkozik, hanem tartalmaz beépitett
eszkozoket matrixszamitdsokhoz €s -manipuldcidkhoz is. A legtobb konyvtar, példaul
a Torch €s a Caffe kizdr6lag mély neurdlis hdl6zatokhoz késziilt, mig a TensorFlow rugal-
masabb és skalazhatdbb is.

A konyvtar jol dokumentdlt, és a Google hivatalosan tdimogatja. A gépi tanulds Gsszetett
téma, igy megnyugtatd, hogy a TensorFlow mogott egy kivételesen jo hird vallalat 4ll.

3.1.1 Keras

A Keras [23] kezdeti épitokove egy modell, a legegyszerlibb modellt pedig szekvencialis-
nak nevezziik. A szekvencidlis Keras modell egy linedris cs6vezeték (egy verem) neurélis
halézatok rétegeibdl. Ez a kddrészlet egyetlen réteget definidl 12 mesterséges neuronnal,
és 8 bemeneti valtozot (mas néven feature-t) var:

from keras.models import Sequential
model = Sequential ()
model.add (Dense (12, input_dim=8, kernel_initializer="random_

uniform"))

1. Kod: Keras importdlds

Minden neuron inicializalhaté meghatdrozott silyokkal. A Keras néhdny valasztési lehe-
téséget biztosit, amelyek koziil a leggyakoribbak a kdvetkezdk:

— random-uniform: A sulyok inicializdldsa egyenletesen véletlenszert kis értékekkel
torténik a (-0.05, 0.05) tartomdnyban. M4s széval, az adott intervallumon beliil
barmelyik érték egyforma valdszintiséggel kirajzolodik.

— random-normal: A sulyok inicializdlasa egy Gauss-féle, nulla atlaggal és 0,05-0s
kis szordssal. Azok szdmdra, akik nem ismerik a Gauss-t, gondoljanak egy szim-
metrikus haranggorbe alakjéra.

— zero: Minden sulyt nulldra inicializdlunk.

Rétegek [24]

A tf.keras.layers.Layer osztdly a Keras alapvetd absztrakcidja. Egy Layer egy allapotot
(stilyok) és néhany szdmitést (a tf.keras.layers.Layer.call metédusban definidlva) foglal
magéba.
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A rétegek altal 1étrehozott silyok lehetnek betanithatéak vagy nem betanithatéak. A ré-
tegek rekurzivan Osszedllithatok: Ha egy rétegpéldanyt egy masik réteg attributumaként

7 .z 2

rendeliink hozz4, a kiilso réteg elkezdi kovetni a belso réteg altal 1étrehozott sulyokat.

A rétegeket olyan adatel6feldolgozési feladatok kezelésére is hasznédlhatja, mint a norma-
lizalas és a szovegvektorizdlas. Az el6feldolgozé rétegeket kozvetleniil a modellbe lehet
beépiteni, akar a képzés soran, akar a képzés utdn, ami hordozhatéva teszi a modellt.

Modellek [24]
A modell egy olyan objektum, amely rétegeket csoportosit, és amely adatokon képezhetd.

A legegyszerlibb modelltipus a szekvencialis modell, amely rétegek linedris halmaza. Az
Osszetettebb architekturdkhoz vagy a Keras funkciondlis API-t hasznalhatja, amellyel tet-
sz0leges réteggrafokat épithet, vagy alosztdlyozassal a semmibdl irhat modelleket.

A tf.keras.Model osztdly beépitett képzési és kiértékelési modszerekkel rendelkezik:

— tf.keras.Model.fit: A modellt egy meghatdrozott szamu epochdra képzi.

— tf.keras.Model.predict: Kimeneti elorejelzéseket generdl a bemeneti mintdkhoz.

— tf.keras.Model.evaluate: Visszaadja a modell veszteség- és metrikaértékeit; a tf.keras.Model.compi
metddussal konfiguralhato6.

Ezek a metédusok hozzaférést biztositanak a kovetkezd beépitett képzési funkcidkhoz:

— Visszahivasok. A beépitett callbackeket kihaszndlhatja a korai ledllitdshoz, a mo-
dell ellen6rz6pontozdsahoz és a TensorBoard feliigyeletéhez. Egyéni visszahivéso-
kat is implementélhat.

— Elosztott képzés. Konnyedén kiterjesztheti a képzést tobb GPU-ra, TPU-ra vagy
eszkozre.

— Lépésfuzio. A steps-per-execution argumentummal a tf keras.Model.compile-ban
tobb tételt is feldolgozhat egyetlen tf.function hivdasban, ami jelentGsen javitja az
eszkozkihasznaltsdgot TPU-kon.

3.2 Pytorch

A PyTorch [25] az értékeket Tensorokba szervezi, amelyek dltalanos n-dimenzids tombok,
€s amelyek gazdag adatmanipuldciés miiveletekkel rendelkeznek. Egy modul definial
egy transzformdciét a bemeneti értékekbdl a kimeneti értékekbe, és a viselkedését az
elérehaladds sordn a forward tagfiiggvénye hatdrozza meg. Egy Modul paraméterként
Tenzorokat tartalmazhat. Példaul egy Linedris modul tartalmaz egy sily paramétert és
egy torzitds paramétert, amelynek forward fiiggvénye a bemenetet a stllyal szorozva és a
torzitast hozzdadva 4llitja el6 a kimenetet.
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Egy alkalmazas gy 4llitja 6ssze a sajat Moduljat, hogy a sajait Modulokat (pl. lineé-
ris, konvoluci6 stb.) és Fiiggvényeket (pl. relu, pool stb.) 0Osszeflizi az egyéni forward
fliggvényben. Egy tipikus képzési iteracio tartalmaz egy elérehaladést a veszteségek ge-
nerdldsdra a bemenetek €s cimkék felhasznaldsdval, egy visszafelé haladast a paraméterek
gradienseinek kiszdmitdsdra, és egy optimalizdl6 1épést a paraméterek frissitésére a gra-
diensek felhasznédldsaval.

Pontosabban, az el6remend 1épés sordn a PyTorch egy autograd gréafot (Isd. 3.2 dbra) [26]
épit az elvégzett miiveletek rogzitésére. Ezutdn a visszafelé irdnyul6 1épés soran az autog-
rad grafot haszndlja a gradiensek létrehozasdhoz sziikséges visszaterjedés elvégzéséhez.
Végiil az optimalizdl6 a gradienseket alkalmazza a paraméterek frissitésére. A képzési
folyamat ezt a harom 1épést addig ismétli, amig a modell konvergal.

3.2. dbra: Autograd grdf

A Python nyelvvel valé zokkenSmentes integracidja lehetové teszi a konny( kisérletezést
€s a gépi tanulasi modellek gyors fejlesztését:

Dinamikus szdmitési grafikon: A PyTorch dinamikus szamitdsi grafot hasznal, ami na-
gyobb rugalmassagot €s egyszer{ibb haszndlatot tesz lehetové, mint a mas keretrendsze-
rekben hasznalt statikus szamitasi grafok. Dinamikus szdmitési grafok: A PyTorch dina-
mikus szadmitési grafot haszndl, ami lehet&vé teszi a fejleszték szdmadra, hogy a program
végrehajtdsa kozben menet kozben mdédositsdk a grafot. Ez a funkcié megkonnyiti az
Osszetett architektirdkkal és dinamikus bemenetekkel valé munkat, és nagyobb rugal-

massagot tesz lehetévé a neurdlis hdlézatok épitésében és képzésében.

Neurdlis halozatok épitése: A PyTorch gazdag eszkozkészletet biztosit a neuralis halo-
zatok épitéséhez és képzéséhez, beleértve a konvolicids neurdlis hidlézatok (CNN), a
rekurrens neurdlis hdl6zatok (RNN) és mds architektirdk timogatasit. ZokkenOmentes
GPU-gyorsitas: A PyTorch konnyen hasznédlhaté API-kat biztosit a GPU-gyorsitds ki-
hasznéldsdhoz, ami jelentdsen javithatja a mélytanuldsi modellek képzésének sebességét.
A fejlesztok mindodssze néhdny sornyi kdddal kihasznélhatjak a GPU-k erejét a gyorsabb
€s hatékonyabb szamitdsok érdekében.

GPU-gyorsitas: A PyTorch kihasznélja a GPU-k erejét, hogy felgyorsitsa a mesterséges
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intelligencia modellek képzését és kovetkeztetését, ami gyorsabb és hatékonyabb szadmi-
tdsokat eredményez.

TorchScript: A PyTorch tartalmazza a TorchScriptet, egy hatékony eszkozt a modellek
sorozatba rendezéséhez €s optimalizalasdhoz a termelési telepitéshez. Ez a funkci6 lehe-
tové teszi a fejlesztok szdmara a zokkendmentes dtmenetet a prototipusok €s kisérletek

s 2

készitésébdl a modellek termelési kornyezetbe torténd telepitésébe.

Ez az 6koszisztéma olyan népszer(i konyvtdrakat tartalmaz, mint a torchvision a szamito-
gépes latasi feladatokhoz és a torchaudio az audiofeldolgozasi feladatokhoz. [27]

3.3 OpenCV

Az OpenCV konyvtér (a 2.2-es verzi6 6ta) tobb modulra oszlik, ahol minden modul al-
taldban ugy értelmezhetd, hogy a szdmitégépes latas problémdinak egy-egy csoportjira
vonatkozik. Az Osszes osztdly és fiiggvény a cv névtérben van definidlva. Ezért a hozza-
férésiikhoz vagy a f6 fiiggvénydefinicio eldtt a cv névteret hasznalé deklardcidval; vagy
az OpenCV osztaly- és fiiggvénynevek el6tt a cv:: névtérspecifikacidval eldzhetjiikk meg
az OpenCV osztily- és fiiggvényneveket. A f6 objektum a Mat osztdlyba tartozik. Amint
azt az osztalynéyv is sugallja, ez 1ényegében egy matrix, amely valamilyen kép pixelértéke-
it és ezen kiviil szdmos attribitumot tartalmaz a képrdl. A legegyszeriibb esetben egy kép
l1étrehozhat6 a cv:: Mat image;, 1étrehozva egy 0 x 0 méretd képet. Az image objektum ta-
lan legfontosabb tagvaltozdja a data, ahol az image.data tag tulajdonképpen egy mutaté a
képadatokat tartalmazo allokalt memoriablokkra (ebben a trivialis esetben image.data=0).
Alternativaként a Mat objektum 1étrehozasa sordn explicit médon megadhatjuk az egyes
matrixelemek kezdeti méretét €s tipusiat. Ez a tipus megadja példaul az elGjeles 1 bijtos
pixeles képértékeket (CV-8U), vagy egy szines kép harom csatorndjat (CV-8UC3), vagy
akdr 32 bites/64 bites lebegdpontos szdimokat (CV-32F). [28]
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4  ADATGYUITES, ELOFELDOLGOZAS ES MODELL FELEPITESE

A gesztusfelismerési rendszer fejlesztése sordn el6szor megfeleld adatokat gytjtok és dol-
gozok fel, majd ezek alapjan alakitom ki a modell architektdrdjat. A modell célja, hogy
képes legyen az elére meghatarozott kézmozdulatok, gesztusok felismerésére, legyenek
azok statikusak vagy dinamikusak.

4.1 Adatgyiijtés és Elofeldolgozas

A gesztusok rogzitése kétféleképpen torténik: statikus és dinamikus gesztusokként, ame-
lyek kiilonb6zd formatumban keriilnek tdroldsra a modell betanitdsa érdekében. Ezek
kiilon taroldsa lehet6vé teszi a modell szdméra, hogy specifikus mintdkat tanuljanak meg,
ami noveli a gesztusfelismerés pontossagat €s hatékonysagét.

4.1.1 Statikus Gesztusok Adatgytijtése

A statikus gesztusokat egyetlen képkockabdl nyerem ki, ahol a MediaPipe konyvtar se-
gitségével azonositom a kéz karakterisztikus pontjait, az ugynevezett landmark pontokat
[29]. Ezeket a pontokat haromdimenzids koordinatak (x, y, z) formdjaban JSON f§;jl-
ban tdrolom. Minden egyes gesztushoz a rogzitett kulcspontokat tobbszér megismétlem,
hogy egyetlen statikus képbdl mozdulatsort hozzak 1étre. Ez lehetdvé teszi, hogy a mo-
dell szamara id6beli dimenzidval rendelkezd, egységes hosszisagi adatokat biztositsak.
Az elballitott mozdulatsorok haszndlata segit az LSTM rétegeknek abban, hogy a statikus
gesztusokat dinamikus jellegli adatként kezeljék.

A statikus gesztusok adatgyijtéséhez egy interaktiv alkalmazdst készitettem, amely a 4.1
abran lathat6. Ez az alkalmazds valés id6ben képes a MediaPipe konyvtar éltal detektélt
kéz kulcspontjait rogziteni. Balra ldthat6é a kamerdbdl nyert szlretlen kép, jobbra pedig
a kimaszkolt MediaPipe kulcspontok jelennek meg. Az alabbiakban bemutatom az alkal-
mazds miikodését, amelyet az adatgy(ijtési folyamat megkonnyitésére fejlesztettem ki.
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4.1. dbra: Gesztusok begyiijtésére haszndlt labeler

Konyvtarak Inicializalasa és Adatmappak Létrehozasa: Az adatokat strukturaltan ta-
rolom, ezért a gesztus nevének megfelelen kiillon mappdkat hozok 1étre a képek és kulcs-
pontok taroldsara. Ez a mappaszerkezet biztositja a kiillonb6zd gesztusok egyszerl szét-
véalasztdsat és késobbi hatékony feldolgozasat.

import os

gesture_name = ’'defend’
images_folder = f’data/images_{gesture_name}/{gesture_name}’
landmarks_folder = f’data/landmarks_{gesture_name}/{gesture_name

}I
os.makedirs (images_folder, exist_ok=True)
os.makedirs (landmarks_folder, exist_ok=True)

2. Kod: Statikus gesztusok mentése python alkalmazdsban

MediaPipe és Webkamera Inicializalasa: A MediaPipe Hands modult inicializalom a
kéz kulcspontjainak detektalasara, majd csatlakozom a webkamerdhoz. A program bizto-
sitja, hogy a kamera megnyitésa el6tt ellendrzi annak elérhetdségét, igy elkeriilve a futas
kozbeni hibdkat.

import cv2
import mediapipe as mp

mp_hands = mp.solutions.hands
mp_drawing = mp.solutions.drawing_utils
hands = mp_hands.Hands (static_image_mode=False, max_num_hands=1)

cap = cv2.VideoCapture (0)

3. Kod: Inicializdldsok

24




Kulcspontok Kinyerése és Mentése: A webkamera dltal biztositott képkockdkbdl a Me-
diaPipe segitségével kinyerem a kéz kulcspontjait, majd a képeket és kulcspontokat el-
mentem. Ez a folyamat biztositja az adatokat tartalmazé fajlok megfelel6 elnevezését és

z 2

indexalésat a késobbi feldolgozashoz.

while True:
ret, frame = cap.read()
if not ret:
print ("Error: Cannot read frame from camera.")

break

frame = cv2.flip(frame, 1)
image_rgb = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR_BGR2RGB)

results = hands.process (image_rgb)

if results.multi_hand_landmarks:
hand_landmarks = results.multi_hand_landmarks[0]
landmarks = [{'x’: Im.x, 'y’: Im.y, "z’: Im.z} for 1lm in

hand_landmarks.landmark]

with open (f’ {landmarks_folder}/gesture_{image_counter}.
json’, 'w’) as f:
json.dump (landmarks, £f)

cv2.imwrite (f’ {images_folder}/gesture_{image_counter}.
Jjpg’, frame)

image_counter += 1

4. Kéd: Kulcspontok kinyerése és mentése

4.1.2 Dinamikus Gesztusok Adatgyiijtése

A dinamikus gesztusok esetében egy teljes mozdulatsort rogzitek, amely tobb egymast
kovetd képkockat foglal magaba, mindegyik képkockan a kéz aktudlis landmark pont-
jaival. Az ilyen tipusu gesztusokat . npy fajlokban tarolom, ahol minden f4jl egy adott
mozdulatsort reprezentdl. Az LSTM rétegek segitségével a modell képes iddbeli fliggdsé-
geket felismerni ezekbdl a mozdulatsorokbodl, ami elengedhetetlen a dinamikus gesztusok
megbizhat6 felismeréséhez [30]. Ez a megkozelités lehet6vé teszi az id6beli valtozasok
elemzé€sét, amely az egyszeri képkockak elemzésével nem lenne lehetséges.

A dinamikus gesztusok rogzitése sordn tobb egymadst kovetd képkockat mentettem el,
amelyek a mozdulatsort reprezentdljdk. Az egyes mozdulatsorokat 6ndll6 adatfijlként
tarolom, igy biztositva a gesztusok iddbeli folytonossagat és az adatfeldolgozds konny-
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ségét.

Mozdulatsor Paraméterek Beallitasa: A rogzitendd mozdulatsor hosszat (sequence_length)

panys

és nevét elére meghatdroztam. Ez a bedllitds lehet6vé teszi, hogy az alkalmazds minden
mozdulatsorndl egységes hossziisagu adatokat rogzitsen.

gesture_name = 'circle_around’
sequence_length = 60
data_folder = f’data/sequences_{gesture_name}/{gesture_name}’

os.makedirs (data_folder, exist_ok=True)

5. Kod: Paraméterek bedllitdsa

Mozdulatsor Rogzitése: A felhasznalé altal inditott rogzités sordn minden képkockan
kinyerem a kulcspontokat, vagy nullakkal t6ltom fel az adatokat, ha a kéz nem detektal-
hat6. Ez biztositja, hogy minden mozdulatsor azonos formatumu legyen, fiiggetleniil a
kéz jelenlététdl.

sequence = []
for _ in range (sequence_length) :
ret, frame = cap.read()
frame = cv2.flip(frame, 1)
image_rgb = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR_BGR2RGB)

results = hands.process (image_rgb)

if results.multi_hand_landmarks:

hand_landmarks = results.multi_hand_landmarks[0]
landmarks = [Ilm.x, lm.y, 1lm.z for Im in hand_landmarks.
landmark]

sequence.append (landmarks)
else:

sequence.append ([0] x 63)

6. Kod: Mozdulatsor rogzitése

Mozdulatsor Mentése: A teljes szekvenciat egy NumPy tombbe konvertdlom, és fajlként
elmentem. Ez a 1épés biztositja az adatok egységes trolasat és a fajlok gyors betoltését a
modell betanitdsa sordn.

import numpy as np

sequence_path = f’ {data_folder}/gesture_{sequence_counter}.npy’

np.save (sequence_path, np.array (sequence))

7. Kod: Mozdulatsor mentése
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4.2 Adatgytiijtési Protokoll

Az adatgy(jtés sordn kiilonos figyelmet forditottam a kovetkezdkre:

— Valtozatos Kézpoziciok: A kéz tavolsigat és pozicidjat valtozatosan tartottam a
robusztus adatgy(jtés érdekében.

— Kornyezet Stabilitasa: Egységes, jol megvilagitott kornyezetben végeztem a fel-
vételeket.

— Hibas Adatok Sziirése: Az adatokat rogzités utin atnéztem, és eltavolitottam a
hibds vagy hidnyos adatokat.

Ezek a 1épések biztositottdk, hogy a modell szimara megbizhatd, pontos és véltozatos
adatokat gytjtsek mind statikus, mind dinamikus gesztusokhoz.

4.2.1 Adatok egységesitése és padelés

A gytjtott mozdulatsorok hosszisiaga valtozd, ezért a modell szdmdra elokészitve min-
den mozdulatsort az egységes max_sequence_length hosszra padellek. Ehhez a
pad_sequences fiiggvényt haszndlom, amely nulldkkal egésziti ki a révidebb mozdu-
latsorokat, biztositva, hogy minden bemenet azonos hosszisagu legyen. Ezdltal a modell
fix méretli bemeneteket kap, ami segiti az LSTM rétegeket a hatékony feldolgozasban, és
minimalizalja az iddbeli eltérésekbdl adodo hibékat.

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad_

sequences

sequences_padded = pad_sequences (sequences, maxlen=max_sequence_

length, dtype=’float32’, padding='post’, truncating=’'post’)

8. Kod: Adatok egyesitése és padelése

4.2.2 Normalizalas és cimkekodolas

Az adatok feldolgozdsanak részeként a kulcspontok hdromdimenzids koordinétdit nor-
malizdlom a StandardScaler segitségével, amely a koordinitdkat kozépértékiikre
€s szorasukra standardizélja [31]. Ez a 1€pés sziikséges ahhoz, hogy a modell szdma-
ra konnyen feldolgozhat adatokat biztositsak, javitva ezzel a tanuldsi folyamatot. A
gesztusokhoz szoveges cimkéket rendeltem, példdul attack és defend. A cimkéket a
LabelEncoder segitségével numerikus osztdlyokkd alakitom, hogy a modell szdma-
ra értelmezhet6 formaban adhassam meg a kiillonboz6 gesztusokat.
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#Cimkék kdédolédsa
le = LabelEncoder ()

y_encoded = le.fit_transform(labels)

#LabelEncoder mentése
joblib.dump (le, ’label_encoder.joblib’)

#Adatok normalizdlésa
num_samples, seq len, num_features = sequences_padded.shape
X_reshaped = sequences_padded.reshape (-1, num_features)

scaler = StandardScaler ()

X_scaled = scaler.fit_transform(X_reshaped)

X_scaled = X_scaled.reshape (num_samples, seq len, num_features)

#Sk&dldzd mentése

joblib.dump (scaler, ’scaler.joblib’)

#Label map létrehozdsa és mentése

label _map = {label: index for index, label in enumerate(le.
classes_) }

joblib.dump (label_map, ’label_map.joblib’)

9. Kod: Normalizdlds és cimkekodolds
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5 A MODELL BETANITASA

Ebben a fejezetben részletesen bemutatom a modell betanitdsdnak fobb 1épéseit, kezdve
az adatok betoltésétdl és elofeldolgozasitdl, folytatva a modell architektirdjdnak kialaki-
tasdval €s forditasdval, egészen a tanuldsi folyamat €s az elért eredmények kiértékeléséig.
Kiemelten foglalkozom a tanuldsi folyamat optimalizdldsdval, valamint a 1étrehozott mo-
dell mentési és kés6bbi felhaszndlasi lehetdségeivel.

5.1 Adatok Betoltése és Elofeldolgozasa

Az adatok el6készitése sordn a statikus és dinamikus gesztusok kiilonbozé moédon kertiil-
nek betoltésre, mivel eltérd adatstruktirdkban tarolddnak. Ez a megkiilonboztetés sziik-
séges annak érdekében, hogy mindkét tipusu adat megfelelden eldkészithetd legyen a
modell szdmara.

A statikus gesztusok[32] esetében az adatok JSON formédtumban tirolédnak, amelyek a
MediaPipe éltal generalt 21 kulcspont haromdimenziés koordinatdit (x, y, z) tartalmaz-
zdk. Ez lehet6vé teszi, hogy a statikus képkockdkban rogzitett gesztusokhoz kapcsol6dd
adatokat egyszerlien betoltsiik €és feldolgozzuk. Mivel a statikus gesztusok nem rendel-
keznek id6beli dimenzidval, a modell szdmara egy mesterséges mozdulatsort hozok 1étre
azaltal, hogy a kulcspontok koordindtdit tobbszor megismétlem. Ez biztositja, hogy a
modell idébeli dimenzidval rendelkez6 bemenetet kapjon, amely kompatibilis az LSTM
rétegekkel. Az aldbbi kodrészlet szemlélteti a statikus gesztusok betoltését:

def load_static_gestures (folder_path, label, sequence_length):
sequences = []
labels = []
for filename in os.listdir (folder_path):
if filename.endswith(’.json’):
filepath = os.path.join(folder_path, filename)
with open(filepath, 'r’) as f:
landmarks = Jjson.load (f)
coords = []
for 1m in landmarks:
coords.extend ([1Im[’'x"], 1Im[’'y"], 1lm["z"]1)
sequence = [coords] * sequence_length # Ismétlé
s az iddébeli dimenzidhoz
sequences.append (sequence)
labels.append(label)

return sequences, labels

10. Kod: Statikus gesztusok betoltése
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A dinamikus gesztusok ezzel szemben id6beli dimenzidval rendelkezd mozdulatsoro-
kat tartalmaznak[33], amelyeket tobb egymast koveté képkockan rogzitettem. Ezeket az
adatokat NumPy tombok formdjaban tdrolom a mar kordbban a 4. fejezetben emlitett moé-
don. A .npy formdtum el6nye, hogy hatékonyan tarol nagy méretli numerikus adatokat,
€s a NumPy konyvtar segitségével gyorsan betdlthetd €s manipuldlhat6. Ez kiilondsen
hasznos a dinamikus gesztusok esetében, ahol egyetlen gesztus sok képkockabdl all, és
az adatstruktira nagy mennyiségii koordinatdt tartalmaz. Az aldbbi kddrészlet bemutatja
a dinamikus gesztusok betoltését:

def load_dynamic_gestures (folder_path, label):

sequences = []

labels = []

for filename in os.listdir (folder_path):

if filename.endswith(’ .npy’) :
sequence = np.load(os.path.join(folder_path,
filename))

sequences.append (sequence.tolist ())
labels.append (label)

return sequences, labels

11. Kéd: Dinamikus gesztusok betoltése

A kiilonbség abbdl adddik, hogy a statikus gesztusok esetében egyetlen képkocka adatait
ismétlem meg az id6beli dimenzid[34] biztositdsa érdekében, mig a dinamikus gesztu-
sok mér eleve idobeli adatokat tartalmaznak. A .npy formdtum alkalmazédsa a dinami-
kus gesztusokndl nemcsak hatékony tarhelykezelést biztosit, hanem a NumPy konyvtér
gyors betoltési képességeit is kihaszndlja. Ez kiilonosen fontos nagyobb adathalmazok
esetében, ahol az adatfeldolgozas gyorsasaga jelentGsen befolydsolja a tanuldsi folyamat
teljesitményét.

5.2 Modell létrehozasa, rétegei és forditasa

A modell 6 komponensei az LSTM (Long Short-Term Memory) rétegek, amelyek az
idobeli fiiggéségek modellezésére alkalmasak. Az LSTM rétegeket azért integralom a
haléba, hogy hatékonyan felismerjék a mozdulatsorok egymast kovetd képkockainak 1d6-
beli kapcsolatait. Az LSTM strukturdja lehet6vé teszi, hogy a réteg hosszabb ideig fenn-
tartsa a korabbi képkockdk informdcidit, ami javitja a pontossidgot a hosszabb mozdu-
latsorok esetén [30]. A modell forditdsdhoz az adam optimalizal6t haszndlom, amely
adaptiv tanuldsi ratat biztosit a tanuldsi folyamat soran [35]. Az osztalyozasi feladathoz
sparse-categorical-crossentropy veszteségfiiggvényt valasztok, mivel tobb osztaly kozotti

megkiilonboztetésre van sziikség.
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A hél6 £6 rétegei (Isd. 12. kddrészlet) a kovetkezok:

— Masking réteg: Az LSTM réteg el6tt egy Masking réteget alkalmazok, amely fi-
gyelmen kiviil hagyja a padeléssel keletkezett nulla értékeket. Ez biztositja, hogy a
padelés miatt hozzdadott nulldk ne befolyésoljak a tanulési folyamatot.

— LSTM rétegek: Két LSTM réteget épitek be a modellbe. Az elsé LSTM réteg
return_sequences=True bedllitdssal rendelkezik, hogy minden id6lépésnél
tovdbbadja az informéciot, ezzel segitve a kovetkezd réteg tanuldsi képességeit.
A masodik LSTM réteg mar csak a teljes sorozat végén ad vissza egy 0sszegzd
vektort.

— Dropout rétegek: A tdltanulds elkeriilése érdekében minden LSTM réteg utan Dro-
pout rétegeket helyezek el. Ezek a rétegek véletlenszertien lenullaznak bizonyos
neuront az edzé€s sorén, ezzel biztositva, hogy a hal6zat ne tanulja meg tulzottan a
konkrét edz€ési mintakat.

— Kimeneti Dense réteg: A hal6 utolso rétege egy Dense (stird) réteg, amely a gesz-
tusok szdmanak megfeleld neuronokbdl 4dll, softmax aktivdcids fiiggvénnyel. Ez
a réteg a kiilonbozd gesztusok osztalyozasara szolgél, €s a kimenetében minden
osztilyhoz egy val6észintiségi értéket rendel.

A hélézat felépitése az aldbbi kodrészletben l4thaté:

model = Sequential ()

model.add (Masking (mask_value=0.0, input_shape=(max_sequence_
length, num_features)))

model.add (LSTM (128, return_sequences=True))

model.add (Dropout (0.5))

model.add (LSTM (128, return_sequences=True))

model.add (Dropout (0.5))

model.add (GlobalAveragePoolinglD ())

model.add (Dense (num_classes, activation=’softmax’))

model.compile (optimizer="adam’, loss=’'sparse_categorical_

crossentropy’, metrics=[’accuracy’])

12. Kéd: Modell felépitése

5.3 Betanitas

A betanitast 32 epoch-on keresztiil végeztem, és osztdlysulyokat alkalmaztam a kiegyen-
sulyozatlan adatok kezelésére. Az aldbbi kddrészlet bemutatja a folyamatot:
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history = model.fit (
X_train, y_train,
epochs=32,
batch_size=16,
validation_data=(X_test, y_test),
class_weight=class_weights

13. Kod: Modell betanitdisa

5.4 Tanulasi eredmények és teljesitmény

A betanitds sordn a pontossdg folyamatosan javult, és a validacids adatokon mért pontos-
sag a 3. epoch végére (5.1 abra) elérte a 100%-ot. A gépi tanuldsi modellek betanitdsa
sordn a 100%-o0s pontossdg elérése ritka, kiilondsen akkor, ha az adathalmaz komplex,
vagy a feladat osztdlyai atfedésben vannak egymdssal. Azonban ebben az esetben a ki-
emelked6en magas pontossag tobb tényezdre vezethetd vissza:

— Kis adathalmaz: A viszonylag kevés mintabdl 4ll6 adathalmaz lehet6vé teszi,
hogy a modell konnyen "megtanulja" a mintdk jellemzgit, ami gyors tanulast ered-
ményezhet. Ez ugyanakkor megndveli az overfitting kockdzatat is.

— Kevés osztaly: A felismerend$ gesztusok alacsony szama (pl. harom kiilonb6z6
gesztus: attack, defend, circle_around) szintén megkonnyiti a modell szdmara az
osztalyok kozotti kiillonbségek felismerését.

— Jol elkiiloniilo gesztusok: Ha a gesztusok vizudlis és mozgési mintazatai jelents-
sen kiillonboznek egymadstdl, a modell szdmdara egyszerilibb lehet az osztalyok ko-
zotti kiilonbségeket felismerni és megfeleléen osztdlyozni azokat.

Ezért a modell jelenlegi pontossdga annak tudhat6 be, hogy a gesztusok jol elkiilonithe-
téek, a feladat egyszerlibb a gépi tanulds szamdra, és a validdcidos adatok feldolgozasa
megfelelGen biztositotta az adatszivargas elkeriilését.
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5.1. dbra: Tanitdsi folyamat kiértékelése a 100%-ot elért modellnél

Mivel a modell a fenti feltételek miatt tul konnyen érte el a 100%-os pontossdgot, a ko-

vetkezd kisérlet sordn nehezitettem a feladatot. Ennek érdekében hozzdadtam egy tjabb

gesztust, amely szinte teljesen megegyezik az attack gesztussal, igy a modell szdméra

mar nem trividlis a két mozdulat megkiilonboztetése. Az tjrainditott tanitdsi folyamatban

a modell pontossaga igy mar nem éri el a 100%-ot, hanem koriilbeliil 99%-nal megall,

ekkor pedig a beépitett stoploss fliggvény (egy paraméterezett EarlyStopping callback)

ledllitja a tanitast. Ez biztositja, hogy a modell ne futtassa tovdbb feleslegesen az epok-

szamot, igy 1d6t €s erdforrast sporolunk. Az 4j modell pontossidga az 5.2 dbran latszik.
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5.2. dbra: Tanitdsi folyamat kiértékelése a kisérletben

Ezzel a kisérlettel sikeresen bizonyitom, hogy a 100% nem egy hiba, hanem annyira j6l

elkiilonithetdk a gesztusok ebben az esetben, hogy nem okoz a modellnek problémat hi-

batlanul betanulni 6ket. A kiilonbség a két gesztus kozott az 5.3 dbran lathato.
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5.3. dbra: A két egymdshoz hasonlé gesztus bemutatdsa

# Plot acc
plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot (1, 2, 1)

plt.plot (history.history[’accuracy’], label=’'Train Accuracy’,
marker="0")

plt.plot (history.history[’val_accuracy’], label=’'Validation
Accuracy’, marker=’'o")

plt.title(’Model Accuracy over Epochs’)

plt.xlabel ("Epoch’)

plt.ylabel (' Accuracy’)

plt.legend()

plt.grid(True)

# Plot loss

plt.subplot(l, 2, 2)

plt.plot (history.history[’loss’], label='Train Loss’, marker=’'o’
)

plt.plot (history.history[’val_loss’], label=’'Validation Loss’,
marker=’'0")

plt.title (' Model Loss over Epochs’)

plt.xlabel ("Epoch’)

plt.ylabel (' Loss’)

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout ()
plt.show ()

14. Kod: A kitértékelést megvalosito python kéd
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5.5 Modell mentése és késobbi felhasznalasa

A betanitott modellt és az el6feldolgozasi eszkdzoket (LabelEncoder, StandardScaler)

elmentettem, hogy a késébbi predikciok sordan felhaszndlhassam. Az alabbi kédrészlet
mutatja a mentési folyamatot:

model.save (' gesture_recognition_model_keras.keras’)
joblib.dump (le, ’label_encoder.joblib’)
joblib.dump (scaler, ’scaler.joblib’)

15. Kod: Modell mentése
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6 TESZTELES

A gesztusfelismerd rendszer tesztelését két fazisban végeztem. Az elGzetes funkciona-
litdst egy Python-alapu tesztkornyezetben ellendriztem, majd a végsd megolddst Unity
kornyezetbe integralva teszteltem. Ez utdbbi biztositotta a rendszer valds idejli miikodé-
sének pontos kiértékelését.

6.1 Elozetes tesztelés pythonban

Az eldzetes tesztelés célja az volt, hogy ellendrizzem a modell, a MediaPipe alapu kézde-
tektalds és a predikcids folyamat hibatlan miikodését. Egy Python-alapt scriptet készitet-
tem, amely a webkamera képkockait valés idoben dolgozza fel. Az aldbbi folyamatokat

hajtja végre:

— Kéz kulcspontjainak detektdldsa a MediaPipe segitségével.

— A kulcspontok koordinatdinak skdldzdsa a betanitds sordn mentett StandardScaler-
rel[36].

— Az adatok predikcids ablakba (mozg6 ablak) helyezése, amely biztositja a megfe-
lel6 hossziisdgi mozdulatsorok elemzését.

— A modell predikcidjdnak kiértékelése és a gesztusok valos idejli felismerése.

Az aldbbi kodrészlet mutatja a Python script f6 részleteit:

if results.multi_hand_landmarks:
hand_landmarks = results.multi_hand_landmarks[0]
landmarks = []
for Im in hand_landmarks.landmark:

landmarks.extend([lm.x, lm.y, 1lm.z])

landmarks_scaled = scaler.transform([landmarks]) [0]
window_seq.append (landmarks_scaled)
else:
window_seq.append (np.zeros (num_features))
if len(window_seq) == sequence_length:
sequence = np.array(window_seq) .reshape (1, sequence_length,

num_features)

prediction = model.predict (sequence)
predicted_class = np.argmax (prediction)
predicted_label = le.inverse_transform([predicted_class]) [0]

confidence = prediction[0] [predicted_class]

16. Kod: Eldzetes tesztelés Pythonban
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Ez a megkozelités megfeleldnek bizonyult az algoritmus pontos miikodésének ellendrzé-
sére, de nem teremtett valds idejii, komplex kornyezetet a teljes rendszer teszteléséhez.

6.2 Valés Tesztkornyezet Unity-ben

A valos ideji tesztkornyezet célja a rendszer életszerl szitudcidkban torténd vizsgalata
¢és finomhangoldsa. Ennek érdekében a gesztusfelismerd rendszert egy interaktiv Unity-
szimuldcidba integréltam, amely lehet6vé teszi a valds idejli visszacsatolast és a rendszer
funkcionalitdsdnak tesztelését kiillonboz6 kornyezetekben. Az architektira két f6 kompo-
nensbdl all: egy Flask-alapui Python szerverbdl, amely a képfeldolgozast és a gesztusok
felismerését végzi, illetve egy Unity mini alkalmazdsbdl, amely valés idében kommunikal
a szerverrel.

Ez a megkozelités lehetdvé teszi:

— A val6s idejii adatfeldolgozds optimalizalasat, kiilonos tekintettel a képkockak gyors
atvitelére és feldolgozasara.
— Az interakciés hibdk azonnali azonosit4sat €s kijavitasat.

— A gesztusfelismer6 modell valds helyzetekben torténd tesztelését, példaul dinami-
kus héttérrel vagy véltoz6 fényviszonyokkal.

A kovetkez6kben részletesen ismertetem a Flask alapu szerver miikodését, valamint a
Flask €s Unity kozotti kommunikacié implementécidjat.

6.2.1 Flask Alapu Szerver

A Python szerver biztositja a képek feldolgozasat, a gesztusok felismerését és a predikci-
ok visszakiildését Unity-be. A Flask alkalmazas fogadja a Unity-bdl érkez6 képkockakat,
€s az alabbi folyamatokat hajtja végre:

— A képkockdk el6feldolgozdsa és kulcspontok detektdldsa MediaPipe segitségével.
— A mozdulatsor ablakba helyezése és a modell predikciéjanak meghivésa.
— A gesztus és a predikcids bizonyossdg visszakiildése Unity-be.
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Az alabbi kddrészlet mutatja a Flask szerver kulcsfontossdgu részleteit:

@app.route (' /predict’, methods=[’"POST’])
def predict():
frame = preprocess_image (file.read())
image_rgb = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR_BGR2RGB)

results = hands.process (image_rgb)

if results.multi_hand_landmarks:

hand_landmarks = results.multi_hand_landmarks[0]

landmarks = [1lm.x, 1m.y, 1lm.z for Im in hand_landmarks.
landmark]

landmarks_scaled = scaler.transform([landmarks]) [0]

window_seq.append (landmarks_scaled)
else:
window_seq.append (np.zeros (num_features))

if len(window_seq) == sequence_length:
sequence = np.array (window_seq) .reshape (1, sequence_

length, num_features)

prediction = model.predict (sequence)
predicted_label = le.inverse_transform([np.argmax (
prediction)]) [0]

return jsonify ({’gesture’: predicted_label, ’'confidence’
f"{prediction[0] [np.argmax (prediction)] = 100:.2f}%
"})
else:
return jsonify({’gesture’: ’"Collecting sequence...’,

confidence’ : None})

17. Kod: Flask szerver gesztusfelismeréshez

6.2.2 Unity és Flask integracio

Unity-ben az OBS Studio altal biztositott virtudlis kamerat alkalmaztam, amely valds ide-
jt kameraképeket biztositott a feldolgozdshoz. Nem muszdj ezt a megolddst haszndlni, ne-
kem azért volt ez fontos, mert nem volt webkameram itthon és a telefonb6l érkez6 képeket
a Unity csak ezen az OBS nyujtotta virudlis kameran keresztiil tudta valds idében kezelni.
A RenderTexture egy olyan specidlis textira, amelybe a kamera altal latott kép rend-
erelhetd, ahelyett, hogy kozvetleniil a képernydre keriilne. Ez nekiink hasznos, mert a
képet tovabbi feldolgozasra vagy manipuléciora kell el6késziteni. A rogzitett képeket to-
moritettem . JPG formdtumba, hogy minimalizdljam a hédlézati adatétvitelhez sziikséges
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savszélességet. Az igy el6készitett képfédjlokat egy C# script segitségével HTTP POST
kéréssel tovabbitottam a Flask szerver felé. A Flask szervert6l kapott valaszokat a script
feldolgozta, és az eredményeket Unity-ben megjelenitette €s valds idében elmentette egy
valtozoban.

Az aldbbi kodrészlet bemutatja a Unity-ben hasznélt C# script egy részét:

RenderTexture.active = renderTexture;

texture2D.ReadPixels (new Rect (0, 0, renderTexture.width,
renderTexture.height), 0, 0);

texture2D.Apply () ;

RenderTexture.active = null;

byte[] imageBytes = texture2D.EncodeToJPG();

WWWEorm form = new WWWEorm() ;

form.AddBinaryData ("file", imageBytes, "frame.jpg", "image/jpeg"

)7

using (UnityWebRequest www = UnityWebRequest.Post (serverUrl,
form))

yield return www.SendWebRequest () ;

if (www.result == UnityWebRequest.Result.Success)
{
string responseText = www.downloadHandler.text;
Debug.Log ("Server Response: " + responseText);
}
else

{

Debug.LogError (Www.error) ;

18. Kéd: Unity-beli kép kiildése a Flask szerverhez
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6.3 Eredmények és tanulsagok
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Az Unity kornyezetben végzett valds ideji tesztek (6.1 dbra) bebizonyitottak, hogy a rend-
szer képes a gesztusokat pontosan felismerni, és gyorsan reagdl a bemenetekre. A 6.1 4b-
ra bal oldalan lathat6 a Unity-ba importélt kamera nézet, ami az esetleg lefejlesztett jaték
esetén el is tiintethetd, most csak a jo reprezentativ értéke miatt csindltam igy. Az dbra
jobb oldaldn pedig a Flask szerveren futé modell kiértékeléseit lathatjuk, hogy hogyan
kommunikdl a Unity kliensiinkkel. Az OBS Studio virtudlis kamerdja és a Flask szer-
ver kozotti kapesolat zokkendmentesen miikodott, lehetévé téve a gesztusok valds idejt
detektalasat és alkalmazasat a Unity-beli kornyezetben.
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7 OSSZEGZES

A dolgozatomban egy olyan rendszert mutattam be, amely képes €16 videdbdl gesztusokat
felismerni, kiilonos tekintettel a gépi tanuldsra és a neurdlis hdl6zatok alkalmazdsara. A
kutatdsom sordn attekintettem a gesztusfelismerés alapjait, és bemutattam annak jelentd-
ségét kiillonbozd teriileteken, példaul a virtudlis valésagban, a jelnyelv-felismerésben és
az ember-gép interakciokban.

A rendszerem megvaldsitdsa sordn a TensorFlow-t haszndltam, mivel ez a keretrendszer
biztositotta a sziikséges rugalmassagot és hatékonysagot a gépi tanuldsi modellek fejlesz-
téséhez €és betanitdsdhoz. Béar emlitettem mads keretrendszereket, példaul a PyTorch-ot,
ezek a dolgozatomban csak referenciaértékkel szerepeltek. A megolddsom alapjét a kon-
volucids neurdlis hal6zatok (CNN) képezték, amelyek kulcsszerepet jatszottak a video-
feldolgozasban €s a gesztusok felismerésében.

A rendszert el6szor az adatok gytjtésével és eldfeldolgozasdval alapozzam meg. A sta-
tikus és dinamikus gesztusok adatgyijtéséhez pontos protokollokat dolgoztam ki, majd
ezeket normalizaltam és cimkéztem. A modell felépitése és kompildldsa sordn kiilon fi-
gyelmet forditottam arra, hogy a rendszer pontosan tudjon alkalmazkodni a valtozatos
gesztusmintakhoz.

A tesztelés Python-alapu kornyezetben tortént, majd a rendszert integrdltam egy Unity
alapu alkalmazdsba is, hogy valds kornyezetben vizsgdlhassam a miikodését. Az eredmé-
nyek alapjan a rendszer képes volt nagy pontossaggal felismerni és értelmezni az emberi
gesztusokat, ugyanakkor bizonyos kihivasokra, tovabbi fejlesztésekkel kell reagdlnom.

Ugy vélem, hogy a dolgozatom egy olyan megbizhaté alapot nyijt az é16 vide6bdl torté-
nd gesztusfelismeréshez, amely szdmos alkalmazasi teriileten felhasznalhat6. A jovobeli
céljaim kozott szerepel a rendszer robusztussdganak novelése, valamint a kiillonb6z6 al-
kalmazési kornyezetekhez val6 még jobb adaptécio biztositasa.
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SUMMARY

In my thesis, I presented a system that can recognize gestures from live video, with a
focus on machine learning and the use of neural networks. In my research, I reviewed the
basics of gesture recognition and demonstrated its importance in various domains, such
as virtual reality, sign language recognition and human-machine interaction.

[ used TensorFlow to implement my system, as this framework provided the flexibility and
efficiency needed to develop and train machine learning models. Although I mentioned
other frameworks, such as PyTorch, they were only used as a reference in my thesis. My
solution was based on convolutional neural networks (CNN), which played a key role in
video processing and gesture recognition.

I first grounded the system by collecting and pre-processing the data. I developed precise
protocols to collect data for static and dynamic gestures, then normalized and labeled
them. In building and compiling the model, I paid particular attention to the system’s
ability to adapt accurately to the diverse gesture patterns.

The testing was done in a Python-based environment, and then I integrated the system into
a Unity-based application to test its operation in a real environment. The results showed
that the system was able to recognize and interpret human gestures with high accuracy,
however, I need to address some challenges with further improvements.

I believe that my thesis provides a solid foundation for gesture recognition from live
video that can be used in a variety of applications. My future goals include increasing
the robustness of the system and ensuring even better adaptability to different application
environments.
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