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Absztrakt

A dolgozat célja egy adaptiv macskafajta felismerdé mobilalkalmazas fejlesztése, amely
ezen feliil, képes a felhasznaldk altal feltoltott képekbdl tanulni, 0j osztalyokat integralni,
mikdzben megdrzi a korabban megszerzett tudasat. A vilagon 1étez6 szamos macskafajta pontos
azonositasa hasznos lehet az allattartok szamara, hogy az allatok egyedi igényeiknek
megfeleléen gondoskodjanak réluk.

A dolgozat részletes szakirodalmi attekintést nyujt a gépi tanulds, képfelismerési
technologidk és az atviteli tanulds alkalmazasarél a macskafajtak azonositasaban. A hasonld
alkalmazasok vizsgédlata nem taldlt olyan mdar 1étez0 megoldast, amely kifejezetten a
macskafajtak felismerésére és ezzel kapcsolatosan, az Gjratanulésra 6sszpontositana.

A dolgozat részletes rendszerspecifikaciot és egy atfogd rendszertervet mutat be,
amelyek meghatarozzak az alkalmazas miikddési elveit és technologiai alapjait.

Az alkalmazas egy kdzponti szerverrel kommunikal, ahol a képek feldolgozasa és az
Ujratanitasi folyamat torténik. A szerveroldalon implementalt konvolucioés neuralis halozat
kezdetben 67 macskafajta felismerésére képes, és a Learning without Forgetting (LwF) technika
alkalmazaséaval 0j osztalyokkal bévithetd, mikozben megdrzi a korabbi osztalyokra vonatkozo
tudasat.

A megval6sitas kitér a felhasznalt modellre, valamint az Gjratanitas folyamatara. Ezen
tul ismerteti a mobilalkalmazis frontend és a backend fejlesztéséhez alkalmazott
technologidkat.

A rendszer tesztelése igazolta, hogy az 0j osztalyok integraldsa problémamentesen
tortént, mikdzben a meglévd osztalyok felismerési pontossaga nem csokkent jelentdésen. Az
alkalmazas pontos €s megbizhatdo mitkodést mutatott, felhasznalobarat élményt nyajtva



Abstract

The aim of this thesis is to develop an adaptive mobile application for cat breed
recognition, which is also capable of learning from user-uploaded images, integrating new
classes while retaining previously acquired knowledge. The precise identification of the
numerous cat breeds worldwide can be beneficial for pet owners to provide care tailored to the
unique needs of their animals.

The thesis provides a detailed literature review on the application of machine learning,
image recognition technologies, and transfer learning in identifying cat breeds. The
examination of similar applications revealed no existing solution specifically focused on cat
breed recognition and related re-learning capabilities.

The thesis presents a detailed system specification and a comprehensive system design
that defines the operational principles and technological foundations of the application.

The application communicates with a central server where image processing and the re-
training process take place. The server-side implementation features a convolutional neural
network initially capable of recognizing 67 cat breeds, which can be expanded with new classes
using the Learning without Forgetting (LwF) technique while preserving knowledge of
previously learned classes.

The implementation details include the chosen model and the retraining process.
Furthermore, it outlines the technologies used for developing the mobile application's frontend
and backend.

System testing confirmed that the integration of new classes was seamless, with no
significant decrease in the recognition accuracy of existing classes. The application
demonstrated precise and reliable functionality, providing a user-friendly experience.
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1. Bevezetés

A macskék vildgszerte a legnépszeriibb haziallatok kozé tartoznak. A tenyésztési
szervezetek, mint a The International Cat Association (TICA), 71, mig a Cat Fanciers'
Association (CFA) 44 kiilonb6z6 macskafajtat ismer el. Minden fajtanak megvan a maga egyedi
jellemzdje, amely kihat az allat viselkedésére, egészségligyi sziikségleteire €s apolasara. Ennek
tudatdban az allattartok szamara elengedhetetlen, hogy tisztdban legyenek kedvenceik pontos
fajtajaval.

A dolgozat célkitiizése egy olyan mobilalkalmazas fejlesztése, amely lehetové teszi
macskafajtak felismerését egy okostelefon kamerajan késziilt fotok alapjan. A mobilalkalmazas
szerepe a képek tovabbitasa a kozponti szerver fel€, ahol a képfelismerési folyamat valojaban
végbemegy, ¢és az eredmény kijelzése. A kliensalkalmazas tehat csupan, mint kozvetitd
funkciondl, amely az adatokat a feldolgozast végzd szervernek kiildi el. Ez a folyamat
folyamatos internetkapcsolatot igényel a képek gyors és zokkendmentes feldolgozasanak
biztositasdhoz.

A dolgozat keretében megvalositott alkalmazas szerveroldala rendelkezik egy
konvolucids neuralis haldzattal, amely kezdetben 67 macskafajta azonositasara lett feltanitva.
A rendszer tervezésekor kiemelt figyelmet kapott, hogy a neuralis halozatot j képekkel
folyamatosan Gjratanithassuk. Ezaltal, nemcsak a kezdeti adathalmazzal miikddik, hanem képes
adaptalodni és béviilni az alkalmazas altal gytijtott tovabbi képek alapjan. fgy a rendszer
dinamikusan képes frissiteni a tanuldsi modelljét €s bdviteni a fajfelismerési képességeit,
valaszolva a valtozé adatigényekre, novelve a felismerési pontossagot.

A dolgozat célja egy olyan macskafajta felismerd mobilalkalmazas implementélasa,
amely adaptiv és képes tanulni a gyljtott képek alapjan, a felhaszndlok altal feltoltott
macskaképek elemzésével. Ezaltal, nem csak a meglévd adatbazisokra tamaszkodik, hanem
képes az 1) informaciok integraldsaval bdviteni a tanulasi modelljét, igy biztositva, hogy a
felismerési pontossag idével javuljon és a rendszer dinamikusan alkalmazkodjon a felhasznaloi
igényekhez.

A szakirodalmi 4ttekintés soran megallapitasra keriil, hogy a gépi tanulas kivaldan
alkalmas a képfelismerési problémak megoldasara, a macskafajtdk azonositasanak teriiletén is.
A kutatas soran a dolgozat szdmos korabban kifejlesztett képanalizis technologiat elemzett. A
projekt tervezési szakaszaban megfogalmazasra kertiltek a rendszer kovetelményei, elkésziilt a
rendszerterv, amely lefektette az alkalmazas miikddési elveit, az architekturat és a felhasznalt
technologiai megoldéasokat.



2. Irodalomkutatas

Ebben a fejezetben eldszor a gépi tanulds alapvetd tipusait tekintjiik at. Ezutan
részletesebben megnézziik, mit jelent a mély gépi tanulas, és milyen neurdlis hélozatok
léteznek, ezek hogyan épiilnek fel, valamint hogyan lehet dket tanitani. Végiil részletesebben
megvizsgaljuk a konvoluciés neuralis hal6zatok miikodését és elonyeit.

A fejezet tobbi részében attekintjiik milyen megoldasok 1éteznek kép alapjan torténd
macskafajta felismerésre. Végiil kovetkeztetésként a vizsgdlt megoldasok alapjan
kivalasztasra keriil a feladat megoldasahoz felhasznalt technoldgia.

2.1. A gépi tanulas

A problémara, hogy hogyan azonositsuk egy macska fajtajat kép alapjan, tobbféle
megoldas 1étezik. Az egyik ilyen lehet a gépi tanulds, amely egyre nagyobb népszeriiségnek
orvend a képfelismerésben, mivel sok esetben sokkal pontosabb eredményt szolgaltatnak, mint
a koradbbi modszerek.

A gépi tanulas a szamitési algoritmusoknak egy olyan fejlodo aga, melynek célja, hogy
a kornyezetbdl tanulva utdnozza az emberi intelligenciat, amennyire lehetséges. A gépi
tanuldson alapuld technikdkat sikeresen alkalmazzak a legkiilonbozébb teriileteken, a
mintafelismeréstdl kezdve a szamitogépes latason, az Girhajotechnikan, a pénziigyeken, igy kép
alapjan torténd macskafajta felismeréshez is hasznalhat6. [1]

2.1.1 A gépi tanulas fajtai
Az adott probléma és a rendelkezésre allo adatok alapjdn harom tipusat tudjuk

megkiilonboztetni a gépi tanuldsnak: feliigyelt tanulas (supervised learning), nem feliigyelt
tanulés (unsupervised learning), megerdsitéses tanulds (reinforcement learning). [2]

Feliigyelt tanulas

Azok a gépi tanulasi modszerek, amelyek mar eldzetesen kategorizalt és cimkézett
adathalmazokra tdmaszkodnak. Az algoritmus ezeket az adatokat hasznalja mintidzatok és
jellemzok felismerésére, amit késobb 1), ismeretlen adatokon is képes alkalmazni. A feliigyelt
tanulast példaul arra hasznalhatjuk, hogy egy modellt megtanitsunk egy képen talalhato
kiilonb6z6 objektumtipusok vagy egy mondatban 1évo eltérd szavak felismerésére. [2]

Ha a modellt sikeresen betanitottuk, akkor az ,,x”” bemeneti jellemzdk alapjan képesek
lesziink az ,,y”” célvaltozé eldrejelzésére, még 1) vagy korabban nem latott adatok esetén is. Ez
lehet egy numerikus szdm, amennyiben regresszids problémara kereslink megoldast, vagy egy
kategorikus osztalyhoz tartozas, ha osztalyozasi problémaval allunk szembe, példaul a képen
kutya vagy macska lathato. [2]



Feliigyelet nélkiili tanulas

Létezik olyan gépi tanulasi megkozelités is, amelyben a tanulédsi rendszer észleli az
adatok mintait, de cimkék vagy eldre definialt kategdridk nélkiil. Célja, hogy megtaldlja az
adatok szerkezeti dbrazolasat, valamint informécioit, amelyek hasznosak lehetnek kiilonb6zo
feladatokhoz. [2]

A feligyelet nélkiili tanulasi modszereket gyakran alkalmazzdk olyan rejtett
Osszefliggések €s mintazatok azonositasara, amelyek felfedezése az ember szamara nehéz vagy
akar lehetetlen. Az ilyen tanulas, példaul az tligyfélpreferencidk eldzetes ismerete nélkiil,
hasznalhat6 azon tligyfelek csoportositdsara, akik hasonld vasarlasi szokasokat mutatnak. A
klaszterezés egy altalanos modszer, melyet kozos tulajdonsagokkal rendelkezd elemek
csoportositasara hasznalnak. A dimenziocsokkentés egy masik technika, amely a
nagydimenzids adatokat alacsonyabb dimenzios térbe vetiti. [2]

Megerésitéses tanulas

Egy gépi tanuldsi megkozelités, amelyben a modell megtanul dontéseket hozni egy
kornyezettel vald interakcid révén. Ahelyett, hogy bemeneti és kimeneti parokat adnank meg,
a modell visszajelzést kap ,,jutalmak” vagy ,,biintetések” formajaban cselekedetei alapjan. A
megerdsitd tanulds célja a kumulativ jutalom maximalizalasa az id6 mulasaval. A modell proba
¢s hiba utjan tanul, feltarja a kiilonb6z6 cselekvéseket és megfigyeli a kovetkezményeket. A
proba és hiba elvét haszndlja a jutalom maximalizalasara azaltal, hogy cselekedeteit a kapott
visszajelzések alapjan modositja. Gyakran alkalmazzak olyan jatékokban, mint a sakk, ahol a
mesterséges intelligencia modelleket arra képezik ki, hogy dontéseket hozzanak, amelyek a
gyOzelem elérésében segitik dket. [2]

2.2 Mély gépi tanulas

A mély tanulas a gépi tanulas egy specidlis alosztalyat képezi, ahol a cél az emberi agy
miitkodésének szimulalasa (vagy legaldbbis ahhoz hasonldé mechanizmusok alkalmazésa), ez a
koncepcid mesterséges neuralis halozatokon (ANN) alapul, amelyek egymassal 6sszekapcsolt
csomopontokbol allo rétegekbdl tevédnek Ossze. Az 1. dbran lathatd, hogy a gépi tanulasi
algoritmusok széles skaldja koziil a mesterséges neuralis halozatok és ezen beliil a mély neuralis
halozatok képezik a mély tanulés alapjat. Ez magaban foglalja a tobb rétegli modellek képzését
az adatok hierarchikus abrdzolasanak megtanulasara, lehetdvé téve a bonyolultabb ¢és
absztraktabb mintak rogzitését. Ez a fajta tanulasi modszer kivald teljesitményt mutatott a
hagyomanyos gépi tanulasi modellekhez képest, kiilonb6z6 alkalmazasi teriileteken. [2, 3]

A mélytanulasi modellek, példaul a konvoltcids neuralis halozatok (CNN), rendkiviil
hatékony megoldast jelentenek a képfelismeréssel és beszédfelismeréssel kapcsolatos
feladatokban, ahol térbeli kapcsolatokkal és nagydimenzids nyers bemeneti adatokkal kell
dolgozni. Ezek a modellek képesek automatikusan megtanulni értelmes kapcsolatokat és
mintdkat a példakbol és a megfigyelésekbdl, anélkiil, hogy kifejezett szabalyokra vagy
jellemzdtervezésre lenne sziikség. [2, 3]
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1. abra A gépi tanulasi fogalmak és osztalyok Venn-diagramja [2]

2.3 Neuralis halozat

A neuralis halézatok a gépi tanulds egyik alapvetd fogalma. Ezek a haldzatok egyfajta
szamitasi modellek, amelyet az ember agy szerkezete és mikodése alapjan tervezett,
informaciofeldolgozd rendszerek. A neurdlis halozatok kisebb 6sszekapcsolt csomopontokbol
allnak, ugynevezett neuronokbol, amelyek Osszekapcsolddva képesek tanulni és komplex
feladatokat megoldani. Ezek a modellek képezhetdk a mar emlitett feliigyelt tanulas, feliigyelet
nélkiili tanulds, vagy mindkettd kombinacidjanak a segitségével. Rendkiviil adaptivak,
rugalmasak ¢€s képesek kiilsd és belsd ingerekbdl tanulni. [3, 4]

2.3.1 A neuron

Az emberi testben megtaldlhatd, az idegrendszer legkisebb egysége a neuron, amely
képes reagalni az ingerekre és idegimpulzusokat vezetni. A 2. 4dbra bemutatja a neuron
szerkezetét, amely sejtestbdl, dendritekbdl és axonbol all, a dendritek fogadjak a bemeneti
impulzusokat, mig az axon a jelek tovabbitasara szolgal. A neuronok kiilonb6oz6é forméjuak és
méretliek lehetnek, kapcsolataik Osszetett halozatot alkotnak, amelyek lehetévé teszik az
informaciok feldolgozasat és tovabbitasat. [4]

Dendrite
Axon €rminal

Node of
Ranvier

> Cell body

Schwann cell

Myelin sheath
Nucleus

2. dbra Egy neuron az emberi testben"

! Forras: https://www.freecodecamp.org/news/deep-learning-neural-networks-explained-in-plain-english

(megtekintve: 2024.03.01.)
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A gépi tanulds neuronjait kifejezetten ugy tervezték, hogy utdnozzédk a biologiai
neuronok informéciofeldolgozasi képességeit, de absztraktabb modon mukddnek. A 3. dbra
bemutatja, hogy egy ilyen neuron bemeneteket fogad, sulyokat rendel hozzajuk, majd az
aktivacios fliggvény segitségével kimenetet hoz 1étre. A mesterséges neuralis halozatok (ANN)
¢épitdeleme az ilyen neuron, ami egy alapvetd szamitasi egységre utal, amely bemenetet fogad,
ezutan valamilyen matematikai miveletet hajt rajta végre, majd kimenetet hoz 1étre. Ezek az
egységek kapcsolatban allnak egymassal, minden ilyen kapcsolathoz definidlunk egy sulyt, ami
meghatarozza a bemeneti adat fontossagat. Ezutdn a bemenetek sulyozott Osszegére egy
aktivalasi fliggvényt kell alkalmazni, mely segit kiszdmitani a kimenetet. [4]

.. Synapses

Input
independent [ x|
variable1

Input p—
independent A7, output

variable 2 [ 5 . Neuron y dependent
. . \ [ / variable

Input o ~
independent w3~
variable 3 [ a3

3. dabra Egy neuron a gépi tanuldsban®

2.3.2 A neuralis halozatok felépitése

A neuralis halozatok neuronjai kapcsolodnak egymadéshoz, igy felépitve magat a
halozatot. Ezt a konstrukciot rétegekre tudjuk bontani, majd a rétegek szdma alapjan két
csoportot kiilonboztetiink meg: a sekély neuralis halozat (shallow neural network), és a mély
neuralis halozat (deep neural network). A 4. abran lathat6 egy sekély neuralis haldzat felépitése,
amely harom rétegbdl all: bemeneti réteg, rejtett réteg és kimeneti réteg. Ezzel szemben az 5.
abra bemutatja a mély neuralis halozat szerkezetét, ahol tobb rejtett réteg is talalhatd. Ezek a
mély haldzatok alkalmasabbak komplexebb feladatok megoldasara, valamint sokkal jobban
teljesitenek fliggvénykozelitési problémak esetében. [6,7]
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4. abra Sekély neuralis hdlozat [7]

2 Forras: https://www.freecodecamp.org/news/deep-learning-neural-networks-explained-in-plain-english

(megtekintve: 2024.03.01.)
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5. abra Mély neuralis halozat [7]
Bemeneti réteg

A haldzat ezen a rétegen keresztiil kapja a bemeneti adatokat, altalaban a bemeneti réteg
neuronjainak a szama megegyezik az adatok dimenzi6javal, mivel minden egyes neuron egy-
egy jellemzdjét képviseli a bemeneti adatnak. Itt nincs sziikség aktivacios fiiggvényre. [5]

Rejtett réteg

Ez a réteg azért felelds, hogy olyan atalakitasokat végezzen a bemeneti adatokon, hogy
a kimeneti réteg ezeket tudja hasznalni. Egy neuralis halozatban tobb rejtett réteg is lehet, ezek
tartalmazhatnak kiilonb6z6 mennyiségii neuronokat, valamint hasznalhatnak eltérd aktivacios
fiiggvényeket. [5]

Kimeneti réteg

Ez a réteg adja vissza az eredményt, neuronjainak szama altaldban megegyezik a kivant
kimenet dimenzidjaval. A kimenet lehet egy osztalycimke, osztalyozasi probléma esetén, vagy
egy folytonos érték amennyiben regresszios problémaval allunk szemben. [5]

2.4 Konvolucios neuralis halozat

A konvolucids neuralis hal6zat, CNN vagy ConvNet a mélytanulasi architekturak egy
specialis tipusa, amelyet kifejezetten képfelismerési feladatokra terveztek. A hagyomanyos
mesterséges neuralis halozatokkal ellentétben képes kozvetleniil a bemeneti adatokbol tanulni.
A 6. dbran lathatd, hogy ezek a halozatok tobb rétegbdl allnak: konvolucios, pooling, valamint
teljesen Osszekapcsolt rétegekbdl. Ezek a rétegek felismerik a képeken lathato jellemzoket,
példaul szineket és formakat, mikézben optimalizaljadk a bemenetet a megfeleld kimenet
érdekében és csokkentik a modell Gsszetettségét. [3, 5]
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6. abra Egy egyszerii CNN®
Konvolucios réteg

Ez a réteg a konvolucios neurdlis halozat épitéeleme, kinyeri a bemeneti adatokban rejloé
mintakat. Ezt szird (kernel) segitségével teszi, ami olyan, mint egy ablak, amelyet a képen
mozgatnak, igy vizsgalva a kép minden pixelét. A sziird alkalmaz egy konvolucios miiveletet,
ami arra szolgal, hogy a szlir6t, ami egy matrix mozgatja a kép felett. Ezutan a sziir6 és a kép
pontjait Osszeszorozza, majd az igy kapott eredményeket Osszeadja, igy kialakitva egy
ugynevezett konvolucids térképet. Az igy kapott térképen érdemes aktivacios fliggvényt
alkalmazni, példdul ReLLU-t a hatékony tanulas érdekében. [5]

Pooling réteg

Altalaban a konvoliicios rétegek utan hasznaljak a pooling réteget. Csokkenti a térbeli
dimenziokat az adatoknak, ennek kovetkeztében csokken a szamitasigény ¢és a
memoriahaszndlat. Hajlamosak kisziirni a kis zajokat, értéktartomanyokat és csak a
legfontosabb jellemzdket tovabbitani a kdvetkezd rétegnek. [5]

Teljesen osszekapcsolt réteg

Ebben a rétegben minden bemeneti jellemzd sulyozottan Osszeadodik az Osszes
kimeneti jellemzOhoz tartozo sullyal, majd egy aktivacids fliggvényt haszndlunk az adatokon.
Gyakran utolsé rétegként jelenik meg a haldzatban. [5]

2.5 Atviteli tanulas (Transfer learning)

Az atviteli tanulas (transfer learning) a mesterséges intelligencia egy specidlis teriilete,
melynek sordn a tanuldsi folyamatban egy mar meglévd, kordbban betanitott modellt
alkalmazunk egy uj feladat megoldasara anélkiil, hogy teljesen jratanitanank azt. Ennek a
tanitasi formanak a Iényege, hogy a mar elére betanitott modell tudasat és képességét atiiltetjiik
egy masik, 1) feladat megoldéasara. Ez lehetdvé teszi a modell szamara, hogy kevesebb adatbol
vagy kevesebb szadmitdsi erdforras felhasznalasdval tanuljon. A tanitds el6tt érdemes ugy
atalakitani a modellt, hogy az a cél feladathoz illeszkedjen, példaul utolsé rétegek
atrendezésével vagy modositasaval. Ezt kovetden a modellt finomhangolni kell a cél feladatra.

[8]

3 Forras: https://www.upgrad.com/blog/basic-cnn-architecture/ (megtekintve: 2024.03.01.)
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2.6 Elethosszig tarté tanulas

A mesterséges intelligencia (MI) és a gépi tanuldas teriiletén folyamatosan fejlédnek az
olyan moédszerek, amelyek lehetévé teszik az alkalmazkodast a valtozo kornyezethez és
adatkoriilményekhez. A folyamatos tanulas (Continual Learning) és az inkrementalis tanulés
(Incremental learning) két olyan megkdzelités, amelyek lehetové teszik az MI rendszerek
szdmara, hogy Uj informaciokat integraljanak, mikdézben minimalizaljak a ,katasztrofalis
felejtés” (catastrophic forgetting). Ezek a modszerek kiilonosen fontosak az é€lethosszig tarto
tanulas megvalositasaban, hiszen az MI rendszereknek nemcsak 0j adatokat kell megtanulniuk,
de a korabban megszerzett tudasukat is meg kell érizniiik. [15,16]

2.6.1 Folyamatos tanulas (Continuous Learning)

A folyamatos tanulas (Continual Learning, CL) az MI egyik kiemelt kutatési teriilete,
amelynek célja, hogy a rendszerek uj feladatokat sajatitsanak el anélkiil, hogy elveszitenék
korabbi tudéasukat. Ez kiilondsen fontos dinamikusan valtozo kornyezetekben, ahol az MI-nek
gyorsan kell alkalmazkodnia. A legnagyobb kihivas a ,katasztrofalis felejtés” problémadja,
amely soran az uj ismeretek elsajatitdsa kozben a régi tudas elhalvanyulhat. Ennek kezelésére
kiilonb6z6 modszereket fejlesztenek, példaul memoria alapu technikakat, amelyek taroljak a
régi adatokat, vagy rendszeresitési eljarasokat, amelyek korlatozzak a modell paramétereinek
valtozasat. [15]

A memoriaalaptt mddszerek, mint az Experience Replay, lehetdvé teszik az eldzo
tapasztalatok ujrahasznositdsat. A rendszeresitési megkozelitések, példaul az Elastic Weight
Consolidation, a kritikus paraméterek védelmével segitik a tudas megdrzését. Strukturalis
megoldasok dinamikusan bdvitik a modell szerkezetét, példaul Oj neurdlis rétegekkel. [15]

A folyamatos tanulds technikdi szamos teriileten hasznosak: autondém jarmiivek
alkalmazkodnak az Uj kozlekedési helyzetekhez, egészségligyi diagnosztikai rendszerek
frissiilnek 1) adatokkal, és valds idejii rendszerek dinamikusan feldolgozzdk a valtozo
szenzoradatokat. [15,39]

2.6.2 Inkrementalis tanulas (Incremental Learning)

Az inkrementalis tanulds (Incremental Learning, IL) a mesterséges intelligencia (MI)
egyik fontos megkozelitése, amely lehetévé teszi a modellek szdmara, hogy 0ij adatokat és
informéciokat integraljanak a meglévd tudasukba anélkiil, hogy ujra kellene képezni Oket a
teljes adathalmazon. Ez kiilondsen hasznos olyan helyzetekben, ahol az adatok folyamatosan
érkeznek, ¢és a rendszernek gyorsan kell alkalmazkodnia az 0j kornyezethez vagy
koriilményekhez. Bar a folyamatos tanulds (Continual learning) €s az inkrementélis tanulas
hasonld célokat tliz ki, lényeges kiilonbség koztiik, hogy a folyamatos tanulas kiilonbo6zo,
egymastol fliggetlen feladatok id6ben egymdas utani elsajatitdsdra fokuszal, mig az
inkrementalis tanulds egyetlen, folyamatosan bdviild feladatra vagy adathalmazra koncentral.
[16,17]

Az inkrementalis tanuldsi rendszerek kiemelkedd jellemz6i kozé tartozik az
adathatékonysag, a memoria optimalizalasa €és rugalmassaga. Ezek a modellek képesek 1;j
adatokat beépiteni a meglévd tudasukba anélkiil, hogy sziikség lenne az egész modell
ujraképzésére. A memoria optimalizalasa révén a rendszer csak a legfontosabb adatokat tarolja,
igy csokkenti az eréforrasigényt. Rugalmassdguknak koszonhetden gyorsan reagalnak az uj
mintakra, mikdzben megdrzik stabilitasukat és hatékonysagukat [16,17]
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Az inkrementélis tanuldsi technikdk sokféle megkozelitést alkalmaznak, példaul az
online tanulds lehetové teszi, hogy a modellek valds idoben finomhangoljak magukat az 4j
adatok alapjan. Az adathalmazok csokkentésére iranyuld6 modszerek minimalizaljék a tarolt

crer

Az inkrementalis tanulds technologidkat hasonlé teriileteken alkalmazzdk, mint a
folyamatos tanulast, példaul valds idejii rendszerekben, autoném rendszerekben, valamint az
egészségligyben, ahol az 11j informaciok integraldsa mellett megdrzik a korabban megszerzett
tudast. [16,17]

2.7 A katasztrofalis felejtés kezelése

A mesterséges intelligencia (MI) folyamatos és inkrementalis tanulasdnak egyik
legnagyobb kihivasa a ,,katasztrofalis felejtés”. Ez a jelenség akkor fordul eld, amikor a modell
uj feladatokat tanul, de elfelejti a korabbi tudésat, kiilondsen dinamikusan valtoz6 kérnyezetben
kritikus a tuddsvesztés. Szamos technika létezik ennek kezelésére, példdul paraméterek
regularizacidja, kordbbi adatok wjratanuldsa €s kimeneti eloszlasok alkalmazasa. Az Elastic
Weight Consolidation (EWC), Knowledge Distillation, Experience Replay és a Learning
without forgetting (LwWF) kiilonbozé megkozelitéseket kinalnak a probléma megoldasara. [15-
21]

2.7.1 Elastic Weight Consolidation (EWC)

Az Elastic Weight Consolidation (EWC) a folyamatos tanulas egyik rendszeresitési
alapu modszere, melynek célja a , katasztrofalis felejtés” minimalizalasa. Ez a technika azokat
a modellparamétereket védi, amelyek kritikusak a korabbi feladatok szempontjabol. Az EWC
a Fisher-informacidés matrixot alkalmazza arra, hogy meghatidrozza, mely paraméterek
kulcsfontossaguak a modell teljesitményében. Az 1j feladatok tanuldsa soran egy regularizacios
kifejezéssel korlatozza ezen paraméterek tulzott modositasat., ezzel biztositva, hogy a modell
megorizze a korabban megszerzett tudasat. Az EWC alkalmazasdnak a kihivéasa, hogy nagy
szamu feladat esetén a paraméterek sulyozasa bonyolultabba valhat, igy a modszer kevésbé lesz
hatékony hasonlé feladatok esetén.[18]

2.7.2 Knowledge Distillation

A Knowledge Distillation egy tanulasi technika, amely soran egy nagyobb, ,.,tandr” modell altal
megszerzett tudast atadjak egy kisebb, ,,didk” modellnek. Ez a modszer nemcsak a modellméret
csokkentésére hasznalhatd, hanem a korabbi feladatokhoz kapcsolodd —informéciok
megOrzésére is a tanulds soran. A tandr modell valoszinliségi kimenetei (soft targets) az
osztalyok kozotti kapcsolatokrdl és a feladat komplexitdsarol hordoznak informaciokat. A
modell nemcsak a helyes valaszokat tanulja meg, hanem a tandr altal adott kimeneti
eloszlasokat is. Azonban a modszer hatékonysdga erdsen fiigg a tanar modell mindségétdl és az
Uj feladatok Gsszetettségétol. [19]

2.7.3 Learning without Forgetting (LwF)

A Learning without Forgetting (LwF) olyan moddszer, ami a kordbbi osztalyok
kimeneteit (soft targets) hasznalja a tudds megdrzésére, 1j feladatok tanulasa kozben. Az LwF
egyik f0 eldnye, hogy nem sziikséges a régi adatok taroldsa, ezdltal memoriahatékonyan
miukodik, mikdzben képes minimalizalni a ,,katasztrofalis felejtést”. Az 0 osztalyok tanulasa
soran a régi kimeneti regularizacioként hasznalja a modell stabilitdsanak biztositdsara. Ez a
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rendszer kiilonosen hasznos olyan rendszerekben, ahol a memoriahasznalat korlatozott. Az
LwF teljesitménye csokkenhet, ha az 0j feladatok jelentdsen eltérnek a korabbiaktol. [20]

2.7.4 Experience Replay

Az Experience Replay egy memorialapti technika, melynek sordan a rendszer egy
dedikalt memoridban tarolja az elézé feladatokhoz kapcsolodd adatokat. Ezeket késdbb
ujrahasznositja a tanuldsi folyamat soran, ezaltal a modell rendszeresen taldlkozhat a régi
feladatokkal, mikozben ujakat sajatit el. Ez a technika kiilondsen hatékony megoldéas a
,katasztrofalis felejtéssel” szemben, mivel aktivan hasznélja a korabbi adatokat, azonban a
memoria mérete és a szamitdsi koltségek korlatozd tényezok lehetnek, kiillondsen nagy
adatbazisok esetén. [21]

2.8 Ujratanitas iitemezési lehetdségek

Az iitemezés kulcsfontossagu a gépi tanuldsi modellek teljesitményének fenntartasahoz,
mivel az adatok folyamatosan véltoznak, és ez hatdssal van a modellek pontossagara, a data
drift és a concept drift idovel rontja a modellek eredményességét, ha nem toérténik meg az
Ujratanitds. A jol megvalasztott litemezés segit a modelleknek alkalmazkodni az {j adatokhoz,

csOkkentve a predikcids hibak kockazatat, és biztositja az er6forrdsok hatékony felhasznalasat.
[22]

2.8.1 Schedule-based retraining

A schedule-based retraining a modellek fix id6kozonként torténd Gjratanitasat jelenti,
példaul hetente, havonta vagy naponta. Ez a megkdzelités egyszerlien megvalosithatd, mivel
nem igényel Osszetett monitorozast vagy automatizaldsi rendszereket. A fix litemezések
kiszamithatosdga megkonnyiti az erdforrasok elosztasat, és biztositja, hogy a modell
rendszeresen frissiiljon, ugyanakkor az eljaras érzéketlen lehet az adatok eloszlasaban torténd
hirtelen vagy finom valtozdsokra. Példaul, ha az adatok jelentds mértékben valtoznak az
Ujratanitasi 1d6szakok kozott, a modell nem képes idOben alkalmazkodni, ez pedig
teljesitményromlashoz vezet. Masrészt, ha nincs jelentds valtozas, az Gjratanitas feleslegesen
pazarol erdforrast. Ez a fajta ilitemezés stabil kornyezetekben idedlis, ahol az adatok eldre
lathatd modon érkeznek, és a rendszeres frissités elegendd az optimalis teljesitmény
fenntartasahoz. [22]

2.8.2 Trigger-based retraining

A trigger-based retraining ezzel szemben konkrét jelek vagy metrikak alapjan hatarozza meg,
mikor sziikséges az Ujratanitas. Gyakori triggerek példaul a teljesitménymutaték bizonyos
kiiszobérték ala esése, az adateloszlas statisztika eltoléddsai, vagy az emberi visszajelzése,
példaul kiemelt predikciok. Ez a megkdzelités biztositja, hogy a modellek csak akkor legyenek
frissitve, amikor az adatfeltételek indokoljdk, emiatt érzékenyen reagdl a valos idejli
valtozasokra. Mikdzben erdforras-hatékonyabb, mint az Schedule-based Gjratanitas, a trigger-
based moddszerek pontos és megbizhatd monitorozasi eszkdzoket igényelnek a valtozasok
¢észlelésére. [22]
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2.9 Macskafajta felismerés-specifikus megoldasok

Ebben a fejezetben alaposan attekintem a korabbi kutatasokat és cikkeket, amelyek
kiilonb6z6 megoldasokat tdrnak fel a macskafajtdk azonositasara. Ezeknek az irodalmi
forrasoknak a részletes elemzése soran feltarjuk a kiilonb6zé modszerek eldnyeit €s korlatait a
felismerés terén.

2.9.1 Macskafajtak osztalyozasa konvolicios neuralis halozatok segitségével
Kutatas alapja

Karlita, T. és tarsai [9] egy olyan rendszert mutatnak be, amely automatikusan
osztalyozza a macskafajtakat az EfficientNet-BO architektira segitségével. A 7. dbra bemutatja
a kilenc macskafajtat, amelyekbdl 6sszesen 2700 képet gylijtottek dssze Kaggle-rdl, valamint

kozvetleniil okos telefonnal készitettek tovabbi felvételeket. Az adatok 80%-at tanitasra, 20%-
at validalasra hasznaltak, majd a képek augmentécios folyamatokon estek at.

y o P T

Abyssinian Bombay British Shorthair Kucing Lokal

Persian Ragdoll

Turkish Angora

7. abra Képek az adatbazisbol [9]

A szerzék konvoltcios neuralis halézat (CNN) hasznalatat javasoljak, mivel ezt a fajta
hélozatot kifejezetten kétdimenzids adatok feldolgozasara tervezték, ellentétben a tobbrétegii
perceptronnal (MLP), amely nem tartalmaz térinformaciot a képosztalyhoz. A 8. abra bemutatja
az alkalmazott EfficientNet-BO alapmodellt és a hozz4 kapcsolt tovabbi rétegeket, példaul
Osszevond (pooling), kihagyo (dropout), valamint siiri rétegeket (dense) ReLU aktivacios
fiiggvénnyel. A kimenet softmax fliggvényt hasznal, a bemenet pedig egy 224 x 224 x 3 méretii
szines képet var a modell.
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8. abra A felhasznalt modell [9]

Az EfficientNet egy CNN modell, amit a Google Brain csapata fejlesztett ki,
ugynevezett Osszetett méretezést hasznal a teljesitmény javitasara, ezt a mélység, szélesség €s
képfelbontas egyidejli bedllitdsaval teszi. A 9. dbra bemutatja az EfficientNet modell kiillonb6z6
szakaszait és azok jellemzdit, beleértve a hét MBConv blokkot, amelyek mindegyike residual
blokk, kiilonboz6 beallitdsokkal. Ezek a blokkok mélységi szeparalt konvoluciot hasznéalnak a
maradék blokkokon beliil, amely el6szor mélységi konvolucidt, majd pontszeri konvoliciot
végez. Ezen kiviil a squeeze és excitation blokkok minden csatornanak sulyt adnak, valamint
az ugynevezett swish aktivacios fiiggvényt alkalmazzak, amely egy linedris és egy szigmoid
aktivacio szorzata.

Stage Operator Resolution | #Channels | #Layers
: Fi H; x W, 7 | L
1 Conv3x3 224 x 224 32 1
2 MBConvl, k3x3 112 x 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 x 112 24 2
4 MBConv6, k5x5 o6 x 56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28 x 28 80 3
6 MBConv6, k5x5 28 x 28 112 3
7 MBConv6, k5x5 14 x 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 .57 320 1
9 Convix] & Pooling & FC | 7x7 1280 1

9. abra Az EfficientNet felépitése [9]

Tobb optimalizald kiprobéaldsa utan az RMSProp bizonyult a legpontosabbnak,
amelyhez 0,0001-es tanuldsi ratat alkalmaztak, ahogyan a 10. dbran lathatd. Ezzel 95%-os
pontossagot, valamint 91%-o0s validacidés pontossagot értek el. Ezutan 180 képen tesztelték a
programot, amely 179 képet pontosan osztdlyozott, és csupan egyetlen képet sorolt rossz
osztalyba.
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Optimizer Learning Preprocessing | Accuracy Validation
rate accuracy
RMSprop 0.0001 No 88% 89%
Adam 0.001 Yes 98% 88%
RMSprop 0.001 Yes 98% 89%
Adam 0.0001 Yes 90% 90%
RMSprop 0.0001 Yes 95% 91%

10. abra Kiilonbozo varidaciok pontossaga [9]

2.9.2 Macskaosztalyozas a tovabbfejlesztett ResNet50 alapjan
Kutatas alapja

A szerz6k [10] a mély tanulds alkalmazasaval, kifejezetten a ResNet50 és az Efficient
Channel Attention (ECA) figyelem mechanizmusaval, célul tizték ki a macskafajtak képeinek
osztalyozasat annak érdekében, hogy javitsdk a teljesitményt. A 11. abran bemutatott
architektiira magéban foglalja a ResNet50 alaphalozatot és az ECA figyelem mechanizmust,
amelyek hatékonyan Osszpontositanak a képek fontos jellemzdire. A Paddle platform Cat
Twelve-Classification Competition adathalmaza 2160 tanitomintaval és 240 tesztképpel
rendelkezik, 12 kategoriaba osztva a képeket, mindegyik elem eldre fel lett dolgozva a tanito,
validalo és teszt részhalmazok szamara. Az eléfeldolgozas annyit tesz, hogy a képeket 224 x
224-re méretezték, pixelértékek szabvanyositasat és a 32-es kotegméretet.

Az algoritmust PyTorch segitségével irtdk, amely egy népszerli nyilt forraskoda
konyvtar. Emellett ResNet50 nevezetli konvolicidos neurdlis halozatot hasznélja
alaphalozatként, amely a képfelismerési feladatok hatékonysagardl ismert. A haldzat 50
rétegbdl all ebbdl 49 konvolucios réteg, teljesen dsszekapcsolt réteg. Ezen kiviil egy Efficent
Channel Attention (ECA) nevii figyelem mechanizmus is integralva van a modellbe a
teljesitmény javitads érdekében. Az ECA segit a képek fontos jellemzdire Osszpontositani,
javitva a modell pontossagat az osztalyozasban.

; Residual Residual ;
. Convalutional N ) Convalutianal
imape Layer Attention - Attention Layer
Module Medule

l—Y—)

® 4

11. abra A modell szerkezete [10]

Az architektura azt varja el, hogy a bemeneti képek mérete 256 x 256 x 3, ez azonban
nem kompatibilis a modellhez sziikséges 224 x 224 x 3 mérettel, ezért itt eléfeldolgozas
torténik. A 12. abran bemutatott ResNet50 architektura tobb ,,maradvanyblokkal” rendelkezik,
amelyek kulcsfontossaguiak a bemeneti adatok térbeli dimenzidinak megtartasahoz. Kétféle
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blokk létezik: ID BLOCK ¢és CONV BLOCK, el6bbi fenntartja a térbeli méreteket, mig utobbi
térbeli méretezést vezet be. Ahogy a bemeneti adatok 4athaladnak a maradvanyblokkok
konvolicids miiveletein, a pixelmatrixcsatornak mélysége novekszik. A teljesen 6sszekapcsolt
réteg adatainak eldkészitéséhez egy lapitd réteget hasznalnak, amely a pixelmatrixot
kotegméret x 2048 alakt 2D tenzorrd alakitja, igy az adatok hatékonyan atadhatok a teljesen
Osszekapcsolt rétegnek. A modell kihagyasi kapcsolatokat hasznal az alsé rétegek hatékony
tanitasdhoz, gy, hogy a konvolucié utdn hozzdadja bemenetet a kimenethez. javitva a
pontossagot a hdlozati mélység novelésével.

Adaptive Selection of
Kermel Size:

k=y(C)

. k=5

® : element-wise product

12. abra ECA modell [10]

A macskafajtak mindegyike kiilonboz6 fizikai jellemzdvel rendelkezik, példaul szem
alak, fiil jellege, szOrzet tipusa €s test formaja. A 13. dbran bemutatott példak jol illusztraljak a
modell képességeit, amely a ResNet50-et javitja azaltal, hogy beépit egy figyeld mechanizmust.
Ez a mechanizmus a diszkriminativ jellemzokre Gsszpontosit, mikdzben csokkenti a zavarod
informaciokat. Az ECA modositja a SENet architekturat Gigy, hogy a teljesen 6sszekapcsolt
réteg helyett egy 1 x 1 konvolucids réteget hasznal, ezzel elkeriili a csatorna méretének
csokkentését és csokkenti a tanulashoz sziikséges paraméterek szamat.

A tanulmany bevezeti az ECA figyeld mechanizmust a ResNet50 architektrara, ami
gyorsabb konvergencidhoz, rovidebb tanitasi id6hoz és jobb teljesitményhez vezet, kifejezetten
nagy a pontossaga, 92,37%. A modell kitlinden demonstralja képességeit macskafajta
képosztalyozasban.

13. abra A klasszifikacio eredménye [10]
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2.9.3 Macskafajta felismerés gépi tanulassal

Kutatas alapja

Zhang, X és tarsainak [11] a cikkben kifejezetten egy olyan mobil applikacio fejlesztése
a cél, amely meg tudja hatarozni egy macska fajtajat. A Cat Fanciers' Association (CFA)
hivatalosan 45 macskafajtat ismer el, ugyanakkor a sok hibas adathalmaz miatt ebben az esetben
14 faj felismerése a cél. Osszesen 12 451 képet sikeriilt dsszegytijteni 14 kiilonbdzd fajrol,
ugyanakkor kevésnek itélt€ék meg az igy az adatok bovitése sziikséges, ezt a képek
transzformaldsaval és deformalasaval érték el.

A megval6sitashoz atviteli tanulast javasolnak, mivel igy rovidebb a tanitdsi id6 és
kevesebb er6forrasra van sziikség, emellett sokkal jobb teljesitményt érhetiink el. A 14. abra
szemlélteti a kiilonb6z6 macskafajtak osztalyozasdnak pontossagat, amely jol mutatja a modell
eredményességét. Erdemes figyelni a tilillesztésre is, ez akkor fordul el, amikor a modell tal
bonyolult vagy tal sok paraméterrel rendelkezik, ezaltal a modell tulsdgosan jol illeszkedik a
tanit6 adathalmaz adataira, ugyanakkor 0j adatok esetében pontatlan, vagy hibas predikciokat
ad. Kiilonb6z6 konvoluciés neuralis halézat all rendelkezésre, amelyek megfeleléek a
feladathoz. Ugyanakkor a modellek sebessége és pontossaga eltérd, ebben az esetben a
pontossag nagyobb prioritds a sebességgel szemben, ugyanakkor mindkettdt figyelembe kell
venni. fgy végiil SSD MobileNet v1 FPN-re esett a valasztas, melynek pontossaga 72,1% és a
tanitas sebessége 2,28 masodperc.

Az adatkészlet optimalizaldsdnak fontossagat is hangsulyoztak: a 15. dbra mutatja a
pontossag novekedését az optimalizacid eldtt és utdn. Az optimalizacid soran kisziirték a
kétértelmli képeket, és példaul a Ragdoll, a brit rovidszorli és az egyiptomi mau fajtakra
Osszpontositottak, amely 72,06%-r61 74,98%-ra ndvelte a modell pontossagat.

Accuracy

a0
B0
F 5 o A 4 ¢ 5 o g 5 g 4

%

B Accuracy

Accuracy

15. abra A modell pontossdga optimalizalas elott [11]

Accuracy (mAP@0.5IoU) | British shorthair |[Egyptian mau| Ragdoll
Before dataset optimization 62.61% 65.1% 55.58%
After dataset optimization 78.66% 68.74% 58.94%

14. dbra A modell pontossaga optimalizalas utan [11]
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Szintén kiemelik a hiperparaméterek gondos konfiguralasanak a fontossagat, ilyen
példaul a tanitasi sebesség, valamint a kotegméret, amelyek kritikus szerepet jatszanak a
teljesitmény optimalizalasdban. A 16. dbra szemlélteti, hogyan befolyasolja a kotegméret a
veszteség alakuldsat a tanitds sordn. A tanuldsi rata befolydsolja a modell teljesitményét, ha tal
magas akkor a veszteségfunkci6 instabil lesz, és ha tul kicsi, akkor eléfordulhat, hogy a modell
nem fog konvergalni a képzés soran az elvart idokereten beliil. A kotegméret hatassal van az
tanitas idOtartamara €s a memoriahasznalatra, nagyobb méretek esetén tobb memoriat és idot
igényel, mig kisebb méretek esetén eléfordulhat, hogy a modell nem fog konvergalni az elvart
iddkereten beliil.

).000 6.000k 12.00k 18.00k 24.00k

Name Value Step Time Relative
batchsize128 0.08060 2470k Tue Oct 16, 10:47:41 6h 1m 15s
batchsize32 0.1754 2470k Wed Oct 17,08:00:13 2h 28m 12s
batchsize64 0.1072 2470k Tue Oct 16, 05:06:29 2h 45m 29s

16. abra A veszteségfiiggvény kiilonbozo kétegmeéretek esetén [11]

Végiil a megfeleld konfiguracioval a modell 81,74%-o0s pontossagot ért el Android
platformon. A 17. dbra szemlélteti a pontossag és a rendelkezésre allo képek szama kozotti
kapcsolatot, amely jol mutatja, hogy a kezdeti 72,06%-0s pontossagot jelentdsen javitotta a
tanit6 adatok optimalizalasa és a hiperparaméterek gondos bedllitasa.

Number of images vs Accuracy

umber of images

Accuracy

17. abra A modell pontossaga fajonként [11]

2.9.4 Catbreedsnet
Kutatas alapja

A szerzOk [12] célja egy macskafajta felismerd alkalmazas implementaldsa Android
késziilékre. Ezt gépi tanulds segitségével szeretnék érték el, atviteli tanulas segitségével. A
tervek szerint a feladatot konvolucids neuralis halozatok segitségével kivanjak megoldani, itt
emlitik a MobilNetv2, a ResNet50, az Inceptionv2, valamint az Xception modellek neveit, mint
lehetdség, mivel ezekkel az architekturdkkal rendkiviil pontos megoldasok sziilettek. Ebben az
esetben 13 macskafajtat szeretnének megkiilonboztetni, mindegyik osztaly koriilbeliil 200
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képet tartalmaz melyek 224 x 244 méretliek. Ennek az adathalmaznak a 80%-4t a tanitas
folyaman fogjék felhasznalni, mig a maradék 20% a tesztelésben keriil felhasznalasra.

A feladat megvalositasat hat részre bontjak. Els 1épés az adatok begytijtése kiillonbozo
weboldalakrol, adatbazisokbdl, ezt koveti az adatok eléfeldolgozasa. A 18. dbran bemutatott
példak illusztraljak az eldfeldolgozas és adatbdvités folyamatat, amely magaban foglalja a
képek cimkézését és méretezését 224 x 224-es méretiire, ezzel jelentdsen csokkentve a
szamitasi igényt. Harmadik 1épésként az adatbdvitést tanacsoljak, ami gazdagitja az adatokat
azaltal, hogy kiilonb6z6 képfeldolgozasi technikdkat alkalmazunk egy adatkészletre, ez
elengedhetetlen a mély tanulasi modellekhez, mivel a pontossag érdekében Kkiterjedt
(augmentalt) adatokat igényelnek, ezen kiviil csokkenti a tualillesztés valdszintiséget is.
Altalanos transzformacionak szamit a kép RGB szinterének tjraskalazasa, vizszintes vagy
fliggbleges forgatas, tiikrozés. Ezutan kovetkezik a konvolucios neuralis haldzat épitése, majd
tanitasa, végil értékelése. A 19. abra bemutatja a teljes folyamatot, amely az adatgyiijtéstdl és
eléfeldolgozastol a konvolucios neuralis haldzat épitéséig, tanitasdig és értékeléséig tart.

18. abra Adatbovités képfeldolgozasi technikakkal [12]

Data Preparation —— Data Preprocessing —» Data Augmentation

l

CNN Architecture
Building

Evaluation and

Doployment [* ] Training -

19. abra A megvalositas lépései [12]

A magas pontossag elérésnek érdekében Az atviteli tanuldsnak kdszonhetéen a CNN
elére képzett modellt hasznal, igy nem kell Gjratanitani az elejétdl kezdve. A 20. abra az
architektirat mutatja, amely egy alapmodellt, egy lapito réteget, egy teljesen Osszekapcsolt
réteget és egy kimeneti réteget tartalmaz. Hérom kiilonb6z6 alapmodellt valasztottak
MobileNetv2, VGGNet és az InceptionV3, mindegyiknek mas eldnye van. A VGGNetet példaul
mar hasznaltak allatok osztalyozésara, az InceptionV3 tobb konvollciods sziirdvel rendelkezik
igy a szamitashoz sziikséges eréforras igénye jelentdsen kisebb, mint més halézatoknak, ezéltal
a teljesitménye jobb képfelismerésben. A MobileNetV2 viszont kdnnyti és hatékony, mivel
egyetlen konvolucios csatornat alkalmaz, igy csokkenti a szamitasi igényt és a modell méretét.
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20. abra A CNN felépitese [12]

A konvolucidés réteg max-pooling réteget tartalmaz, amely a bejové macskaképek
méretét csokkenti. A teljesen Gsszekapcsolt réteg Osszehuzza az adatokat vektor formaba az
el6zo rétegbdl kapott tenzorbol, majd egy 216 neuronbol allé réteg a rejtett mintazatokat
vizsgalja. A kimeneti réteg 13 neuronbol all, mivel 13 macskafajta felismerése a feladat. ReLU
¢s softmax aktivacios fliggvényeket hasznalnak, melyek a nemlinearis adatokat szamitanak a
modellben. A ReLU-t minden konvolucios rétegnél alkalmazzak, mig a softmax aktivacios
fliggvényt a kimeneti rétegen alkalmazzak. Optimalizaciés modszernek az Adam-et hasznaljak,
mivel kifejezetten hatékony és jol miikddik nagy adathalmazokon.

A tanitas sordn az ugynevezett feed-forward algoritmust alkalmazzak, ennek célja, hogy
az adatokat a bemeneti rétegtdl a kimeneti rétegig vezesse. Az aktivacios fliggvények
alkalmazasa utdn a modell kiszdmitja az eredményeket. A backpropagation soran a hibaértékek
a kimeneti rétegtdl kezdve vissza vannak terjesztve a halézaton keresztiil, ahol az
optimalizacids fliggvény frissiti a sulyokat és a bias értékeket minden egyes rétegben.

Tobbfajta modellt, tobbféle optimalizald algoritmussal kombinaltak, Osszesen 19
modellt vizsgalva, amelyek koziil a legjobb pontossaggal teljesitot valasztottak ki. A 21. abra
szemlélteti a tanuldsi és validacios pontossag alakuldsat. Ebben az esetben a MobileNetV2
architekturat hasznaltdk alapmodellként, az Adam optimalizacids fliiggvényt alkalmaztak, és a
teljesen Osszekapcsolt réteg 216 neuront tartalmazott. Ezekkel a beallitasokkal 92,03%-o0s
tanito pontossagot és 81,99%-os validacids pontossagot értek el.
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21. abra A modell pontossaga és vesztesége [12]
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2.10 Modszertan Kivalasztasa

A macskafajta felismerd alkalmazas fejlesztéséhez a gépitanulasos megkozelités,
kiilonosen a konvolucios neuralis halozatok hasznalata, megfeleld és hatékony megoldas lehet,
ahogy azt az irodalomkutatas is mutatja. Az optimalis eredmény elérése érdekében érdemes
elore betanitott architekturakat és az atviteli tanulds alkalmazéasat megfontolni. Azonban az,
hogy melyik modell a legmegfelelobb valasztas, elére nem hatdrozhaté meg altalanossagban.
Mindegyik modellnek megvan a maga elénye €s hatranya, igy fontos figyelembe venni a projekt
specifikus igényeit.

Az atviteli tanulds egyik legfébb elénye, hogy jelentdsen csokkenti az j modell
létrehozasanak ¢és tanitdsdnak iddigényét, mivel mar betanitott modellek alapjait hasznalja fel.
Ez kiilonosen hasznos korlatozott adathalmaz vagy erdforras esetén. Ezen feliil a mar meglévo
modell finomhangolhat6 az adott feladatra, névelve annak hatékonysagat.

Az adatok eldfeldolgozasa kiemelten fontos a gépitanuldsi modellek hatékonysagéanak
novelése érdekében. Az adatok megfeleld formatumba alakitasa, normalizalasa és tisztitasa
alapvetd 1épések, kiilondsen akkor, ha korlatozott adathalmazzal dolgozunk. Ilyen esetekben az
adatbdvités alkalmazésa is novelheti a modell pontossagat és teljesitményét.

Tovabba, a katasztrofalis felejtés valoszintiségének csokkentése érdekében fontos
kivalasztani egyet az olyan technikak koziil, mint az LwF (Learning without Forgetting), EWC
(Elastic Weight Consolidation), Experience Replay és Knowledge Distillation, azt, amelyik a
legkevesebb erdforrast és szamitasi kapacitast igényli, ezaltal is optimalizalhatdo a modell
teljesitménye. Az Ujratanitis iitemezése szintén kritikus kérdés: a scheduled-based, trigger-
based megkozelitések koziil a legmegfeleldbbet kell kivalasztani.

Osszességében a gépi tanulds és a konvolicios neuralis halézatok hasznalata hatékony
megoldas lehet a képfeldolgozasi feladatokban, kiilondsen az atviteli tanulas alkalmazasaval,
amely lehetdvé teszi a meglévl tudas €s er6forrasok hatékony felhasznalasat. Ugyanakkor
elengedhetetlen figyelembe venni az adatok mindségét és az eléfeldolgozast, valamint a
katasztrofalis felejtés megeldzésére szolgald technikdk ¢€s az qjratanitis iitemezésének
megfeleld kivalasztasat a modell teljesitményének maximalizélasa érdekében.
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3. Hasonl6 megvaldsitasok

Ebben a fejezetben két macskafajta felismerd telefonos applikaciot vizsgalunk meg,
nevezetesen, a ,,Cat Identifier” és a ,,Cat Scanner” szoftvereket.

3.1 Cat Identifier

Az el6z6 fejezetben attekintett technikdk €s elvek alapjan lett megalkotva a Cat
Identifier telefonos applikacid, amely macskafajtakat ismer fel kép alapjan. A 22. dbra
bemutatja az alkalmazas kiillonb6z0 funkciéit, példaul a fényképek feltoltését és a macskafajtak
felismerését. Az alkalmazéas nem feltétlen igényel regisztraciot, a legtobb funkcio anélkiil is
elérhetd. A macskarol késziilt fényképet kivalaszthatjuk a galléridbol, vagy elkészithetjiik
magunk, majd miutdn feltltjiik a képet az alkalmazds megmondja a macskafajtajat. Az
eredményben lathatd a macska fajtaja, a fajta jellemzdi, valamint egy diagram, amely
szazalékos formaban megmutatja, mennyire hasonlit a képen lathaté macska az eredményiil
kapott fajhoz. Abban az esetben, ha a szoftver nem biztos az osztalyozasban, az 6t leghasonlobb
fajtat adja valaszul. Van lehetdség visszajelzést kiildeni amennyiben eltalalta vagy nem talalta
el a szoftver a macska fajtdjat, ugyanakkor ez semmilyen hastdssal nincs a program
miikodésére. A szoftver tobb mint 70 macskafajtat ismer, felismer olyan fajokat is, amelyek
kifejezetten nem hazi macskdk, ilyen példdul az oroszlan, leopard, tigris. Amennyiben
regisztralunk, abban az esetben van lehetdségiink megosztani az altalunk vizsgélt képet és az
eredményt. Az alkalmazéas miikodéséhez mindenképp sziikséges internet kapcsolat.

A Cat Identifier funkciok szempontjabol nagyon hasonlit ahhoz, ami a szakdolgozat
célja, ugyanakkor az alkalmazas nem gytjti a képeket, és Gijra sem tanitja onmagat.
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22. abra Cat Identifier képernydfotok’

4 A Cat Identifier alkalmazés a Google Play aruhazban
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.differenz.catidentifier&hl=en&gl=US (megtekintve
(2024.04.12)
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3.2 Cat Scanner

A ,,Cat Scanner” nevezetli alkalmazas sok dologban hasonlit a Cat Identifier -re. A 23.
abra bemutatja a Cat Scanner feliiletét, amely lehetéveé teszi a képek készitését vagy
kivalasztasat a galériabol, majd azok kiértékelését. A Cat Scanner minden esetben igényel
regisztraciot, ugyanakkor a funkciok elérése nem a regisztraciohoz kotott, hanem eléfizetéshez.
Ebben az alkalmazasban is készithetiink képet, vagy kivalaszthatunk egyet a galériabol egyet,
amit késobb feltoltiink, és az applikacid kiértekeli. A program csak egy macskafajtat ad vissza
eredményként, és nem nyujt részletes leirast a fajtardl, csak annak nevét. Visszamendleg
minden kordbbi eredmény elérhetd, vagy akar ujra is futtathatd. Az elobb bemutatott
alkalmazashoz hasonldan ez a szoftver is képes hadzimacskan kiviil mas fajtak felismerésére,
ezen kiviil tartalmaz egy listat azokrdl a fajokrol, amelyeket nem fog felismerni az osztalyozas
sordn. Az alapcsomagban az osztalyozas csak internetkapcsolat mellett érhetd el, de eléfizetés
esetén az alkalmazas offline mdodban is miikodik. A Cat Scanner sem menti a képeket, valamint
a modell nem tanul ujra.

CAT SCANNER CAT SCANNER CAT SCANNER

APP TAMOGATASA TAMOGATOTT FAJTAK
Egyiptomi mau
99,0% Match
Abesszin (macskafajta)
FIFe Code: ABY

Ujrafuttatds Mutat

American Curl Longhair
Fife Code: ACL

American Curl Shorthair
FiFe Code: ACS

Balinese Cat
FiFe Code: BAL

Bengali macska
FiFe Code: BEN

Brit rovidszord
deBRI

&

© Vizsgélé (0} =

23. abra Cat Scanner képernydfotok®

5 A Cat Scanner alkalmazas a Google Play aruhazban
https://play.google.com/store/search?q=cat+scanner&c=apps&hl=en&gl=US
(megtekintve 2024.04.12)
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4. Kovetelményspecifikacio

A cél egy olyan alkalmazas megvalositasa, amely lehetdvé teszi a felhasznalok szamara,
hogy képeket kiildjenek, amit a programon beliil a telefon kamerajaval készithetnek, vagy a
galériabol valaszthatnak ki. Ezeket a képeket az alkalmazés tovabbitja a szerver felé HTTP
kérések segitségével. A szerveren a beérkezd képek neurdlis halézatok segitségével
feldolgozasra keriilnek, ¢és az eredményként azonositott 6t leginkdbb hasonldé macskafajta
érkezik vélaszul az alkalmazéasba. Az alkalmazas kezdetben 67 macskafajtat ismer fel, de a
felhasznalok altal bekiildott képek gytijtésével és az azok alapjan végzett tovabbi feldolgozassal
a rendszer képes lesz 0j fajtak felismerésére és megtanuldsara, valamint a mar ismert fajtak
pontosabb azonositasara. Ha egy képet a rendszer hibasan azonosit, a felhasznalonak lehetdsége
van jelezni az eltérést az alkalmazasban. Ebben az esetben a kép cimke nélkiil keriil tovabbitasra
validalasra, amit egy moderator vizsgal meg, és 6 adja meg a helyes cimkét, azonositja a fajtat.
A késébbi Ujratanitds altal az alkalmazas igy folyamatosan fejlédik és pontosabba valik,
figyelembe véve a felhasznalok altal bekiildott 0j adatokat. Természetesen a felhasznaldok
megfeleld kezelése és az adatvédelem kritikus fontossdgu az alkalmazés szdmara. A regisztracio
soran az alkalmazéasnak gondoskodnia kell arrdl, hogy a felhasznalok valdsaghiien hitelesitsék
magukat, és hogy az altaluk megadott adatok biztonsdgosan legyenek kezelve. Ez az adatok
titkositasat, az illetéktelen hozzaférés megakadalyozasat és a felhasznalok személyes adatainak
védelmét jelenti.

4.1 Kliensoldali kovetelmények

Technologia:

e React Native keretrendszerben irodjon
e Android keretrendszerre késziiljon

Felhasznaloi interfész:

o A felhasznaldknak legyen lehetdsége, hogy képeket kiildjenek be a telefon kamerajaval
vagy a galériabdl valasztva.

e Az alkalmazas elkiildi a szervernek a képet HTTP kérések segitségével feldolgozasra

e Aszerver altal visszakiildott azonositott macska fajtak megjelenitése a felhasznaloknak.

Felhasznaloi adatok kezelése:

o A felhasznaldi fiokok kezelése, beleértve a regisztracio €s a bejelentkezést, valamint a
hitelesitést
o A felhasznaloi adatok kezelése, példaul: név, e-mail cim és jelszo

Kommunikacio a szerverrel:

e A képek feldolgozasahoz sziikséges képek elkiildése HTTP POST kérések formdjaban
a szerver felé.

e A szerver altal kiildott valaszok fogadédsa és az azonositott fajtdk megjelenitése a
felhasznaloi feliileten.

e Aregisztral6 felhaszndlok adatainak elkiildése a szervernek HTTP POST kéréssel.
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4.2 Szerveroldali kovetelmények

Technolégia

e A Firebase platform hasznalata szerveroldal megoldéasként, amely lehetdséget biztosit
az adatok tarolasara és kezelésére.

e Flask keretrendszer hasznalata predikcids €s Gjratanitd szerver megoldasaként, amely
gyors ¢€s egyszeri kommunikacidt biztosit az adatok feldolgozasdhoz és az API-k
mikddtetéséhez.

Képfeldolgozas:

e A szerver fogadja a beérkez6 képeket HTTP POST kérések formajaban.
e A beérkezo képek feldolgozéasa neuralis halozatok segitségével az azonositashoz.
e A szerver visszakiildi az azonositott macska fajtakat a kliens felé

Adatbazis kezelése:

e Az ismert macskafajtdk adatbazisdnak kezelése és frissitése az uj fajtdk felismerése
soran

e A felhasznalok regisztracidos ¢és bejelentkezési adatainak kezelése, valamint a
felhasznalok altal bekiildott uj fajtak hozzaadéasa az adatbazishoz.

Kommunikacio a klienssel:

e Az azonositott fajtak visszakiildése a kliensnek a feldolgozés eredményeként.

e Ha sziikséges hibaiizenetek kiildése a kliensnek a feldolgozas soran felmeriild
problémak esetén.

Ujratanulasi logika megvalésitasa:

e A szerver felelds az ujratanulési logika megvalositasaért.

e Az (jratanuldas sordn az alkalmazds képes lesz 0 macskafajtakat felismerni a
felhasznalok altal bekiildott képek alapjan
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5. Tervezés

A tervezési folyamat kritikus fontossagu a sikeres szoftverfejlesztés szempontjabol.
Ebben a fejezetben bemutatom az alkalmazas rendszerarchitekturajat, kommunikacios terveit,
felhasznaloi feliilet tervezését és a fejlesztés litemének tervét.

5.1 Rendszerterv

A rendszer mitkddéséhez sziikséges komponensek:

1. Szerveroldal:

e Adattarold a macskas mintaképek tarolasahoz: Lehetdvé teszi a szerver
szamara, hogy hozzaférjen és kezelje a felhasznaldk altal feltoltott
macskas képeket.

e Adatbazis a felhaszndloi adatok taroldsdhoz: Tartalmazza a felhasznalok
altal megadott informéciokat, példaul a bejelentkezési adatokat és a
személyes beallitasokat, amelyek sziikségesek a felhasznaldi élmény
testreszabasahoz €s a biztonsagos azonositashoz.

e Neuralis halézat: Ez a neurdlis haldzat betanitott modellje képes
azonositani a macskakat a felhasznalok altal feltoltott képeken alapulva.

2. Kliensoldal:

e Android alkalmazas: Lehetdvé teszi a felhaszndlok szémara a
bejelentkezést a szolgaltatdsba, valamint a képek feltoltését a
szerveroldalra a macskék felismeréséhez és az eredmények fogadasat.

Az alkalmazas miikddése soran a kliens €és a szerver kozotti kommunikacio HTTP
protokollon keresztiil torténik. A kliensoldal, azaz a felhasznaloi feliilet, HTTP kéréseket kiild
a szerverre, példaul képek feltoltésére vagy adatok lekérésére. A szerver ezeket a kéréseket
feldolgozza, majd valaszokat kiild vissza. Az internetkapcsolat biztositja az adatok zavartalan
atvitelét HTTP protokoll segitségével, ami elengedhetetlen az alkalmazéis zokkendmentes
miukodéséhez. A kliens €s a szerver kozotti kommunikaci6 a 24. dbran lathato.

Login
Predict
— Registraiton
TrainN
rainNew )
HTTP
requests
« Result
@
Client Server

24. abra A kliens és szerver kapcsolata
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A 25. abra a szerveroldal belsd struktarajat mutatja be, amelybdl harom f6 komponenst
emelnék ki: a tanito adatbazist, a szervert és a neuralis halozatot. Az adatbazis tartalmazza a
neuralis haldzat tanitasahoz sziikséges adatokat. Ez az adatbazis dinamikusan bdvithetd uj
adatokkal, amelyek lehetdvé teszik a neurdlis halézat ujratanitasat. A szerver a rendszer
kdzponti egysége, amely dsszekapcsolja a tanito adatbazist a neurdlis haldzatokkal. Feladata a
kiilonb6z6 adatfolyamatok kezelése, beleértve az adatok betoltését a tanitd adatbazisbol,
valamint a neuralis halozatok tanitdsdnak és alkalmazasanak koordinalasat. A tanitasi folyamat
eredményeképpen 1étrejové hdlozat képes az 10j adatok alapjan dontéseket hozni és
eredményeket szolgaltatni. A neuralis halozat felelds a felhasznaloktol érkezd kérések
feldolgozasaért.

User data
get User new User
get data train
Training _—> EE— Neural
data < «— > network
new data predict breed
Server side
computer

25. abra A szerveroldal felépitése

5.2 Kommunikacios tervek

Ebben a részben bemutatom a rendszer foébb funkcidit szekvencialis diagramok
segitségével. A diagramok attekintik, hogy a felhasznaldi interakciok hogyan véltanak ki
eseményeket a rendszer kiilonbozd részein, a képfeltdltéstdl kezdve az eredmények
visszakiildéséig.

A 26. ¢és 27. abrak bemutatjak a regisztracios ¢€s belépési folyamatokat, hogyan
kezdeményeznek a felhasznalok miiveleteket a rendszeren beliil, beleértve az 1) felhasznalok
regisztralasat és a meglévo felhasznalok bejelentkezését. Ezek a diagramok részletezik a kliens
¢s a szerver kozotti lizenetvaltasokat.
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Felhasznalo

Mobil
Alkalmazas

Backend
Szerver

Adatbazis

Regisztracios adatok elkilldése

L.

Regisztracios eredmeny

»

Adatok ellentrzése

Regisztracié sikerességének

visszaigazolasa

Uj felhasznald adatainak

26. abra A regisztracio terve

Felhasznald

Mobil
Alkalmazas

Tarolas sikerességének
visszaigazolas

Backend
Szerver

Belépi kisérlet

Az adatbazis bdvithetdsége lehetéve teszi
kulcsfontossagu a kezdeti 67 macskafajta adatbazisanak bdvitésében. Ahogy egyre tobb
felhaszndlo haszndlja az alkalmazést, ugy novekszik a rendelkezésre allo képek szama is,
amelyeket az Ujratanitasi folyamat sordn fel lehet hasznalni. Az 0j képek feldolgozéasa ¢€s
tarolasa a 28. dbrdn bemutatott adataramlasi folyamat szerint torténik, ahol a felhasznaloi képek
a mobilalkalmazason keresztiil jutnak el a neuralis hal6zathoz, majd az adattaroloba. Mivel a
tanitasi folyamat jelentds szamitasi kapacitast igényel, nem praktikus minden egyes 0j kép
hozzdadéasa utan elvégezni. Ezért meg kell hatarozni egy feltételt, amely szerint csak akkor
kertiil sor az Gjratanitasra, ha egy adott fajbol 0j kép all rendelkezésre. Ez biztositja, hogy az uj
fajokrol elegend6 mintakép alljon rendelkezésre a modellek tanitasahoz, igy eldsegitve a modell

Belépés eredmeny kozlése

Felhasznaldnév és jelszo

ellendrzése

Belépés sikerességének

visszaigazolasa

k.
»~

Hitelesitési adatok lekérése

|
|
I
I
I
I
I
I

K-S |

27. abra A belépés terve

kiegyenstlyozottsagat és pontositasat.
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28. abra Macskafajta felismerés kép alapjan, hibas eredmények gyiijtése és ujratanitds

5.3 Felhasznaloi feliilet

Az alkalmazés kezddképernydje egyszerii és tiszta kialakitdsu, ahol a felhasznalok
kozvetleniil valaszthatnak a bejelentkezés és a regisztracido kozott. Két gomb, a "Login" és a
"Register" biztositja, hogy a felhasznalok gyorsan elérhessék a kivant funkciokat. A féoldalra
érve a felhaszndlok egy alsé navigacids sav segitségével valaszthatnak a kiillonb6zé opcidk
kozott: a képfeltoltést lehetdvé tevd "Predict”, a korabbi eredményeket megjelenitd "Results",
¢s a felhasznaloi profil beallitasait tartalmazo "Profile". A képfeltoltés funkcidval a felhasznalok
képeket tolthetnek fel a rendszerbe, amelyeket a neuralis héalozat elemez, majd a fajtakat
azonositja. Az eredményeket egy ) képernyOn jeleniti meg az alkalmazas, ahol a felhasznalok
eldonthetik, hogy az alkalmazés helyesen azonositotta-e a macska fajtajat. Ha a felhasznald
szerint az eredmény helyes, a kép a cimkével egyiitt keriil validalasra, ahol egy moderator
erositi meg a predikcidt. Ha a felhasznalo ugy itéli meg, hogy az azonositas helytelen, a kép
cimke nelkiil keriil tovabbitasra validalasra, ahol egy moderator adhatja meg a helyes cimkét.
A korabbi eredményeket egy listaban jelenitjiik meg, jelolésekkel ("v" vagy "x") keriilnek
prezentaldsra, ami azt mutatja, hogy melyek voltak helyes vagy hibas felismerések. A
felhasznaloi profil oldalon a felhasznalok személyes beallitasaikat modosithatjak, és tovabbi
fiokkezelési lehetdségeket érhetnek el. A 29. dbra szemlélteti az alkalmazas fobb képernydit,
kiemelve az egyszerii navigaciot és a felhasznalobarat feliiletet, amely biztositja a modern €s
letisztult design nyujtotta vizualis élményt.
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29. abra A felhasznaloi feliilet terve

5.4 Felhasznalt technologiak

A kovetkezd szakaszban bemutatom azokat a technologidkat, amelyeket a program
fejlesztése soran alkalmaztam.

5.4.1 React Native

React Native hasznalata elényos mobilalkalmazas-fejlesztéshez, mert lehetové teszi az
i0S és Android platformokra torténd egyideji fejlesztést egyetlen kodbazisbol. Ez jelentdsen
csokkenti a fejlesztési idot és koltségeket. A keretrendszer nativ komponenseket hasznal, igy az
alkalmazasok gyorsan és zokkendmentesen mikddnek, mintha nativ alkalmazasok lennének.
Emellett a React Native élvezi a React konyvtar elényeit, mint példaul a hatékony adatkezelés
¢s a dinamikus felhasznaléi feliiletek egyszeru 1étrehozasa. [13]

5.4.2 Firebase

A Firebase egy Google altal kifejlesztett modern, felhdalapu platform, amely széles korti
eszkozoket és szolgaltatasokat biztosit a webes és a mobilalkalmazasok gyors és hatékony
fejlesztéséhez. A platform olyan lehetOségeket biztosit a fejlesztdk szamara, amelyek
leegyszeriisitik az alkalmazasok létrehozasdnak, kezelésének és skaldzasdnak folyamatat,
ezaltal a fejlesztdknek nem kell a technoldgiai hattér dsszetett problémaival foglalkozniuk, igy
az alkalmazas iizleti logikajara és a felhasznaloi élményre koncentralhatnak. [14]

5.4.3 Flask

A Flask egy Pythonban irt, konnyti és rugalmas webes keretrendszer, amelyet elsésorban
API-k és webalkalmazasok gyors és egyszerli fejlesztésére hasznalnak. A Flask minimalista
megkozelitést alkalmaz, azaz csak az alapvetd funkciokat nyujtja, mikdzben lehetdséget
biztosit a bdvitésre, kiilonbozo kiegészitdk segitségével. [38]

5.4.4 Konvolucios neuralis halozat

Az irodalomkutatds alapjan a konvoluciés neurdlis halézatok (CNN) kivaldan
alkalmasak képfelismerési feladatokra. Célszerli az eldre tanitott modellek koziil valasztani,
példaul a dolgozatban mar latott ResNet-50 és a MobileNet V2 modelleket, amelyek
hatékonyan hasznosithatoak elére tanitott sulyokkal. Ez a megkozelités gyorsitja a fejlesztési
folyamatot €s javitja az eredmények pontossagat. Ugyanakkor a konkrét modell kivalasztasa
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a leginkabb megfelel6 technoldgia keriiljon alkalmazasra a specifikus igényeknek megfelelden.
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5.5 A cimkék és képek mindéségének ellendrzése

Fontos figyelmet forditani arra, hogy az alkalmazas fejlesztése soran bekiildott képek és
cimkék mindsége is megfeleld legyen, ezért a szakdolgozatomban egy moderatori felhasznaloi
csoport bevezetését javaslom. A moderatorok feladata, hogy ellendrizzék a képek mindségét,
¢s amennyiben nem megfeleldek, toroljék azokat. Ezenkiviil a moderatorok jogosultak a
képekhez rendelt cimkék modositasara is, ha azok hibasak vagy pontatlanok, illetve 1j cimkéket
is megadhatnak. Ez a megoldas biztositja, hogy az alkalmazas adatbazisaban csak pontos és
relevans informaciok szerepeljenek, ami elengedhetetlen a megbizhato macskafajta
felismeréshez.

5.6 Az ujratanitas tervezése

Az Ujratanitas tervezése soran kiemelten fontos a megfeleld iitemezés kivalasztasa,
amely esetlinkben trigger-based iitemezést jelent. Ennek érdekében sziikséges egy kiiszobérték
meghatarozasa, amely alapjan az Ujratanitds automatikusan elindul. A kiiszobérték 200-as
értékre lett beallitva, tekintettel a rendelkezésre all6 adathalmaz méretére, mivel ez biztositja,
hogy elegendd 10j adattal fejlessze tovabb az algoritmus hatékonyan a modellt anélkiil, hogy tul
gyakori Gjratanitast eredményezne.

Az LwF (Learning without Forgetting) hasznalata javasolt, mert ez egy hatékony és
memoriahatékony modszer, amely minimalizélja a , katasztrofalis felejtést”, mikdzben lehetéveé
teszi az 0 osztalyok tanuldsat. Az LwF nem igényli a koradbbi adatok taroldsat, ami jelentds
elény a memoriakapacitas szempontjabol, szemben példaul az Experience Replay technikéval,
amely a régi adatok folyamatos taroldsara és Gjrafeldolgozasara épiil. Az EWC moddszerhez
képest, amely a Fisher-informdcios matrix segitségével védi a kritikus paramétereket, az LwF
egyszerlibb és rugalmasabb megoldast kinal, mivel a régi kimeneti eloszldsokat hasznalja
regularizacioként, igy megdrzi a korabbi osztdlyok tudéasat az Uj tanulds soran. Az LwF
egyszerre biztositja a stabilitast és a hatékonysagot, mikézben csokkenti a memoria- €s
szamitasi erdforrdsok iranti igényt, ezaltal ez a modszer kiilondsen alkalmas az alkalmazas
folyamatos fejlodésének és pontos miikodésének tamogatasara.
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6. Megvalositas

Ebben a fejezetben a szakdolgozat ismerteti a megvalositas folyamatat. Részletesen
bemutatja a modell tanitdsat, az jratanitas 1épését, valamint a mobilalkalmazas funkcidit.

6.1 A modell felépitése és tanitasa

A szakdolgozat ezen részében kerill részletezésre a megvaldsitdsdhoz kivalasztott
modell, attekintésre keriilnek a tanitdsi folyamat soran elvégzett 1€pések, valamint ismertetésre
keriilnek a tanitdshoz alkalmazott osztalyok

6.1.1 TensorFlow

A tensorflow a Google altal kifejlesztett nyilt forraskodu gépi tanuldsi keretrendszer,
széles korben alkalmazzdk mélytanuldsi modellek létrehozasara, betanitasara kiillonbozo
platformokon. Szamos beépitett konyvtarat és modult kindl, amelyek kiilonféle feladatokra
specializalodtak, ezek segitséget nytjtanak a modellek épitése és tanitasa soran. [23]

6.1.2 Alapmodell

Az irodalomkutatds eredményeire alapozva Osszehasonlitom a MobileNet V2 ¢és a
ResNet50 modellek pontossagat a valasztott adathalmazon, ezzel meghatarozva, hogy melyik
modell bizonyul alkalmasabbnak a megvalositdshoz. A gyors Osszehasonlitds érdekében
mindkét modellt 10 osztalybol 4ll6 adathalmazzal tanitom fel.

A MobileNet V2 modell a tesztadathalmazon 90,73%-0s pontossagot ért el. A 30. abran
lathat6 a tanitas folyaman elért pontossag és veszteség alakulasa mind a tanito, mind a validalo
adathalmazon.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
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30. abra MobileNet V2 alapu modell tanitds soran elért veszteség és a tanito és validalo adathalmazon

A tesztadatbazis eredményei alapjan elkészitett konfiizios matrix a 31. dbran lathato. Az
Y tengely a tényleges osztalyokat, mig az X tengely a modell altal eldrejelzett osztalyokat
abrazolja. Az 1. tablazat az osztdlyozasi jelentést mutatja, amely részletesen elemzi a modell
teljesitményét az egyes osztalyok szintjén, valamint sszefoglalja az altalanos eredményeket. A
tablazat tartalmazza az egyes osztalyokra vonatkozd precision, recall és Fl-score értékeket,
valamint az osztalyok példaszamat (support). Az alsdé sorok az Osszesitett teljesitményt
foglaljak Ossze, beleértve az accuracy-t, amely a helyesen osztalyozott példdk aranyat jelzi,
tovabba a macro atlagolt és a sulyozott atlagolt értékeket, amelyek az osztalyok
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teljesitményének atlagat mutatjak egyenld vagy stlyozott eloszlasban. Az utolsé sorok az
Osszesitett pontossagot (precision) emelik ki, macro-atlagolt és sulyozott formaban.
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31. abra A MobileNet V2 alapu modell konfuzios matrixa

Precision Recall F1-score Support
Abyssinian 1.00 0.93 0.97 30
Bengal 0.92 0.77 0.84 30
Bombay 0.97 0.97 0.97 30
British_Shorthair 0.94 0.97 0.95 30
Egyptian Mau 0.73 0.90 0.81 30
Maine Coon 0.88 0.73 0.80 30
Persian 0.92 0.80 0.86 30
Ragdoll 0.72 0.97 0.82 30
Siamese 1.00 0.93 0.97 30
Sphynx 1.00 1.00 1.00 30
Accuracy 0.90 300
Macro avg 0.91 0.90 0.90 300
Weighted avg 0.91 0.90 0.90 300
Overall Precision (Macro-Averaged) 90.73%
Overall Precision (Weighted) 90.79%

1. tablazat A MobileNet V2 alapu modell osztdlyozasi jelentése

Ezzel szemben ResNet50 alapt modell a tesztadathalmazon 93,98%-0s pontossagot ért
el, a 32. abran jol lathatd, hogy a tanulasi folyamat sordn stabil tanulasi gorbét produkal,
ekdzben minimalis veszteséget ért el a tanitd €s a validaldé adatokon. A validacios szetten az
eredmények nem javultak jelentdsen a tréning soran, ezért az epoch szamot ennél a pontnal
allitottam meg, ez segitett elkeriilni a thlillesztést, mikézben a modell megdrizte joO
teljesitményeét.
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32. abra A ResNet50 alapu modell tanitas soran elért veszteség és a tanito és validalo adathalmazon

A konflizi6s matrix alapjan lathat6, hogy a modell tobbségében helyesen osztalyozta az
adatokat, ugyanakkor néhany esetben el6fordultak kisebb eltérések. A 2. tibldzatban
megfigyelhetd, hogy a kiilonb6zd osztalyok kozott a precision, recall és Fl-score értékei
magasak ¢s kiegyenstlyozottak, ami a modell éltalanos teljesitményének megbizhatosagat
tdmasztja ald. A 33. dbra szemlélteti a részletes osztalyozasi eredményeket, és kiemeli, hogy a
ResNet50 modell hatékonyan alkalmazhat6 az adott osztalyozasi feladat megoldésara.
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33. abra A ResNet50 alapu modell konfuzios matrix
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Precision Recall F1-score Support

Abyssinian 1.00 0.93 0.97 30
Bengal 0.89 0.83 0.86 30
Bombay 0.94 1.00 0.97 30
British_Shorthair 1.00 0.97 0.98 30
Egyptian Mau 0.86 0.83 0.85 30
Maine Coon 0.91 1.00 0.95 30
Persian 0.97 0.93 0.95 30
Ragdoll 0.91 1.00 0.95 30
Siamese 0.97 0.93 0.95 30
Sphynx 0.97 0.97 0.97 30
Accuracy 0.94 300
Macro avg 0.94 0.94 0.94 300
Weighted avg 0.94 0.94 0.94 300
Overall Precision (Macro-Averaged) \ 93.98%
Overall Precision (Weighted) | 94.00%

2. tablazat A ResNet50 alapu modell osztalyozasi jelentése

Az eredmények alapjan belathato, hogy a ResNet50 alapu modell jobb teljesitményt
nyujtott, mint a MobileNet V2 alapu. Mig utdbbi tesztadathalmazon 90,97%-0s pontossagot ért
el, addig a ResNet50 93,98%-0s pontossagot, ami jelentds javulds. Emellett a ResNet50
sulyozott F1-score-ja is magasabb volt, ami azt jelzi, hogy a ResNet50 jobban kiegyensulyozott
teljesitményt nyujtott az osztalyok kozott.

6.1.3 ResNet50

A ResNet50 egy mély konvolucios neurdlis halozati (CNN) architektira, amely jelentds
szerepet jatszik a képosztalyozasban és a szamitogépes latas teriiletén. A nevében az ,,50” azt
jelzi, hogy a modell 50 rétegbdl all, ez a mélység lehetdvé teszi, hogy a modell bonyolult
mintdzatokat tanuljon meg az adatokbol, ekozben elkeriilve a haldzati mélységgel jaro
degradaciot. A 34. abra részletesen szemlélteti a ResNet50 felépitését, kiemelve a ,,bottleneck”
kialakitast residual blokkokat és a rétegek kozotti atugrd kapcsolatokat. A modell residual
blokkjai harom konvolucids rétegbdl allnak: kettd 1x1-es és egy 3x3-as konvolucids rétegbdl,
amelyek optimalizaljak az eréforras-felhasznalast. Az atugr6 kapcsolatok (,,skip connections™)
lehetévé teszik, hogy az informacié akadalymentesen eljusson a mélyebb rétegekbe, ezzel
megelézve az informaciovesztést €és hozzdjarulva a modell hatékonysagahoz [24].
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34. abra A ResNet-50 felépitése®

® Forras: https://blog.devgenius.io/resnet50-6b42934db431 (megtekintve: 2024.09.10.)
39


https://blog.devgenius.io/resnet50-6b42934db431

6.1.4 Adat

Az adathalmaz 67 macskafajtat tartalmaz, mindegyik fajhoz 200 kép tartozik. Az adatok
a scikit-learn konyvtar train_test split fliggvényének segitségével kertiltek felosztasra. E16szor
az adathalmazt 70%-ban tanitd6 halmazra és 30%-ban egy teszt halmazra osztottam, ezutan a
teszt halmazt tovabbi 50-50%-ban osztottam szét validalo és végso teszteld adathalmazokra

6.1.5 Adatbovités

Az adatok eléfeldolgozasa soran kiemelt figyelmet forditottam az adatbdvitésre, mivel
minddssze 200 kép allt rendelkezésre fajonként. Az adatbOvités célja, hogy a korlatozott
adathalmazt valtozatosabba tegyiik, ezaltal segitve a modell jobb tanuldsat, ehhez kiilonféle
technikakat alkalmaztam, példaul képek forgatasa, nagyitdsa, eltolasa, tiikkrozése.

Az emlitett Tensorflow keretrendszer részét képezd Keras mélytanulasi konyvtarban az
ImageDataGenerator kulcsszerepet jatszott abban, hogy a rendelkezésre all6 korlatozott szamu
kép ellenére a modell hatékonyan tanulhasson, ennek megvaldsitasa lathaté a 35. abran. Ez az
osztaly kiilonosen alkalmas arra, hogy a kép adatokat valos idében bovitsiik és eléfeldolgozzuk,
mivel automatikusan generdl 0j képi varidcidokat a megadott paraméterek alapjan, ezzel
biztositva a gordiilékeny tanulast. [25]

1. train_datagen = ImageDataGenerator(

2 preprocessing_function=preprocess_input,
3 rotation_range=40,

4. width_shift_range=0.2,

5. height_shift_range=0.2,

6 shear_range=0.2,

7 zoom_range=0.2,

8 horizontal flip=True,

9 fill mode='nearest')

35. abra Adatbovités

6.1.6 Modell felépitése

Az altalam létrehozott modell tobb kulcsfontossagt rétegbdl all, amelyek egymaésra
éplilve biztositjadk a bemeneti képek hatékony feldolgozasat és osztalyozasat. Az alabbi részben
ismertetem a modell egyes rétegeit és funkcioit.

Base Model Input

A halozat alapjat a valasztott ResNet50 modell képezi, amelyet korabban
nagymennyiségli adathalmazon tanitottak be az altalanos vizualis jellemzok hatékony
kinyerésére. A bemeneti réteg a base model része, amely a képfeldolgozas elsd 1épéseként az
alapvetd tulajdonsagokat és mintazatokat allitja el6 a tovabbi rétegek szamara.

Global Average Pooling réteg

Ez a réteg a bemeneti tér minden egyes csatornajara vonatkozoan kiszamitja az
atlagértéket, igy minden csatornat egy értékre redukal. [26]

Dropout réteg

A Dropout réteg egy regularizacids technika, melynek lényege, hogy a modell
véletlenszerien deaktival neurdlis egységeket, ezzel nulldzva azok kimenetét. Ez segit
csokkenteni, hogy a halozat talzottan a tanitd adatokhoz alkalmazkodjon, igy javitva az
altalanositasi képességet €s csokkentve a talillesztés kockazatat. [27]

40



Kimeneti réteg (Dense)

A kimeneti réteg egy ugynevezett teljesen osszekapcsolt (Dense) réteg, amely minden
bemeneti és kimeneti neuront kdzvetleniil 6sszekot, ez a réteg felelds a végso osztalyozasért. A
softmax aktivacios fiiggvényt alkalmazza, ami kiszamitja az egyes osztalyokhoz tartozd
rendel. Ez az érték azt mutatja, hogy egy bemeneti adat mekkora valdszintiséggel tartozik az
adott kategoriaba. A rétegben talalhatd neuronok szama megegyezik az osztalyok szaméval,
amelyeket a modellnek meg kell kiilonboztetnie. [28]

6.1.7 Modell tanitasa

A modell tanitdsa soran meghatarozé szerepe van az alkalmazott optimalizalonak és a
veszteségfiiggvénynek, amelyek befolyasoljak a haldzat tanulasi folyamatat €s teljesitményét.
Az optimalizal6 feladata a modell paramétereinek folyamatos finomhangolasa a tanitds soran,
mig a veszteségfiiggvény a modell teljesitményét értékeli az aktudlis hibak alapjan. Az
alabbiakban részletesen bemutatom a tanitds soran alkalmazott optimalizalot ¢és
veszteségfiiggvényt. A 36. dbra mutatja az alkalmazott optimalizald és veszteségfliggvény
beallitasait, amelyek tdamogatjak a modell tanulasi folyamatanak sikerét. [29-32]

Optimalizalo

Az Adam optimalizalé a mélytanulasi modellek egyik legelterjedtebb algoritmusa, célja
a tanuldsi folyamatok hatékonysaganak novelése. Az algoritmus az Ugynevezett adaptiv
momentum becslést veszi alapul, ahol az elsé és masodik momentumokat dinamikusan koveti
nyomon, igy kombindlva a momentum-alapu optimalizalds és az RMSprop eldnyeit. Ez
lehetdvé teszi a tanulasi rata dinamikus alkalmazkodésat minden paraméterhez, ami gyorsabb
¢és hatékonyabb konvergenciat eredményez. Ezeket az elonyoket figyelembe véve dontdttem az
Adam optimalizal6 alkalmazasa mellett a modell tanitasa soran. [29,30]

Veszteségfiiggvény

A kategorias keresztentropia (Categorical Crossentropy) az egyik leggyakrabban
alkalmazott veszteségfiiggvény tobbosztalyos osztalyozasi problémak esetében. Ez a fiiggvény
méri a valodi cimkék és a modell altal eldrejelzett valosziniiségi eloszlasok kozotti eltérést,
ezzel segitve a modell tanuldsi folyamatdnak iradnyitdsat. A Keras-ban a
valasztottam ezt a veszteségfliiggvényt, mert tokéletesen illeszkedik a tobbosztalyos
osztalyozasi feladathoz, és megbizhatéoan optimalizalja a softmax aktivacioval milkodo
kimeneti réteget. [31,32]

model_initial.compile(
optimizer="adam’,
loss="'categorical_crossentropy’,
metrics=["accuracy'])

uh wNnPR

36. abra Az optimalizalo és veszteségfiiggvény

6.2 Ujratanitas

Az Ujratanitds megvalodsitasa jelentette az egyik legnagyobb kihivést, hiszen egy olyan
dinamikus rendszer 1étrehozasa volt a cél, amely képes 0j osztalyokat tanulni anélkiil, hogy a
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meglévo osztalyok felismerési teljesitménye csokkenne. Ez egy dsszetett feladat, ami megfeleld
iitemezést ¢s technikai megoldast igényel.

6.2.1 Az ujratanitas iitemezése

Az ujratanitds abban az esetben veszi kezdetét, amennyiben a sziikséges feltételek
teljesiilnek. Ez a folyamat olyan el6készitd 1épéseket foglal magaban, mint a képek szdmanak
ellendrzése, és a kliens értesitése a szerver felé, amely ezt kdvetden elinditja az Gjratanitasi
folyamatot. Az aldbbiakban részletesen bemutatom az iitemezés 1épéseit.

A képek validalasa utan a rendszer ellendrzi az adott mappaban talalhato képek szamat,
ezzel biztositva, hogy elegendd kép all rendelkezésre az ujratanitdshoz. Ehhez a Firebase
Storage API-t [34] haszndlom, amely lehetévé teszi, hogy dinamikusan listdzzam egy adott
mappa tartalmat, és meghatarozzam az ott talalhato fajlok szamat. Minden 11j osztalyhoz 200
kép sziikséges, ezzel biztositva az adatok egyenletes eloszlasat.

A 37. 4dbra bemutatja a képszam-ellenérzést végzd kodrészletet, amely a Firebase
Storage API-t hasznalja az adott mappa tartalmanak listdzasara ¢és a fajlok szdmanak
meghatdrozasara.

1 const countImagesInFolder = async (folderPath) => {

2 try {

3 const storageRef = firebase.storage().ref();

4 const listRef = storageRef.child(folderPath);

5

6 const res = await listRef.listAll();

7

8 const itemCount = res.items.length;

9.

10. console.log( Number of images in ${folderPath}: ${itemCount} );
11

12 return itemCount;

13 } catch (error) {

14 console.error("Error listing items in folder:", error);
15. throw error;

16. }

17. }s

18.

37. abra Egy fajhoz tartozo képek szamanak lekérése

A countlmagelnFolder fiiggvény a mappa elérési uUtvonalat (folderPath) kapja
paraméterként, majd lekérdezi a mappaban 1év0 fajlok szamat a listAll metodus segitségével. A
fliggvény meghatarozza a fajlok szamat, majd visszaadja az eredményt.

A 38. abra szemlélteti, hogyan ellendrzi a rendszer, hogy a mappaban talalhato képek
szama eléri-e a 200-at, amely az jratanitds megkezdésének alapvetd feltétele.

1. const folderPath = "Breeds/${predictedBreed}";

2 const imageCount = await countImagesInFolder(folderPath);
3.

4. if (imageCount === 200) {

5 sendPredictedBreedToServer(predictedBreed);

6 }

7

38. abra A kiiszobérték ellenorzése

A POST kérés fogaddsa utan a szerver elsd 1épésben ellendrzi, hogy a kért osztaly
szerepel-e mar a modell osztalyai kozott. Ha az osztaly nem talalhatd, akkor a szerver megkezdi
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az Ujratanitashoz sziikséges elOkésziileteket: letdlti az osztalyhoz tartozo képeket a Firebase
Storage-bol, ¢és egy lokalis mappaban tarolja azokat. A 39. dbra bemutatja a retrain endpoint
miikddését, amely magaban foglalja az ellendrzést, a képek letoltését, a helyi mappa tisztitasat
¢€s az Ujratanitas elinditasat.

1. @app.route('/retrain', methods=["'POST'])

2. def retrain():

3 data = request.get_json()

4 predicted_breed = data.get('predictedBreed")

5.

6. if not predicted_breed:

7 return jsonify({'error': 'predictedBreed not provided'}), 400
8

9. labels_txt_path = 'labels.txt'

1e. if os.path.exists(labels_txt_path):

11. with open(labels_txt_path, 'r') as f:

12. existing_breeds = [line.strip() for line in f.readlines()]
13. if predicted_breed in existing_breeds:

14. return jsonify({'message': f"The breed '{predicted_breed}' is already in the
model. Retraining skipped."}), 200

15.

16. firebase_folder = f'Breeds/{predicted_breed}’

17. local_folder = os.path.join('NewBreed', predicted_breed)

18.

19. try:

20. print(f"Downloading images for breed '{predicted_breed}'...")
21. download_images_from_storage(firebase_folder, local_folder)
22. print(f"Images for breed '{predicted_breed}' downloaded successfully.")
23.

24. retrain_thread = threading.Thread(

25. target=perform_lwf,

26. args=(predicted_breed, local_folder)

27.

28. retrain_thread.start()

29.

30. retrain_thread.join()

31. shutil.rmtree(local_folder)

32. print(f"Cleaned up local folder: {local_folder}")

33.

34. return jsonify({'message': f"Retraining started for new breed
'{predicted_breed}'."}), 200

35.

36. except Exception as e:

37. print(f"Error during retraining process: {e}")

38. return jsonify({'error': str(e)}), 500

39.

39. abra A képek letéltese

A képek elOkészitését kovetden a rendszer a Learning without Forgetting (LwF)
technikat alkalmazza. Ez a mddszer biztositja, hogy az 0j osztalyok hozzdadasa a modellhez ne
csokkentse a mar meglévo osztalyok felismerési pontossagat.

6.2.2 Az ujratanitas folyamata

Az LwF (Learning without Forgetting) technika az Gjratanitasi folyamat alapjat képezi,
ez teszi lehetdévé, hogy a modell Uj osztalyokat tanuljon anélkiil, hogy a korabbi osztalyokon
elért teljesitménye csOkkenne. A kovetkezOkben részletesen bemutatom az LwF moddszer
mitkddését és annak gyakorlati megvaldsitasat.

Els6 1épésként a program betdlti az aktualis modellt és a meglévd osztalyok listajat,
ezutan ellendrzi, hogy az j osztaly szerepel-e mar a listdban. Amennyiben az osztaly mar
létezik, a folyamat azonnal lezarul, elkeriilve ezzel a duplikacidt, ugyanakkor, ha az osztaly
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még nem szerepel a listaban, hozzdadja azt, és az osztalyok listdjat frissiti. A 40. abra
szemlélteti, hogyan torténik a modell és az osztalylista kezelése, valamint az 0j osztaly
hozzaadasa a meglévo listahoz.

1. model_initial = load_model('cat_breed_model.h5")

2.

3. with open(labels_txt_path, 'r') as f:

4. classes_old = [line.strip() for line in f.readlines()]
5.

6. if new_breed_name in classes_old:

7. print(f"The breed '{new_breed_name}' is already in the model.")
8. return

9.

10. classes = classes_old + [new_breed_name]

11. with open(labels_txt_path, 'a') as f:

12. f.write(f'\n{new_breed_name}")

13.

40. abra Régi modell betéltése, uj osztaly létrehozdsa

A folyamat kovetkezd 1épése az Uj osztadlyhoz tartozd képek eldkészitése az
Ujratanitashoz. El@szor a program meghatdrozza a meglévd és az Uj osztalyok szamat, hogy
megfelelden kezelje a valtozasokat. A 41. dbra szemlélteti, hogyan gytjti ki a program az uj
osztaly képeit tartalmazd mappaban talalhaté 6sszes fontos fajlt, €s rendezi ezeket egy Pandas
DataFrame-be, amely a képek elérési titvonalat és az osztaly nevét tartalmazza.

num_classes_initial = len(classes_old)
num_classes_new = len(classes)

1

2

3

4 new_breed_image_paths = [os.path.join(new_breed_images_dir, fname)

5. for fname in os.listdir(new_breed_images_dir)

6 if fname.lower().endswith(('png', 'jpg', 'Jjpeg'))]

7 df_new_breed = pd.DataFrame({'filename': new_breed_image_paths, 'class': [new_breed_name]
* len(new_breed_image_paths)})

8

41. abra Uj osztdly képeinek betiltése

Ezutan a program az 0j osztalyhoz tartozo képeket két részre osztja: tanito- és validacios
adathalmazra. Egy adatgenerator segitségével el6késziti a képeket a tanitdshoz, a generator
atméretezi €s normalizalja a képeket a ResNet50 modell kovetelményeinek megfeleléen, majd
kisebb adagokban (batch-ekben) tovabbitja azokat a modellnek. A feldolgozas véletlenszerii
sorrendben torténik, amely hozzajarul a modell altalanosito képességének javitasahoz.

Az adatok eldkészitése utan a folyamat a modell architekturdjadnak a modositasaval
folytatodik. Ebben a lépésben keriil sor az 0j rétegek hozzdadasara és a meglévd sulyok
atvitelére, ezaltal a modell képes legyen kezelni az 01j osztalyokat és meg6rizni a kordbbi
teljesitményét.

Eldszor kiemeltem a meglévd modellbdl a ResNet50 architekttrara épiild bazismodellt,
amely a bemeneti képek jellemzdinek kivondsaért felel, ehhez a modellhez 1) réteget
kapcsoltam, amelyek lehetdvé teszik az 0j osztalyok integraciojat. A bazismodell kimenetére
egy GlobalAveragePooling2D [26] réteget illesztettem, amely az adatok tomoritésével és
altalanositd képességek javitasaval segiti a modell tanulasat. Ezt egy Dropout [27] réteg koveti,
amely a tulillesztés kockazatanak csokkentését szolgalja, majd végiil egy U kimeneti réteget
adtam hozza, amely biztositja az Osszes osztaly, koztiik az Ujonnan hozzaadottak pontos
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predikcigjat. Fontos hangsulyozni, hogy a modell szerkezete megegyezik a meglévo
modellével, az egyetlen jelentds valtozas a kimeneti rétegnél tortént.

Az 1) modell rétegeinek kialakitdsa soran a program a meglévé modell rétegeibdl
masolja at a sulyokat, hogy az 0j rétegek a korabban tanult mintdk tudasaval induljanak. Az
alapmodell rétegeit lefagyasztja, hogy ezek ne modosuljanak az ujratanitds soran, ezzel
biztositva, hogy a modell megorizze a régi osztalyokra vonatkozo tudasat. A 42. abra bemutatja,
hogyan torténik a rétegek kialakitasa és az alapmodell rétegeinek lefagyasztdsa a tanitasi
folyamat soran.

1. base_model = model_initial.get_layer('base_model")

2. base_model.trainable = False

3.

4. X = base_model.output

5. x = GlobalAveragePooling2D(name="global_avg_pool')(x)

6. x = Dropout (0.5, name='dropout')(x)

7. new_predictions = Dense(num_classes_new, activation='softmax',name="new_output_layer')(x)
8. model_new = Model(inputs=base_model.input, outputs=new_predictions)

9.

10. for layer in model_new.layers:

11. if layer.name == 'new_output_layer':

12. continue

13. try:

14. layer_in_initial = model_initial.get_layer(layer.name)

15. weights = layer_in_initial.get_weights()

16. layer.set_weights(weights)

17. except ValueError:

18. print(f"No matching layer found for {layer.name} in model_initial.")
19.

42. abra Alapmodell bovitése

A kovetkezd Iépésben az uj modell kimeneti rétegének stlyai keriilnek kialakitasra agy,
hogy a meglévd osztalyok felismeréséhez sziikséges tudds megmaradjon, mikdzben az 1j
osztalyok szamadra is van hely biztositva. A program kinyeri a régi kimeneti réteg sulyait a
meglévé modellbél, majd egy kibdvitett méretli rétegbe masolja 4t azokat. A meglévd
osztalyokhoz tartozd stlyokat valtoztatds nélkiil 4dtemeli, mig az 0j osztilyokhoz tartozd
sulyokat véletlenszerlien inicializélja, hogy el6készitse az ujratanitast. A 43. abra bemutatja a
sulyok atmasolasanak és inicializalasanak folyamatat, amely biztositja, hogy a modell az 1j
osztalyok felismerésére is alkalmas legyen, mikdzben megdrzi a régi osztalyokra vonatkozo
tudast.

old_output_weights = model_initial.get_layer('output_layer').get_weights()
new_kernel_shape = (old_output_weights[@].shape[@], num_classes_new)
new_bias_shape = (num_classes_new,)

new_kernel_weights = np.random.normal(loc=0.0, scale=0.05, size=new_kernel_shape)
new_bias_weights = np.zeros(new_bias_shape)

new_kernel_weights[:, :num_classes_initial] = old_output_weights[0]
new_bias_weights[:num_classes_initial] = old_output_weights[1]

P OWOVWONOOUTE WNER

[

model_new.get_layer('new_output_layer').set_weights([new_kernel weights, new_bias_weights])

43. abra Kimeneti réteg sulyozasa

Az Ujratanitas soran az Adam optimalizalot hasznaltam, amely megbizhatéan tdmogatja
a tanulasi folyamatot és stabil konvergenciat biztosit az 0 osztalyok integralasa soran. [29,30]
A veszteségfliggvények koziil tovabbra is kiemelt szerepet kapott a Categorical Crossentropy,
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amely a predikcidok és a valos cimkék kozotti eltérést méri. [31,32] Emellett bevezettem a
Kullback-Leibler divergenciat (KL-divergencia) ami az eredeti (teacher) €s az Gjjonnan tanitott
(student) modell valdszintiségi eloszldsai kozotti kiilonbséget méri. Ez a megkdzelités teszi
lehetévé, hogy az 1 osztdlyok tanitdsa mellett a modell megdrizze a meglévd osztalyokra
vonatkoz6 tudésat. [31]

Az tjratanitas folyamataban két alapvetd fontossagu paraméter, a temperature €és az
alpha, kulcsszerepet jatszik az LwF (Learning without Forgetting) modszer hatékony
miikdodésében.

A temperature egy hiperparaméter, ami a softmax fiiggvény eloszlasanak skaldzasaval
tdmogatja az 0 és meglévo osztalyok kozotti tudas hatékony atadasat. Az egynél magasabb
értékei az eloszlasok simitdsat eredményezik, lehetévé téve az eredeti (teacher) modell
valészinliségi eloszlasainak és az 1 (student) modell predikcidinak Osszehasonlitasat.
Jellemzden egy és tiz kozotti értékeket vesz fel, de a pontos érték kivalasztasa a feladattol is
figg. Ez a megkozelités segit abban, hogy az ujratanitds soran a meglévd osztalyok
felismerésére vonatkoz6 tudds megmaradjon, mikdzben 0j osztalyok tanuldsa is sikeresen
végbemegy. [37]

Az alpha egy masik fontos paraméter, amely a meglévo osztalyok tudasanak megdrzését
szolgalo distillation loss €és az 10 osztalyok tanitasat segitd classification loss relativ sulyat
szabalyozza. Ertéke jellemzéen nulla és egy kozott mozog, ahol az alacsonyabb értékek
nagyobb hangstlyt fektetnek az 0j osztalyok tanuldsdra, mig a magasabb értékek a meglévd
osztalyokra vonatkozd tudas megdrzését részesitik elonyben. Az alpha paraméter segit elérni
az optimalis egyensulyt az 0j osztalyok tanuldsa és a meglévd tudas megdrzése kozott, ezaltal
biztositva a modell stabil teljesitményét. [31]

Az (jratanitds sordn a program minden epoch-ban végigmegy a tanitasi adatokon,
amelyeket eldzetesen felosztott kisebb adagokra (batch-ekre). Ez a megkdzelités nemcsak a
memoriahasznalatot teszi hatékonyabbd, hanem az optimalizald miikodését is stabilabba teszi.

A meglévd (teacher) modell a bemeneti képek alapjan kiszamitja a valoszinliségi
eloszlasokat (logits), majd a temperature paraméter segitségével ezek az eloszlasok
simitottabba valnak. Ez a simitas tartalmazza a meglévé osztalyokhoz kapcsolddo tudast, amit
amodell probal megdrizni. Az 0j (student) modell ugyanazon adatokra sajat predikciokat készit.

A meglévd osztilyok tudasanak megdrzése érdekében a rendszer kiszamitja a
distillation loss-t, ami a teacher €s a student modell valoszinliségi eloszlasai kozotti kiillonbséget
méri. Az 0 osztaly tanitdsdhoz a classification loss-t hasznalja, amely a student modell
predikcioit hasonlitja dssze az 1j osztaly valodi cimkéivel.

Ezeket a veszteségeket az alpha paraméter segitségével stilyozza Ossze a program, igy
biztositva, hogy az 0j osztalyok tanitasa és a meglévd osztalyok tuddsdnak megorzése
egyensulyban legyen. A teljes veszteség (total loss) alapjan a rendszer kiszdmitja a
gradienseket, majd az Adam optimalizaloval frissiti a modell paramétereit, hogy az 1j
osztalyokat is sikeresen felismerje.

A 44. dbra bemutatja a teljes folyamatot, beleértve a veszteségek szamitasat és a modell
frissitését az Adam optimalizalo segitségével.
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1. logits_teacher = model_initial.predict(images)

2. probs_teacher = tf.nn.softmax(logits_teacher / temperature)

3. probs_teacher_old = probs_teacher[:, :num_classes_initial]

4.

5. labels_new_class = np.zeros((batch_size_actual, num_classes_new))

6. labels_new_class[:, num_classes_initial] = 1

7.

8. with tf.GradientTape() as tape:

9. logits_student = model_new(images, training=True)

10. probs_student = tf.nn.softmax(logits_student / temperature)

11.

12. distillation_loss = kld_loss_fn(probs_teacher_old, probs_student[:,
:num_classes_initial])

13.

14. classification_loss = ce_loss_fn(labels_new_class, logits_student)
15.

16. total_loss = alpha * distillation_loss + (1 - alpha) * classification_loss
17.

18. gradients = tape.gradient(total_loss, model_new.trainable_variables)
19. optimizer.apply_gradients(zip(gradients, model_new.trainable_variables))
20.

21.

44. abra Egyéni veszteségfiiggvény kiszamitdsa

Az Gjratanitas sikeres befejezése utan a rendszer értesiti a predikcids szervert, hogy egy
frissitett modell érthetd el. Az értesitése sordn a predikcids szerver Gjratolti a modellt és a
cimkefajlt, igy az azonnal készen all az 0j osztilyok felismerésére. Ezutan a rendszer a
NewBreed mappéban taldlhat6 fajlokat torli, amelyek az 01j osztalyhoz tartoznak.

6.2.3 Az ujratanitas értékelése

Ebben a részben egy ujratanitds utdni eredményt szeretnék bemutatni, amely alapjan
értékelhetd az Gjratanitas sikeressége €s a modell pontossaga, valamint az, hogy mennyire jol
integralta az 0j osztalyokat a meglévd tudasaba.

Az Ujratanitas eredményei azt mutatjak, hogy a modell sikeresen integralta az 1j
osztalyokat, mikdzben megdrizte a meglévd osztalyokra vonatkozo tudasat. Az elért 93%-os
pontossag azt mutatja, hogy a rendszer megbizhatoan felismeri a mind az 11j, mind a meglévo
osztalyokat, és az Ujratanitas csak minimalis teljesitménycsokkenést eredményezett.

Precision Recall F1-score Support
Abyssinian 0.98 0.91 0.94 30
Bengal 0.88 0.79 0.83 30
Bombay 0.96 1.00 0.98 30
British_Shorthair 1.00 0.95 0.97 30
Egyptian Mau 0.84 0.87 0.85 30
Maine Coon 0.90 0.97 0.93 30
Persian 0.94 0.90 0.92 30
Ragdoll 0.90 0.96 0.93 30
Siamese 0.93 0.94 0.93 30
Sphynx 1.00 0.97 0.98 30
Birman 0.85 0.88 0.86 30
Accuracy 0.93 300
Macro avg 0.93 0.93 0.93 300
Weighted avg 0.93 0.93 0.93 300
Overall Precision (Macro-Averaged) \ 93.48%
Overall Precision (Weighted) | 93.00%

3. tablazat Az ujratanitas utani pontossag
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A konflziés matrix (45. abra) ¢és a teljesitményadatok alapjan a modell
kiegyensulyozottan miikodik. Az egyes osztdlyokndl mért precision, recall és Fl-score
magasak, ami azt jelzi, hogy a predikciok pontosak. A legtobb osztalynal az F1-score 0,83 és
0,98 kozott van, ami egy adaptiv tanulasi rendszer esetében kimagaslé eredmény. A macro
average ¢s weighted average értékek 93%-osak, ami arra utal, hogy a modell egyenletesen jol
teljesit az osztalyokon.

Confusion Matrix
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45. abra Konfuzios matrix az ujratanitas utan

6.3 Flask

A projekt soran két kiilon Flask-alapu szervert implementaltam. Az egyik az
Ujratanitashoz (retrain), a masik a predikciok végrehajtasdhoz szolgal. Ezek az endpointok
kiilon-kiilon felelnek az 10j osztdlyok modellbe integraldséért és az osztalyok pontos
felismeréséért.

6.3.1 Ujratanité szerver

Az Ujratanité szerver feladata az 10j osztalyok integralasa a meglévé modellbe. A
kliensoldal értesitése utan elindul az Gjratanitasi folyamat, amely a Learning without Forgetting
(LwF) technikat alkalmazza. Mivel az Gjratanitasi folyamatot kordbban bemutattam, ezért itt
nem térek ki ra részletesen.

6.3.2 Predikcios szerver

Ez a szerver felelds a felhasznéalok altal feltoltott képek kategorizalasaért, valamint
annak meghatarozasaért, hogy a kép melyik osztidlyhoz tartozik. Két fontos endpoint-ot
tartalmaz:

predict

Ez az endpoint fogad egy képet, eldkésziti a modelltdl elvart formatumban, majd
megadja az osztaly valoszinliségi eloszlasat és a legvaldszintibb osztaly nevét. Emellett az
eredményben visszakiildi az 6t legvaldsziniibb osztaly nevét is, azokhoz tartozo valdszintiségi
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szazalékértékekkel, ezzel biztositva a felhasznalok szamara az azonositasi folyamat
atlathatosagat és részletességét.

reload_model

Az Ujratanitas utan ez az endpoint felelds az (1j modell és a hozzatartozo osztalylistak
betdltéséért.

6.4 Firebase

A megval6sitads sordn a Firebase platformot hasznéaltam szerveroldali megoldéasként,
mivel széles korli eszk6zoket biztosit az adatok kezelésére, a felhasznalok hitelesitésére, és a
fajlok tarolasara. A Firebase lehetdvé tette, hogy a technologiai hattér bonyolultsaga nélkiil
hozzam 1étre az alkalmazéas backendjét. A platform harom kulcsfontossagli szolgaltatasara
¢pitettem:

1. Authentication
2. Realtime Database
3. Storage

Ezek az eszk6zok szorosan egyiittmiikodve biztositottdk, hogy az alkalmazas megbizhato és
konnyen kezelhetd legyen. A kdvetkezdben részletesen bemutatom, hogyan épitettem be ezeket
a szolgaltatasokat a rendszer miikodésébe. [14]

6.4.1 Authentication

A felhasznalok hitelesitésének kezelésére a Firebase Authentication szolgaltatast
hasznéltam, ez biztositotta az e-mail és jelszd-alapu regisztracio, valamint bejelentkezés
biztonsagos megvalositasat. A rendszer automatikusan titkositotta a felhasznalok adatait majd
biztonsagosan tarolta, amelyeket a Firebase Authentication Console feliiletén lehetett kezelni.
A 46. abra bemutatja a konzol felépitését, ahol megtekinthetok a regisztralt e-mail cimek, a
regisztracio idépontja és az utolsod bejelentkezés datuma. A szolgéltatas biztositja az auth
tokeneket, amelyek a felhasznalok hitelesitésére €s azonositasara szolgalnak. Amikor egy
felhasznald sikeresen bejelentkezik a Firebase 1étrehoz egy ID tokent, ami tartalmazza a
felhasznal6 hitelesitési informacioit. [33]

Q_ search by email address, phone number, or user UID c

Identifier Providers Created | Signed In User UID
asd@asd.asd Mov 10, 2024 MNov 12,2024 %5jNe0AF8a05smEFfOGTnykx..
test@test.com Nov 10, 2024 MNov 17,2024 JudQuj44yfcvR3gRICOjlavan...

Rows per page: 0 - 1-2of2

46. Firebase Authentication

6.4.2 Storage

A felhasznalok altal bekiildott képeket a Firebase Storage-ben taroltam, ez egy nagy
teljesitményti €s megbizhat6 fajltarolasi megoldas, amely a Google Cloud Storage felépitését
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hasznalja. Lehetdség van nagyméretli fajlok, példaul képek hatékony tarolasara és konnyt
elérésére. [34]

A Firebase Storage-nak egyik kiemelkedd elénye, hogy minden fajlhoz automatikusan
létrehoz egy download URL-t, ami lehetové teszi a képek gyors és egyszerli elérését. Ez az
URL-alapt hozzaférés jelentésen megkonnyitette a fajlok dinamikus betdltését az alkalmazas
kiilonbozo funkcidiba. A 47. dbra szemlélteti, hogyan biztositja a szolgaltatas az egyes fajlok
metaadatait ¢és letoltési hivatkozasait, amelyeket az alkalmazas kiilonb6z6 funkcidihoz
dinamikusan lehet betolteni. [34]

GD gs/authentication-daf7d.firebasestorage.app > Breeds » Abyssinian & Upload file N

Name Size Type Last modified

O

[ 3134585e-36b0-48b3-9ab3-b5a3e04a776d jpeg X

3134585e-36b0-
48b3-9ab3-b5a3181.41 KB
e04a776d jpeg
89cf{f82-5870-4

[ sae-basfcebab 181.41 K8
1d%e241 jpeg

application/octet-
stream

Dec 3, 2024

Name

foctet- . 3134585e-36b0-48b3-9ab3-b5a3e04a776d.jpeg [
Dec 3, 2024

Size

9289a5f0-db60- B

[ 4768-02d.7b87 181.41 kB :?LI,; ON/OCIEL g 3, 2024 165,760 bytes
28b654c8 jpeg o Type
9bc3desa-dl2f- application/octet- ahk)\icaﬂowoctetrstream
41d3-9230-2675 181.41 KB :‘n: PVOEEY Dec 3, 2024
572810f5.jpe - Created
aggg{gia.égd$.4 Dec 3, 2024, 8:16:01PM
248-8403-d2522181.41 KB frn:m - " Dec3,2024
1c6ed1fjpeg e Updated
2bb700be-d310- soplication/octet Dec 3, 2024, 8:16:01PM

[™ 46b9-9bee-fc10 181.41 ks tream  Dec32024
7c7e425ajpeg e
dandg439-e7ea-
432d-adb7-eeed 181.41 KB
ff794a50.jpeg
eB86448cc-24bf-
47971-b8bc-acef 181.41 KB frn:m " Dec3,2024
13eedcdb jpeg e Access token Revoke
9d7da02-55d4- 2c305028-542c-45ac-38a4-d2ce808ad66a
49a5-9209-0049 181.41 KB
offfbesio Ipeg Creste new sccess token
fe8b937e-76bb- spplication/octet:
41dd-9288-abdb 181.41 KB e ETFY Decs, 2024

8fcbb5ed jpeg Other metadata v

File location b
application/octet- .
' Dec 3,2024

Storage location
gs://authentication-daf7d.firebasestorage.app/Breeds/Abyssinian/3134585¢e-36b0-4803-9ab3-b5a3e04a776d jpeg

" Dec 3, 2024
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47. A képek taroldsa Firebase Storage-ban

A képeket harom f6 mappaba rendeztem a Firebase Storage rendszerében, hogy a fajlok
kezelése és rendszerezése 4tlathatd legyen, a 48. dbra mutatja be az altalam létrehozott
struktarat. Az elsd mappa, Breeds, tartalmazza az 6sszes macskafajhoz tartozo fajlokat. Ebben
a mappaban minden faj képei kiilon alkonyvtarban taladlhatéak, amelyeket a fajta neve alapjan
azonositottam. Ez a struktura biztositja, hogy az egyes fajok képei konnyen elérhetdk és
rendszerezhetdk legyenek.

A masodik mappa, Validation, azoknak a képeknek ad helyet, amelyeket a felhasznalok
toltottek fel, és amelyek a moderatorok altali ellendrzésre varnak. Ezek a képek késobb
felhasznalhatok az alkalmazas tjratanitasi folyamatai soran, amennyiben a moderatorok
jovahagyjak dket.

Az utols6 fOmappa, History, a felhasznalok altal feltoltott és felismerésre hasznalt
képeket tarolja. Ez a mappa lehetdvé teszi a felhasznalok szamaéra, hogy késébb
visszatekintsenek arra, hogy milyen képeket toltottek fel és milyen felismeréseket végeztek,
ezaltal javitva a felhasznaloi élményt.
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GO gs://authentication-daf7d.firebasestorage.app & Upload file Qi

D Name Size Type Last modified

Breeds/ Folder
O =

O [ history/ Folder
O [ validations Folder
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6.4.3 Realtime Database

A Firebase Realtime Database egy felhdalapi, NoSQL-alapt adatbazis, amely lehetové
teszi az adatok valds ideji kezelését és szinkronizalasat. Ez azt jelenti, hogy az adatok minden
csatlakozott eszk0zon azonnal frissiilnek, amint barmely kliens valtoztatasokat hajt végre.
Emellett az adatbazis offline allapotban is tud miikddni, igy a felhasznalok internetkapcsolat
nélkil is tudjdk haszndlni az alkalmazast, az offline moddositdsok automatikusan
szinkronizalédnak amint a kapcsolat helyredll. Az adatokat hierarchikus, JSON-alapi
struktiraban tarolja, ezaltal egyszeriien kezelhetdek a fejlesztok szamara. A Firebase Security
Rules segitségével konnyen szabalyozhato, hogy mely felhasznalok férnek hozza az adatokhoz,
¢s milyen muveleteket hajthatnak végre, igy garantdlva az adatok biztonsagat. A rendszer
integralhato a Firebase Authentication-ben emlitett ID tokenekkel, amelyek biztositjak, hogy
csak érvényes tokenekkel rendelkezd felhasznalok modosithassak az adatbazis tartalmat, ezzel
novelve a rendszer biztonsagat. [35]

Az adatbézist harom f6 adatcsomoOpont hasznalataval integraltam az alkalmazésba, hogy
hatékonyan kezelhessem a kiillonbozd tipusu adatokat, ezt szemlélteti a 49. 4bra. Ezek a
csomopontok a Histories, a Users, €és a Validation, amelyek mindegyike kiilon szerepet tolt be
a rendszer muikodésében. Fontos megjegyezni, hogy az adatbazist kizardlag érvényes ID
tokennel rendelkezd felhasznéalok tudjdk modositani.

A Histories csomopont célja a felhasznalok altal feltoltott képek és az azokhoz
kapcsolddo informaciok taroldsa. Minden bejegyzés tartalmazza a kép URL-jét (imageUrl),
amely a Firebase Storage-ban keriil tarolasra, emellett a neuralis haldzat altal meghatarozott
osztalyt (predictedBreed), valamint a feltdltést végzd felhasznald e-mail cimét (email). Emellett
minden bejegyzés tartalmazza a topPredictions mezdt, amely az 6t legvaldsziniibb fajta nevét
¢és a hozzajuk tartozo valdszinliségi szazalékokat tarolja, és a correctPreedictiont mezdt amiben
a felhasznalok visszajelzése kertiil rogzitésre.

A Users csomoépont a regisztralt felhasznalok személyes adatainak €s jogosultsagainak
tarolasara szolgél, mivel a Firebase Authentication altal kezelt alapvetd felhasznaloi tablazat
nem bovithetd tovabbi mezokkel, itt keriilnek tarolasra a részletes felhasznaloi adatok. Ez a
csomopont tartalmazza a felhasznald e-mail cimét (email), teljes nevét (firstname €s lastname),
felhasznalonevét (username), valamint egy adminisztracids jogosultsdgot jelzé mezot
(isAdmin), ez hatarozza meg, hogy az adott felhasznalé rendelkezik-e moderatori
hozzaféréssel.

A Validation csomopont a moderalasra var6 képek és az azokhoz tartozd adatok
ideiglenes tarolasat biztositja. Ide keriilnek azok a képek, amiket a felhasznalok feltoltottek és
moderatori ellendrzésre varnak, miel6tt az jratanitas soran felhasznalasra keriilnének. Minden
bejegyzés tartalmazza a kép URL-jét (imageUrl), a neurdlis halézat altal meghatarozott
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osztalyozast (prediction), amleyet a moderatorok sziikség esetén modosithatnak, valamint a
feltoltést végzd felhasznald e-mail cimét (email). A moderatorok a Validation csomdpontban
tarolt adatokat ellendrzik, majd dontésiik alapjan vagy torlik azokat, vagy véglegesitik, és mas
adatstruktaraba helyezik. Amint a validalas befejezddik, az adat automatikusan torlddik ebbol
a csomopontbdl, biztositva, hogy itt csak a feldolgozasra varok képek maradjanak.

GD https://authentication-daf7d-default-rtdb.europe-west1 firebasedatabase app

{>
><

11 "asd@asd.asd
e: "Jack"
isAdmin: false
name: "Ryan
sername: "Vandor1864"

il: "test@test.com"
elr1: "hitps://firebasestorage.googleapis.com/v0/b/authentication-daf/d.firebasestorage.app/o/validation%2F83d1e190-d3bc-4524-aa55-5bd94ebecaa3.jp

rediction: "Abyssinian”
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6.5 Mobilalkalmazas

Az alkalmazas frontend részét React Native keretrendszerben fejlesztettem, kifejezetten
Android platformra tervezve, a fejlesztés soran szamos React Native komponenst [36]
hasznaltam fel, amelyek lehetvé tették az egyszerti, reszponziv mobil feliilet kialakitasat. Az
alkalmazas funkcioit és feliiletét az 50. dbra mutatja be.

Amikor a felhaszndl6 elinditja az alkalmazast, a bejelentkezési oldal jelenik meg,
ahonnan van lehetdsége belépni meglévd fidkjaval, vagy a regisztracios feliiletet elérve uj
fiokot létrehozni. A sikeres bejelentkezés utan az alkalmazas harom f6 oldala valik elérhetove:
History, Upload, és Settings. Ha a felhasznalo rendelkezik moderatori jogosultsaggal, egy
negyedik oldal is megjelenik szamara, a Validation, amely a moderalasra varo képek kezelésére
szolgal. Az alkalmazés oldalai kdz6tti navigacio egy alsd navigacids savon keresztiil torténik,
ezaltal gyorsan és kényelmesen tud valtani a felhasznal6 a funkciok kozott.

Settings (Beallitasok)

A Settings oldal lehetdséget ad arra, hogy a felhasznélo szerkessze a profiljahoz tartozo
informaciokat. Itt beallithatja a vezeték- és keresztnevét, valamint a felhasznal6 nevét.

Upload (Feltoltés)

Az Upload oldalon a felhasznal6 eldontheti, hogy 0j képet készit a telefon kamerdjaval,

crer

a neuralis halozatnak, amely elemzi a képet, és meghatarozza a macska fajtajat. Az eredményt
azonnal megjeleniti az alkalmazas, de kés6bb is megtekinthetd a History oldalon.
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Result (Eredmény)

A Result oldal a kivalasztott képhez tartozo elemzés eredményét jeleniti meg. Az
oldalon lathato a feltoltott vagy készitett kép, valamint a neuralis halozat altal prediktalt
macskafajta neve. Az eredmények részét képezi egy kordiagram is, amely az 6t legvaldsziniibb
macskafajtat dbrazolja szazalékos eloszlasban. Az oldal aljan a felhasznal6 eldontheti, hogy
mennyire elégedett a predikcioval, mennyire érzi helyesnek. Amennyiben elégedett, a kép a
fajtanévvel egyiitt keriil tovabbitdsra a Validation folyamatba, mig, ha nem ért egyet az
eredménnyel, a kép cimke nélkiil keriil a Validationbe.

History (Elézmények)

A History oldal az 6sszes kordbban felt6ltott képet €s az azokhoz tartozd eredményeket
mutatja listazva. Ha a felhasznal6é ranyom az egyik elemre, a Result oldalra jut, ahol részletesen
megtekintheti a kivalasztott képet és a hozzatartozd eredményt. Amennyiben a felhasznald
értéekelte a predikciot, a History oldalon az adott kép mellett egy zold pipa jelenik meg, ha
elégedett volt az eredménnyel, vagy egy piros kereszt, ha nem értett egyet a predikcidval. Ez
az ikon segit gyorsan attekinteni az értékelések allapotat.

Validation (Validacio)

A moderatori jogosultsdggal rendelkez6 felhaszndlok elérhetik a Validation oldalt is. Itt
talalhat6 a moderalasra vard képek listaja. A moderator, modosithatja a neuralis halézat altal
meghatarozott osztalyozast, tordlheti a képet, vagy véglegesitheti az adatbazisba, ezaltal a
validalt képek felhasznalhatdak ujratanitas soran.

im0 & it 110 8 il My 0. i
Validation 3 History 3 Upload L 0
L
.

‘.”‘

The predicted breed Is: British shorthalr

50. abra A mobilalkalmazas feliilete
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7. Tesztelés

A tesztelés célja az alkalmazas és a hattérrendszer miikodésének ellendrzése, valamint
a program stabilitdsanak és biztonsagos muikodésének biztositdsa volt. A kovetkezokben a
tesztelési folyamat soran alkalmazott kiilonboz0 teszteseteket ismertetem, amelyeket
attekinthetdé formaban tablazatokban rendeztem, minden tablazat egy-egy specifikus funkcio
tesztelését mutatja be.

7.1 Autentikacio tesztelése

Az autentikacids tesztek célja annak ellenérzése, hogy a rendszer biztonsagi
mechanizmusai megfeleléen miikddnek.

Tényleges

Teszt eset Lépések Elvart eredmény , Allapot
eredmény
. 12 Regisztracios
rIeJ:J ijg:?g?;léos feliilet kitoltése, Az alkalmazas Az alkalmazas
1. glszira majd ,,Register” belépteti a belépteti a Sikeres
belépés a oy Zg
gomb felhasznalot felhasznalot
programba ,
megnyomasa
Mér hasznalt e- Regisztracios Az alkalmazas Az alkalmazas
mail cimmel feliilet kitoltése, = lizenetben értesiti = lizenetben értesiti
2. . majd ,,Register” a felhasznalot, a felhasznalot, Sikeres
vald . .
s gomb hogy sikertelena  hogy sikertelen a
regisztralas , 1 o a1s
megnyomasa regisztralas regisztralas
Regisztralt
felhasznalo Belépés feliilet Az alkalmazas Az alkalmazas
3. beléptetése kitoltése helyes  sikeresen belépteti  sikeresen belépteti ~ Sikeres
helyes e-mail adatokkal a felhasznalot a felhasznalot
cimmel
Regisztralt Belénés feliilet Az alkalmazas Az alkalmazas
felhasznalo kil?[(il tése iizenetben értesiti  lizenetben értesiti
4. beléptetése . a felhasznalot a a felhasznaléta  Sikeres
helytelen e-mail s o
helytelen e- cimmel belépés belépés
mail cimmel sikertelenségérdl sikertelenségérol
Regisztralt Belépés feliilet Az alkalmazas Az alkalmazas
felhasznalo kitoltése helyes  lizenetben értesiti ~ {lizenetben értesiti
5. beléptetése e-mail cimmel, a felhasznalot a a felhasznalot a Sikeres
helytelen de helytelen belépés belépés
jelszoval jelszoval sikertelenségerdl sikertelenségérol
s A Log out Az alkalmazas Az alkalmazas
Felhasznalo gomb o L )
6. " . , kilépteti a kilépteti a Sikeres
kijelentkezése = megnyomasa az 1 oy
. felhasznalot felhasznalot
alkalmazasban
Felhasznaloi Alkalmazas A felhaszndlo A felhasznalo
7. adatok mentése bezdardsa, majd  bejelentkeztetése bejelentkeztetése  Sikeres
telefonra megnyitasa automatikusan automatikusan

54



Bejelentkezés utan a
nem jogosult
felhasznal6 nem
latja a ,,Validation”
oldalt
Bejelentkezés utan
az arra jogosult
felhasznalo latja a
,,Validation” oldalt

A felhasznalo
bejelentkezik

A felhasznalo
bejelentkezik

A felhasznal6 a
mentiisavban nem
latja a
,,Validation”
pontot
A felhasznal6 a
meniisavban latja
a ,,Validation”
pontot

A felhasznalo a

menusavban nem

latja a
,, Validation”
pontot
A felhasznal6 a

meniisdvban latja

a ,,Validation”
pontot

4. tablazat Autentikacios tesztek

Sikeres

Sikeres

Az autentikacids tesztek soran az alkalmazas minden esetben az elvart eredményeket
produkalta, ez igazolja, hogy az alkalmazas hitelesitési rendszere stabilan és biztonsdgosan
miikodik, megbizhatéan védi a felhasznaloi adatokat, és hatékonyan kezeli a jogosulatlan
hozzaférési kisérleteket.

7.2 HTTP-kérések tesztelése

A HTTP-kérések tesztelése soran az API-k miikodésének ¢és a szerverrel vald
kommunikécio6 helyességét vizsgaltam, beleértve a helyes valaszokat és a hibakezelést is.

Teszt neve Leiras HTTP_ Vart eredmény
metodus
. . Egy érvényes képet A helyes osztaly neve
1. predlc:[ Ve kiild a /predict POST ¢s a valosziniiségi
kép : :
endpointnak eloszlas
redict ires Nem kiild képet az Hibaiizenet, hogy a
2. P . <P POST 1ot e
kérés endpointnak kép hianyzik
reload model Az 1 modell és Sikeres
3. sikeres osztalylista betoltésa POST visszaigazolas a
az Ujratanitas utan modell betbltésérdl
Firebase %(flllr(eébaeske lztg{?éiee- A kepek sikeresen
4. o | oo PO GET  letdlt8dnek a lokalis
Storage lekérés  érvényes utvonalon .
N tarhelyre
keresztiil
. Ervénytelen Gtvonal
sl vagy jogosultsagi Hibaiizenet az
5. Storage hibas £Y JOSOSU1Sast GET o f
o probléma esetén a kép érvénytelen elérésrol
lekérés ot
letoltése
Az jratanitd szerver Sikeres valasz az Uj
6 Uj osztaly értesitése egy Uj POST osztaly
) hozzdadasa osztaly feldolgozasanak
feldolgozasarol megkezdésérdl
Hibas h?;eggtglez?érafgv Hibaiizenet, hogy az
7. osztalynév nany Zayney POST osztalynév hianyzik
ot kiildése az ujratanitod o,
elkiildése vagy hibas

szervernek

55

Allapot
Sikeres
Sikeres

Sikeres

Sikeres

Sikeres

Sikeres
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10.

11.

12.

13.

Kép feltoltés
utan adatbazis
frissitése

Felhasznaloi
elézmények
lekérése

Felhasznal6i
profiladatok
lekérése

Felhasznaloi
adatok
frissitése

Moderator
validacios

adatok lekérése

Moderator
validacios

adatok torlése

Egy uj kép feltoltése
utan az adatbazisba

bekeriil-e a képhez

tartozo predikcios

adat

A felhasznalo

helyesen kapja meg

GET

a sajat elézményeit
az adatbazisbol

A felhasznalo

helyesen kapja meg

GET

a sajat adatait

A felhasznal6 képes-

e sikeresen frissiteni
a sajat adatait
A moderator képes-¢
lekérni a validacios
adatokat az

GET

adatbazisbol

A moderator
sikeresen torolheti-e
a validacios adatokat

az adatbazisbol
5. tablazat HTTP-kérés tesztek

DELETE

POST

PUT/
POST

Az 1j predikcios adat
sikeresen bekertil az
adatbazisba

Az el6zmények
helyesen lekérhetdk és
a felhasznalo altal
megjelenithetok
A felhasznaloi
profiladatok pontosan
jelennek az API
valaszaban
Az 1j profiladatok
helyesen frissiilnek az
adatbazisban
A moderatornak szant
validacios adatok
helyesen jelennek meg
az API valaszaban
Torolt validacios
adatok tobbé nem
érthetok el az
adatbazisban

Sikeres

Sikeres

Sikeres

Sikeres

Sikeres

Sikeres

Az elvégzett tesztek alapjan megéllapithatd, hogy az API-k megfelelden miikodnek, és
a kliens-szerver kozotti adataramlés biztonsagosan €és pontosan valosul meg.

7.3 Neuralis halozat tesztelése

A neurdlis halozat tesztelésének célja az Ujratanitds eldtti és utani teljesitmény
vizsgalata, célja, hogy a modell pontosan felismerje a meglévd osztalyokat, mikdzben sikeresen
integralja az 0j osztalyokat is.

Teszt eset

Meglévo
osztalyok
pontossaga

Uj
osztalyok
felismerése

Leiras
A meglévo
osztalyokhoz
tartozo
tesztadatok
predikcidinak
helyességét
vizsgalja
Az 10j osztaly
teszthalmazan
az ujonnan
tanult osztaly
predikcidinak
vizsgalata

Tesztelt metrika

Pontossag, F1-

SCore

Pontossag, F1-

Score
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Vart eredmény

A meglévd osztalyokra
vonatkoz6 pontossag
nem csokken 93% ala

Az 10j osztalyra
vonatkozd pontossag
legalabb 85%

Allapot

Sikeres

Sikeres



Altalanos

teljesitmény

Ujratanitas
hatésa

Confusion
Matrix
elemzés

Az 0sszes

A modell altalanos

osztalyon a Atlagos
modell globalis £08 pontossaga meghaladja
" pontossag @
pontossaganak a 91%-ot
kiértékelése
A meglevo
osztalyok A meglévo osztalyok
pontossaganak Pontossag pontossaganak
0sszehasonlitasa valtozasa csokkenése kevesebb,
az Ujratanitas mint 2%
elott és utan
Az osztalyok
Kozt ’ ’
ozt A tévesztések
tévesztések , . AN
. Osztalyspecifikus ~ minimalizalasa és az
elemzése o, . s
: hibak osztalyok kozotti
Lot o kiegyensulyozottsa
Matrix &y Y £
segitségével

6. tablazat Neuralis halozat tesztek

Sikeres

Sikeres

Sikeres

A neurdlis halozat tesztelése sordn kapott eredmények azt mutattdk, hogy az Gijratanitas
sikeresen integralta az Uj osztalyokat a meglévd modellbe, mikdzben megdrizte a korabbi
osztalyokra vonatkozo tudasat, a modell predikcidi mind az 0j, mind a meglévd osztalyok
esetében pontosak voltak. Az eredmények alapjan a rendszer stabilan és megbizhatdan teljesit,
igy megfelel a projekt célkitlizéseinek.

7.4 Ujratanitas tesztelése

2.

Az Ujratanitas tesztelésének célja annak ellendrzése, hogy az 0j osztalyok sikeresen
beépiilnek a modellbe, mikdzben a kordbban tanult osztalyok felismerése valtozatlan marad.

Teszt eset

Uj osztaly
felismerése

Meglévo
osztaly
pontossaga

Leiras

Az 1 osztalyra
vonatkoz6 predikciok
pontossaganak meérése

Az jratanitas utan a

meglévo osztalyokra

vonatkoz6 predikciok
tesztelése

Vart eredmény
Az 0j osztaly
predikcios
pontossaga legalabb
80%-o0s legyen
validacios
adathalmazon
A meglévd
osztalyokra
vonatkozo
pontossag
csokkenése nem
haladja meg az 5%-
ot

Tipus

Pontossagi
teszt

Pontossagi
teszt

Allapot

Sikeres

Sikeres



Uj osztaly
generalizacio

LwF
hatékonysag

Modell
ujratoltése

Az (j
osztalyhoz
tartozo,
korabban nem
latott adatokon
végzett
predikciok
tesztelése
Az Gjratanitas
soran hasznalt
LwF technika
vizsgalata,
hogy az 1j
osztalyok
tanitasa soran
megorzi-e a
meglévo
osztalyokhoz
tartozo tudast
Az i) modell
betdltése a
predikcios

szerverre, hogy

az 0j osztalyok
is elérheték
legyenek a
predikcios
endpointon
keresztiil

Generalizacio teszt

Technikai teszt

Funkcionalis teszt

7. tablazat Ujratanitds tesztek

A modell képes
legyen helyesen
kategorizalni 1j,
ismeretlen példakat
is az 1j osztalyon

beliil

A meglévd
osztalyokra

vonatkozo
teljesitmény

legalabb 95%-ban
megmarad az 0j
osztalyok tanitasa

utan

Az 10 osztalyok

sikeresen elérhetok
a predikci6 soran,

¢s helyes
eredményeket
adnak vissza

Sikeres

Sikeres

Sikeres

A tesztek alapjan belathato, hogy az 0j osztalyok integraldsa problémamentesen tortént,
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mikdzben a meglévd osztalyok felismerési pontossaga sem csokkent, igy a rendszer az elvart
szinten teljesit.



8. Tovabbfejlesztési lehetoségek

A rendszer fejlesztése soran tobb olyan lehetdség felmeriilt, amelyek a jovében
hozzajarulhatnak a funkcionalitds, a hatékonysag és a felhasznal6di élmény tovabbi javitdsdhoz.
A kovetkezokben ezeket mutatom be roviden:

1.

Tovabbi informaciok megjelenitése a felismerési eredményeknél

A predikcios eredmények mellett a macskafajtdhoz kapcsolddo részletes adatok,
példaul jellemzok, gondozasi tanacsok megjelenitése.

Tobbnyelvii tamogatas

Az alkalmazas tobbnyelviivé tétele lehetévé tenné a nemzetkozi felhasznalok
szamara is, hogy kényelmesen hasznaljak a rendszert.

Offline predikcios képesség

Egy kisebb méretii, eloképzett lokalis modell tarolasaval az alkalmazas offline
modban is miitkddhetne.

Design iOS-re

Az alkalmazas 10S operacids rendszerre vald optimalizalasa és designja 1
felhasznaloi réteget célozhatna meg.

Képek tomoritése az adatforgalom csokkentésére

Tomoritési technikdk alkalmazasa a képek feltoltése és letdltése soran
csOkkentheti a sziikséges adatforgalmat.

Felhasznaloi statisztika bevezetése

A rendszerben hasznalt statisztikdk, példaul sikerratak vagy leggyakoribb
feltoltott fajtak adatainak megjelenitése.

Automatikus adatbévités

Az 0j képfeltoltések automatikus feldolgozasa és az adatbazis bovitése lehetdvé
tenné a modell szdmara, hogy folyamatosan tanuljon €s javitsa a teljesitményét
Predikcios modell verziokovetése

Egy modellverzio-menedzsment rendszer bevezetése segitené az egyes verziok
teljesitményének nyomon kovetését, valamint egyszerlisitené a hibas modellek
javitasat vagy visszaallitasat.
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9. Konkluzio

A szakdolgozat sordn egy olyan macskafajta felismerd alkalmazés késziilt el, amely
képes 0j fajtdkat megtanulni, anélkiil, hogy meglévd ismereteibdl felejtene. Az alkalmazas a
Learning without Forgetting (LwF) technikat alkalmazza, amely lehetévé teszi az Gjratanitast,
ezaltal a modell kozben megdrzi a korabban tanult osztalyok felismerési teljesitményét. Az
elkésziilt rendszer jol 6tvozi a gépi tanulas és a képfelismerés terén elérhetd technologidkat.

A tesztelés sordn bebizonyosodott, hogy az 1j osztalyok problémamentesen
integralddnak, és a meglévd osztalyokon elért teljesitmény vagy valtozatlan, vagy csak
minimalisan csOkken, az alkalmazas pontos és megbizhaté miikodést mutatott, mikozben
felhasznalobarat €lményt nyujtott.

A dolgozat elérte a kitizott célokat, az adaptiv gépi tanuldsi modellek hatékony
megoldast nytjthatnak olyan problémakra, ahol az {1 adatok folyamatos integracidja sziikséges.
Az itt alkalmazott moddszerek mas teriileteken is hasznosak lehetnek, kiilondsen olyan
rendszerekben, amelyekben a tanulas és az alkalmazkodas egyarant fontos.

Emellet fejlesztési lehetdségek fogalmazddtak meg. Ezek kozé tartozik példaul az
offline predikcié bevezetése, a képfeltdltési folyamat optimalizdldsa az adatforgalom
csOkkentése érdekében, illetve a predikciok eredményeinek részletesebb bemutatasa. Ezek a
fejlesztések novelnék az alkalmazas hasznalhatdsagat és hatékonysagat.
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10. Conclusion

During the thesis, a cat breed recognition application was developed that can learn new
breeds without forgetting its existing knowledge. The application utilizes the Learning without
Forgetting (LwF) technique, which enables retraining while maintaining the recognition
performance of previously learned classes. The completed system effectively combines
available technologies in the fields of machine learning and image recognition.

Testing demonstrated that new classes are seamlessly integrated, and the performance
of existing classes either remains unchanged or decreases only minimally. The application
exhibited accurate and reliable operation while providing a user-friendly experience.

The thesis achieved its objectives, demonstrating that adaptive machine learning models
can provide effective solutions for problems where the continuous integration of new data is
required. The methods applied here can also be beneficial in other fields, especially in systems
where both learning and adaptation are essential.

Additionally, several development opportunities were identified. These include
introducing offline prediction, optimizing the image upload process to reduce data traffic, and
presenting prediction results in greater detail. These enhancements would increase the
application's usability and efficiency.
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