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1. BEVEZETES

A XXI. szazad egyértelmiien az informdcios technologia koranak tekintheté. Olyan
forradalmi valtozasok tanui lehetiink, amely valtozas globalis méreteket 6lt. A technologiai
fejlodés soha nem latott mértéki, és ez a gyorsuld modernizacié ma is alakitja és at is
alakitja vilagunkat. Néhany évtizede még elképzelhetetlenek voltak a ma mart ismert és
alkalmazott eszk6zok, technologiak, elég csak a mikrochipekre, az internetre vagy a

dolgozat vazat is jelentd mesterséges intelligenciara gondolni.

Természetesen felmeriilhet, hogy a mesterséges intelligencia témakdore és a szerzd
tanulmanyai nincsenek paritasban egymassal. Hogyan ¢és miért foglalkoznak a
térképészetben ezzel a témaval, érdemes-e vele egyaltalan? Erthet-e hozza olyan, aki nem
programtervezd végzettségli, lehet-e kelld tudasa ahhoz, hogy egy ilyen programot
megirjon? Ezek mind olyan kérdések, amelyek bennem is felmeriiltek, de reményeim

szerint dolgozatommal sikertil eloszlatnom a kételyeket.

Meggy6z6désem volt, hogy — mint oly sok tudomanyteriileten — ebben az esetben is
érdemes legalabb megprobalni egy 1) eszkoznek/technoldgianak az adott tudomanyba, a
térképészetbe  torténé implementalasat, az informacidos technoldgia koraban
szocializalodott fiatalként pedig mindig is fogékony voltam az 10j és innovativ
megoldasokra, kihivasokra. Bar a dolgozat megirdsa el6tt kevés ismeretanyaggal
rendelkeztem a machine- és deep learning teriiletérdl, mégis inspiralo volt, hogy egy olyan
tudomanyag, olyan kutatdsi teriiletében mélyiilhetek el, amivel még relative kevesen

foglalkoztak el6ttem.



2. AZINTELLIGENS SZAMITOGEPEK

2.1 Mesterséges intelligencia

A téma feldolgozasa el6tt feltétlentil definialnunk kell az artificial intelligence (azaz
A.l. vagy magyarul mesterséges intelligencia) fogalmat. Kiilonosen azért van sziikség erre,
mert a k6znyelvben hasznalt definiciok (sci-fi A.I., videdjaték A.l.) csak részben fedik le a

tudomanyos magyarazatot.

A mesterséges intelligenciakutatas egyik legfobb kérdése, hogy a szamitogép hogyan
lesz képes olyan problémakat megoldani, amelyek csak a gép szamara jelentenek kihivast,
viszont az ember szamara puszta intuicio alapjan megoldhatoak. Miikddése teljesen az
altalunk betaplalt szabalyokon mulik, ezek alapjan reagél a gép, olyan helyzetekre, amiket
lefednek ezek a szabalyok (ROSEBROCK, 2017). Tehat a végcél egy olyan program, agens
létrehozasa, amely hasonlo hatékonysaggal oldja meg a komplex problémakat, mint az
ember, de olyan modon, mint a szamitogép. Ha ezt sikeriilne tokéletesiteni, akkor az ember
(intuicid) és a gép (gyorsasag, logika) agyanak legjobb tulajdonsagait lenne lehetséges

Otvozni, és temérdek feladatot lehetne automatizalni.

1. dbra
A Deep Blue nevii IMB szamitogép legyozi Garri Kaszparov sakk bajnokot 1997-ben.



A tudésok mar tobb mint 70 éve foglalkoznak és kutatnak a téméban, de erdforras,
megfeleld mennyiségli adat €s kiforrott algoritmusok hidnydban csak az utdbbi egy-két
évtizedben sikeriilt olyan latvanyos fejlodést elérni (ROSEBROCK, 2017), mint amilyen
példaul a Deep Blue is (1. abra). Azon beliil pedig az utolsé par évben talalhatunk olyan
megvalositott, tobb tudomanyteriileten is oriasi népszeriiségnek 6rvendé projekteket, amik

korabban csak a sci-fi miivekben 1éteztek (példaul chatbot, arcfelismerés, 6nvezetd auto).
2.2. Gépi tanulas

Az A.l. tehat Osszetett feladatok gyors, automatizalt elvégzésére képes, de csak elére
meghatarozott szabalyok alapjan. Ennek egyik részteriilete @ machine learning (azaz M.L.
vagy magyarul gépi tanulas), amely megkoézelités olyan algoritmust alkalmaz a mar
elokészitett adatainkra, hogy a benniik el6fordulé mintakat képes legyen felismerni és ezek
alapjan tanulni, feliilbiralni magat. Tehat nem elére meghatarozott szabalyok, hanem

adathalmazok és minték szerint miikédik (HADAWALE, 2020).
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2. dbra
Tradicionadlis kontra ,,Qépi tanuldasos” megkozelitése egy probléemanak.
A tradicionalis modszer esetében a kodnak egzakt modon mondjuk meg hogyan oldja meg a
feladatot, mig a mdsik modszer esetében létrejon egy modell, ami folyamatosan ,, tanitja” a
programot (HADAWALE, 2020).

A szakirodalom két nagy alkategoriara osztja a gépi tanulasi modszereket: supervised
(feliigyelt) és unsupervised (felligyelet nélkiili). Tobb is létezik (semi-supervised,
reinforcement stb.), de ezek szamunkra most nem relevansak. Az elébbi algoritmusnak a
lényege, hogy tanité adatbazis minden egyes adatdhoz tartozik egy — vagy tobb — kozvetlen
informacio is. Mas megfogalmazassal, ,,felcimkézett” adatokat hasznalunk, és ezekkel

mondjuk meg a gépnek, hogy milyen kimenetet varunk el téle adott esetben. Ha ez a
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kimenet helytelen, akkor a gép Gjra szamol ¢és javit. Ezek a cimkék a feliigyelet nélkiili
tanulas adatai szamara nem érhetdek el, itt maganak a szamitogépnek kell feltérképeznie

az adatbazis bels6 struktarait (ORMANDI, 2013), (HULLAM ET AL., 2016).

UNSUPERVISED LEARNING

SUPERVISED LEARNING
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Unknown Class Be
Classes
l Train Model

L4

l [Cluster Samples|

.
)
‘\
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Class A Class B Class A Class B
Class Discovery Class Prediction

3. dbra
Nem feliigyelt és feliigyelt tanulas.

A tanito adatbazis adataitol és a felhasznalas céljatol fiiggben alkalmazhatdak a
specifikusabb tanitd eljarasok, ezeket a 4. abra harom példaja szemlélteti A feliigyelt
algoritmusok korébe tartoznak az osztdlyozd és a regresszids algoritmusok. Annak
fliggvényében, hogy diszkrét vagy folytonos kimenetet varunk el a modelliinkt6l, dontiink
a fajtajukrol. Az osztalyozo esetében a bemeneti adatok két vagy tobb csoportra oszlanak,
¢s a modellnek ugyanennyi diszkrét szamu kategoriat kell 1étrehoznia a kimenetben (pl.
modell, ami megmondja egy e-mailrél, hogy spam-e vagy sem). A regresszios
algoritmusok esetében ugyanakkor nem tudunk a cimkék alapjan éles hatarvonalat htizni
ezen a kategoriak kozott, ugyanis altalaban a cimkékben szerepld adatok szamszeriek (pl.

modell, amivel ingatlanok arait tudjuk eldre jelezni) (ORMANDI, 2013).



A nem feliigyelt algoritmusokbol legismertebb a klaszterezési algoritmus. Lényege,
hogy a gép sajat maga csoportositja az adatokat mindenféle cimke vagy elézetes informacid
nélkiil, nem lehet elére tudni, hogy hany kimeneti kategoria fog keletkezni (ORMANDI,
2013). Legjellemzébb példa erre a marketinges A.l.-k, amelyeknek az a célja, hogy a
felhasznalot Gsszegyljtott vasarlasi szokasai alapjan kiilonbozé Kategoriakba sorolja,
annak érdekében, hogy nagyobb valdszinliséggel tudjon neki olyan termékeket kinalni,

amelyek érdekelhetik az adott iigyfelet.

X
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4. dbra
A legismertebb machine learning algoritmusok.
A fekete egyenesek és kordk egy-egy lehetséges modellt
abrdzolnatk.

2.3. Mélytanulas

Annak ellenére, hogy az M.L. esetében nem adunk meg pontos, szabdlyszerii
utasitasokat a gépnek munkaja elvégzésére vonatkozoan, mégis segitségre szorul abban,
hogy milyen jellemzdket, karakterisztikakat nézzen, ami alapjan meg tud kiilonbdztetni két
egymastol eltéré jelenséget. A deep learning (azaz D.L. vagy magyarul mélytanulas)
esetében nincs ilyen korlat (LECUN ET AL., 2015) (5. és 6. abra), ugyanis ,, uigy kiilonbozteti

meg nagy biztonsaggal a kutyat a macskatol, hogy kozben nem magyardzza el a



rendszernek senki, hogy mit jelent a kutya és a macska. A deep learning nem utanozza az
embert, nem tuddasa van, hanem tuddselsajatitasi képessége.” — éllitja Szabados Levente,
AL szakért6 (TRAPP, 2018).

A

Deep learning

Traditional feature
—»  extraction +
machine learning

Performance

Amount of Data

5. dbra
A machine- és a deep learning teljesitményének
kiilonbsége az adatok mennyiségének fiiggvényében.

MACHINE LEARNING

learning outputs

DEEP LEARNING

+ learning outputs

6. dbra
A machine- és a deep learning kozti {6 kiilonbség az, hogy ki végzi
el a ,,feature extraction” munkafolyamatot, az ember vagy a gép.
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2.4, Neuralis halozatok

2.4.1. Felépités

A mélytanulas a gépi tanulasnak egy olyan alkategoriaja, melynek I1étrejottét
els6dlegesen az emberi agy milkodése inspiralta. Ezen modszerrel olyan modellek
hozhatoak 1étre, amelyek az idegrendszeri, neuralis halézatunk bioldogiai tevékenységeit
probaljak meg rekonstrualni (ROSEBROCK, 2017). Ennek neve az angol szakzsargonban

Acrtificial Neural Network, azaz A.N.N., magyarul Mesterséges Neuralis Halozat.

Ezek az A.N.N. modellek (7.abra) rétegekbdl (angolul layer) épiilnek fel,
amelyekbol haromféle fordulhat eld: a bemeneti réteg, a kimeneti réteg €s a rejtett réteg.
Az elso kettd layer funkcidjat egyértelmisiti a neviik, az egyiknél a modell megkapja a
nyers adatait, és elkezdi a feldolgozasukat; a masiknal kiadja 6ket az altalunk
meghatarozott kategoriak szerint szortirozva; a rejtett rétegek pedig ennek a folyamatnak a
szamitasait végzik. Minden utobbi kategoriaba esé réteg feladata az, hogy az 6t megel6z6
jellemzok felismerésére. Miné€l tobb rejtett réteg van, annal aprébb jellemvonasok és
tulajdonsagok alapjan képes vizsgalni adatokat a modell, legyenek barmilyen minéségiiek

a vizsgalt adatok. (GOODFELLOW ET AL., 2016)

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

@ nputLayer () Hidden Layer @ Output Layer

7. abra
Egy egyszert, kevés rétegii, sekely neurdlis halozat (bal) és egy deep learninges, tobb
rétegii, mély neurdlis halozat (jobb).



A neuralis halozatok egyik egyszerli és meghatarozé fajtaja a Deep Feedforward
(azaz D.F.F.), melynek rétegei a 7. dbran lathaté modon allnak kapcsolatban egymassal.
Magat a feldolgozast és a munkat — a sz6 szoros értelmében véve — nem a layerek, hanem
az Oket alkotd csomopontok, node-ok vagy neuronok végzik. Minden réteg eldre

meghatarozott szdmu csomodpontokbol 4ll.

Mindegyik node végez valamilyen szintii szamitasokat, amely szamitasok aztan
jelként tovabbhaladnak egyik neuronrdl a masikra, feltételezve, hogy azok kapcsolatban
allnak egymassal. Ezek a kapcsolatok mind sulyozottak, ami segit a modellnek eldonteni,
hogy az egyes nexusok mennyire relevansak. Ha két neuron relacidja kozott pozitiv eléjell
a suly, akkor a rajta atérkezo jelek — a stly értékkel megsokszorozva — felerésodnek, azt
kommunikalva ezzel a modellnek, hogy ezek a szigndlok hangsulyosak a végeredmény
szempontjabol. Negativ el6jelli stuly esetében azonban a jelek gyengiilnek, a modell pedig
ezt ugy fogja értelmezi, hogy a node kimenete kevésbé jelentds a legvégso kategorizalasnal

(ROSEBROCK, 2017).
2.4.2. Aktivacios fliggvény

Az viszont, hogy egy neuront bemeneti jelzések érnek, onmagaban még nem jelent
semmit. Az emberi agyban 1év6 neuronok is elektromos szignalokat kiildenek egymasnak,
amiket aztan tovabbitanak a kovetkezoknek, és azok ugyantigy a kovetkezéknek. Azonban

ezeknek az inputoknak kellden nagynak és erdsnek kell lennitik, hogy aktivalni tudjék a

Bias

Weights

X
Inputs < (p(') —’y
Output
\ X Activation
Function

8. dbra
Eqy egyszerii neuralis halozat, ami veszi az inputok (x) — és az eltolosuly (b) —
sulyozott osszegét (2) a sulyok (w) alapjan, majd ez az osszeg atfut egy aktivacios
fliggvenyen (p). A fiiggvény tartalmazza a kiiszobérteket és ennek értelmében
eldonti, hogy aktivalodjon-e a neuron vagy sem (ROSEBROCK, 2017).
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tovabbi neuronokat, amik aztan ugyanigy folytathatjak a miveletet. Ha ez nem teljesiil,
akkor a jel elhal (RoSEBROCK, 2017).

Ez a minta szolgaltatta a f6 inspiraciot az A.N.N. muikodtetéséhez, mégpedig azt,
hogy egy neuron aktivaltsaganak nincsenek mértékei, hiszen az egy binaris mivelet.
Viszont fontos tudni, hogy az érték, amit tovabbitani fog, az nem binaris, hanem valamilyen
elére megadott felsé- €s also hatar kozti eredmény lesz. Ez pedig akkor torténik meg, ha a
jelek erésségének Osszessége elért egy bizonyos kiiszobértéket, ahogy azt a 8. abra is
reprezentdlja. A képen lathat6 modell matematikai egyenletként leirva: f(¢), ahol ¢ =

M, wix; +b; . (SANDERSON, 2017)

Ahhoz, hogy lassuk, mitdl miikodik jol a neuron aktivacid, meg kell ismerkedniink
az aktivacios fliggvényekkel. Ezek a neurdlis halé nemlinearitasaért felelGs,
differencialhato fiiggvények (NIELSEN, 2015). Minden fajtajanak megvannak az elényei és
hatranyai, azonfelil mindegyik hozz4jarult valamilyen formaban a technologia

fejlédéséhez. A 9. abran a teljesség igénye nélkiil lathato néhany fontosabb fiiggvény.

Step ) . ) ) ) Sigmoid

10- ‘ - 1.0 -

f(x)
f(x)

f(x)
f(x)

-6 -4 -2 0 2 4 6 -6 -4 -2 0 2 4 6

Leaky ReLU (alpha=0.3) ) N ) ) . ELU (alpha=1.0) |

f(x)

9. dbra
A legismertebb aktivdcios fiiggvények.
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Attekintve: az elsé harom fiiggvény a ,klasszikusnak” szamito fiiggvények, a
maradék harom pedig ,,modern”, ,,21. szazadi” fliggvények. Tradicionalisan a sigmoid és
a tanh fiiggvények voltak a leggyakrabban hasznalatosak a mesterséges haldzatok
betanitasahoz, azonban ezeket egyre inkabb kiszoritjak az ujabb, hatékonyabb fliggvények.
Jelenleg a ReLU —valamint ennek a szamtalan variansa, mint példaul a Leaky ReLU, ELU-
szamit a leginkabb hasznalatos aktivacids fiiggvénynek a deep learninges rendszereken

beliil (ROSEBROCK, 2017).

Ezen fiiggvények miikddésének az alapja a kovetkezd: a modell a bemeneti-, stly- és
eltolostly paraméterek Osszege alapjan aktivalja a fontosabb neuronokat az aktivacios
fliggvény segitségével, ezzel eldallitva egy szamszerii kimeneti értéket, amely valamilyen
fels6- és also hatar kozott helyezkedik el (leggyakrabban ezek a 0 és 1 értékek, de a
fliggvénytdl fiigg) (DEEPLIZARD, 2017). Es vajon mi torténik akkor, ha nem jé vagy nem
elég jo értékeket ad a modelliink? Ha pedig ezek nekiink nem elég jok, akkor hogyan fogja
tudni, hogy mit, milyen iranyba és mekkora mértékben kell megvaltoztatnia az adott allapot

megsziintetéséhez?

Ha a fenti kérdésekre tudjuk a valaszt, akkor azt is megértjiik, hogyan zajlik egy
modell betanitdsa, ugyanis ez a folyamat nem mas, mint egy optimalizacidés probléma
megoldasa (SANDERSON, 2017). Ugy gondolom, érdemes a kérdésfeltevés sorrendje szerint
megvizsgalni a valaszokat, kezdve a hogyannal, amire jelen esetben a veszteségfiiggvény

a vélasz.
2.4.3. Optimalizalok és tanulési rata

A veszteségfiiggvény lényegi funkciojat tekintve rendkiviil egyszerti: megmutatja,
hogy a modelliink altal megallapitott kimeneti értékeink mennyire felelnek meg a

valdsagnak. Minél pontosabb a predikcid, annal kisebb a veszteségfiiggvény értéke.

Az atlagos négyzetes eltérés alapu veszteségfiiggvényen keresztiil jol megérthetd a
koncepcio. A modell a tanitds soran minden egyes tanito adatra kiszamit egy hibaértéket,
vagyis veszi az Osszes kimeneti értéket, amit az adat utan szamolt ki. Ismert szamara, hogy
ezeknek a kimeneti neuronoknak a valosagban milyen értékeket kellene felvenniiik, szoval
ezen szamok szerint képes Kiszamitani a csomopontok kapott és valds értékének a

kiilonbségét, majd azt négyzetre emelni. Ezt és a tobbi tanitd adat kapott hibaértékét
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atlagolja a modell, és ennek a folyamatnak a legvégén jon ki eredményiil a modell
munkdjanak mindségét vizsgald szam, amely segitségével mar azt is meg tudjuk mondani,

hogy mit és milyen iranyba kell valtoztatnunk (SANDERSON, 2017).

A mélytanulés kifejezésben a tanulas nem a gép altal végzett tényleges memorizalast
jelenti, hanem a munkajat ellendrzé veszteségfliggvény értékének a minimalizaldsat.
Viszont ahhoz, hogy ezt az értéket tudjuk csokkenteni, be kell vezetniink az optimalizacios
metodusok, roviden optimalizalok fogalmat. Ezeknek az a feladata, hogy segitsék a modellt
a sulyok modositasaban, igy az képes legyen megbizhatobb predikciok eléallitasara. Ehhez
azonban sziikség van a veszteségfiiggvény gradiensére is. Legegyszeriibb esetben elég, ha
ezt a gradienst csak kivonjuk a sulyokbdl, ez a 10. dbran is lathat6 gradiensereszkedés. Ez
az eljaras iterativ modon kiértékeli a paramétercinket — azaz a sulyokat —, kiszamolja a
veszteségeértekiinket, majd kis 1épésenként a megfeleld irany felé haladva minimalizélja ezt

az értéket (RAICEA, 2017).

J(w) ~__— Gradient

10. dbra
Gradiensereszkedés.

Idealis esetben mindig a globalis minimumat keressiik a
veszteségfiiggvenynek, de valamikor az is megfeleld, amikor
olyan lokalis minimumot taldalunk, amire azt mondhatjuk: ,, Az
mar elég jo!”

Fontos érték a modell szempontjabdl az un. tanulasi rata, ami megadja, hogy a
minimalizal6 1épések pontosan mekkorak legyenek. Ha ezzel az értékkel beszorozzuk a
gradienseinket, majd azokat kivonjuk az addigi stlyainkbodl, megkapjuk az vj, aktualizalt
stlyainkat. Ez a viszonylag Kicsi — altalaban 0,01 és 0,0001 kozotti — érték egyike azoknak

a hiperparamétereknek, amiket nehéz elsdre jol beallitani. Ugyanis, ha tal nagyra sikertil,
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konnyen és észrevétleniil atléphetiink a keresett minimumértéken, ha viszont tul kicsi,

akkor joval tobb idébe fog telni, mig megtalaljuk ezt az értéket (DEEPLIZARD, 2017).
24.4. Regularizacio

A masik ilyen fontos, kézzel allithat6 valtozo a regularizacid. Ez egy olyan metddus,
amely a minimalis valtoztatasokat eszkdzol a tanuld algoritmuson, de ettdl a modelliink
képes lesz a hatékonyabb generalizalasra. Ez azt jelenti, hogy javul a modell teljesitménye
azon Uj, bemeneti adatok esetében, amik nem voltak részei a tanuld adatbazisnak

(GOODFELLOW ET AL., 2016).

Hasonldan a térképészetben ismert generalizacidhoz, itt is az a Iényeg, hogy az adott
paraméterekkel rendelkez6 adathalmazunkat ugy altalanositsuk, hogy az adataink egyes
jellemzo6i még jol megkiilonboztethetéek legyenek, ugyanakkor mégse tal részletesek és
elaprozottak. Utobbi eset akkor all fenn, ha egyéltalan nem vagy keveset regularizalunk,
illetve ezzel ellentétes, amikor tul nagy a regularizacid mértéke, és talgeneralizal a

modelliink (11. 4bra).

'y X 4 X
X X
X X a X(O\X
X
X X X X X X X x X X
.3 > "X X
Under-fitting Appropirate-fitting Over-fitting
(too simple to (forcefitting--too
explain the variance) good to be true)
11. dbra

Alulillesztett-, jol generalizalt- és tulillesztett modellek.

2.4.5. Visszacsatolas

Emlitésre keriilt mar, hogy a modell a végleges predikciok helyessége alapjan elkezd
javitani a rendszer stlyain, és ezzel idedlis esetben képes elérni a kozel 0 veszteségértéket,

de nem keriilt kifejtésre, hogy ez részleteiben hogyan torténik. Ezt a folyamatot — ami
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gradiens szamitas révén frissiti a sulyokat — hivjuk visszacsatoldsnak vagy angolul
backpropagationnek. Ez az eljaras valojaban a f6 eszkoze a gradiensereszkedésnek, ennek
segitségével képes kiszamitani a veszteségfiiggvény derivaltjat/gradiensét (ROSEBROCK,
2017).

< Backpropagation of errors

x(t-1)

#f=d) ¥(t)

y(t-1)

y(t-d)

Input Layers Hidden Layers Output Layer

Feedforward of information >

12. dbra
A visszacsatolds az eldterjesztéssel (feedforward) ellentétes iranyban zajlik.

A gradiensereszkedés a veszteségértéket kétféle modon képes csokkenteni. Mivel az
ismert, hogy a kimeneti réteg minden egyes neuronjanak értéke az el6tte 1évo layer
aktivacios értékeinek a sulyozott Osszege, igy a képlet szerint, a sulyokat és/vagy az el6z6
réteg aktivacios értékeit valtoztatja meg a fliggvény. Ezeket az aktivacios értékeket nem
tudja kozvetleniil modifikalni az algoritmus, de a stilyokon keresztiil, indirekt médon van
rahatésa ezekre az értékekre. Ez az eredmény ugy érhetd el, hogy még egy réteget visszalép
az eljaras, ahol az eldz0 layer stlyait modositja. Iterativ modon, addig zajlik ez a folyamat,
amig az algoritmus el nem éri a bemeneti réteget, de az ott 1év6 értékek mar nem valtoznak,

hiszen ott tarolodnak az altalunk megadott bemeneti adatok (SANDERSON, 2017).
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Azt is érdemes megemliteni, hogy a metodus a lehetd leghatasosabb médon fogja a
sulyok értékeit frissiteni, hiszen ezzel ¢érhetd el legeredményesebben a cél, a
veszteségfiiggvény értékének a csokkentése. Ez viszont a megvaltoztatando sulyok
gradienseinek a nagysadgan fog mulni, hiszen minél nagyobb ez a valtozo, annal jelentésebb
mértékil lesz a veszteségértékben bekovetkezett valtozas, fiiggetlentil attol, hogy milyen

iranytiak ezek a derivaltak (DEEPLIZARD, 2017).

Visszatekintve a 7. abrara, felmeriilhet a kérdés, hogy hany rejtett rétegt6l szamithat
mélynek a mély, €s mikortol lehet azt mondani, hogy ez a rendszer egy mély neurélis halo.
Ebben nincsen teljes konszenzus a szakértok kozott sem, hiszen mindez nem egyértelmiien
lehatarolhato, ezért a valasz is csak szubjektiv lehet. Ez szamos tényezotol fiigghet, de talan

a legfontosabb jellemz6 az adott neuralis halozat tipusa és rejtett rétegeinek szama lehet.
2.5. Konvolucios neuralis halézat (C.N.N.)

A ,,mélység” kérdésére a valasz egyértelmiien személyfliggd és soktényezds, ennek
ellenére a kettonél tobb rejtett réteggel rendelkezé modell esetében mar indokolt a mély
hal6zat megnevezés, attol fliggéen, hogy milyen jellegli ¢€s komplexitasu feladat
végrehajtasara lett megalkotva (ROSEBROCK, 2017).

Deep Feed Forward (DFF)

Perceptron (P) Feed Forward (FF)

|I‘1Put Cell ) @

@) Hidden Cell

Deep Convolutional Network (DCN)

. Output Cell

Kernel

| XX T X X

(O Convolution or Pool

13. abra
Alapveto neuralis halozati fajtak (perceptron, feed forward, deep feed forward) és a
konvolucios neurdlis halozat egy specialis alfajtaja a deep convolutional network.
Abban az esetben indokolt @ C.N.N. megnevezés hasznalata az adott modellre, ha
rendelkezik minimum egy konvolucios rejtett réteggel.
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Az évtizedek soran szamottevOen sok probléma megoldasara hasznaltdk fel az
A.N.N.-t, és az id6, valamint a technoldgia elérehaladtaval egyre nagyobb hatékonysaggal
voltak képesek ezek az architektirak az adott feladatok elvégzésére. igy lehetséges az, hogy
nagyszamu neuralis halozati fajta — pl. perceptron, feed forward — 1étezik, és koziilik az
egyik legjelentdsebb a convolutional neural network (azaz C.N.N. vagy magyarul

konvolucids neuralis haldzat).

A C.N.N.-t leginkabb képfelismerési feladatokhoz alkalmazzdk a mintazat
detektalo tulajdonsaga miatt (LECUN ET AL., 2015). Mintazatok alatt a képeken el6forduld
¢lek, alakzatok, textirak és egyéb ehhez hasonld attributumok értend6k. Ez a mivelet a
modell specidlis rejtett rétegeiben Uin. konvolicids rétegeiben zajlik le a filterek hatasara.
Ezek a filterek — vagy masnéven kernelek, sziirok — relative kisméreti matrixok
sulyértékekkel ellatva, amelyek mérete a fejlesztd el6zetes beallitasaitol fiigg. Altalaban
célszerli ehhez paratlan szamokat valasztani (3x3, 5x5, 7x7). Feladatuk a kétdimenzios

bemeneti adatok végig ,,pasztazasa” a 14. dbran lathato modon.

14. abra

A 3x3-as kernel (arnyékolt kockak) az elore megadott egy pixeles lépéskozzel halad végig
az 5x5-0s bemeneti adat elemein (kék kockdk). Ez a miivelet a 3x3-as Kimeneti adat
elemeit (sziirke kockak) eredményezi.
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A 14.¢s15. abran 1évé elemek alapjan megallapithaté, hogy a konvolucios
rétegeknek sziikségiik van egy bemeneti csatornara (kék négyzetek) és egy kimeneti
csatornara, vagy mas néven aktivacios térképre (zold négyzetek) a rendeltetésszerii
mikddéshez. Ezen matrixokban talalhat6 értékek 1ényegében ugyanazok, amelyekrél mar
az el6zo alfejezetben is szd esett. Lényegében, az itteni kimeneti értékek a sulyozott
Osszegek, amik a filterben tarolt sulyok és a bemeneti csatornaban 1évo aktivacios értékek

alapjan kertilnek kiszamitasra (SHAFKAT, 2018) a 15. abran is megfigyelheté modon.

15. dbra
Egy konvolucios rétegben torténé aritmetikai miivelet.
Ez jelen esetben a bemeneti csatorna és a kernel értékei szorzatanak az osszegét jelenti.
Lathato, hogy 9 elembdl végeredményben csak egyetlen elem lesz a konvolvalas utan.

Az eldz6 két abran a legegyszerlibb esetek keriiltek bemutatasra, a valosdgban ez
annyiban eltérd, hogy egy layeren beliill nemcsak egy, hanem akar tobb filter is
feltérképezheti a bemeneti csatornat. Ezek szama meg fog egyezni az aktivacios térképek

szamaval.

Az elsd layerben ezek a sziirok egyenként még mind mas €s mas egyszerii jellemzdok
detektalasara alkalmasak (horizontalis-, vertikalis-, diagonalis ¢élek), viszont ha a modell
tobb konvolucios réteggel is rendelkezik, akkor ezek a detektorok egyre komplexebb
formakat lesznek képesek felismerni (korok, sarkok, gorbék stb.). Megfeleld szamu réteg
esetén pedig mar olyan Osszetettségii jelenségek észlelésére is alkalmassa valnak, mint a
macskak farka, a kombajnok ajtaja vagy a stop tablak — természetesen a bemeneti adatok

tartalmanak fiiggvényében (DEEPLIZARD, 2017).
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16. dbra
Osszetett formak, amiket a filterek mar a modell 4. rétegében képesek
detektalni (kutyafej vagy madarlab).

A program teljes megértéséhez sziikséges alapfogalmak attekintése utan a dolgozat
gyakorlati részének kifejtése kovetkezik, a tanitd- és tesztprogramok elemzése, nevezetesen

a jelzotabla-felismerd rendszer épitési folyamatanak leirasa.

18



3. JELZOTABLA-FELISMERO RENDSZER EPITESE

3.1. Projekt elokészitése

3.1.1. Célok definialasa

A projekt elsédleges célja az volt, hogy térképészként betekintést nyerhessek egy
olyan technologianak a miikodésébe, ami potencialisan hasznossa valhat a tudomanytertilet
szamara. Ehhez azonban az alapoktol kellett épitkezni. A fentebb is részletezett alapvetd
fogalmak utan a megszerzett tudast 1épésenként at kellett iiltetni a gyakorlatba. Ez a
feladatrész egy — a modern autokban is talalhatd — jelzdtabla-felismeré rendszer

Kiépitésében manifesztalodott (17. abra).

|81 Video = O X

17. abra
A betanitott modell miikodés kozben.

A témavalasztas 6 indoka az volt, hogy a projekt 1étrehozasanak beugro-halado
szintli nehézsége ¢és jol dokumentaltsaga idedlissa tette a technoldgia alapszintii és alapvetd

tanulmanyozasat. Szamos jol miikodd, hasonld rendszert hoztak 1étre és helyeztek mar
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lizembe magéancégek, €s szamottevéen sok ilyen architekturat készitettek maganemberek is
hobbi vagy oktatasi célzattal, melyeknek nagy része — magyarazattal és dokumentacioval
mellékelve — ingyenesen elérhetd az interneten. Ezenfeliil, viszonylagosan jol illeszkedik a
feldolgozott téma az adott tudomanyteriiletbe, az intézet mar koradbban is részt vett
Onvezeté autd ¢és okos varos tematikaju projektekben. Raadasképpen ez a munka
megadhatja masoknak is azt az inspiraciot, ami a témaban tovabbi dolgozatokat,

tudomanyos irasokat eredményezhet.

3.1.2. Hardveres és szoftveres eszkozok

Az informacios technologia jelen fejlettségi szintjének egyik nagy hozadéka, hogy
konnyen és egyszerlien érhetdek el mindenki szdmdra olyan eszkozok, amelyek
hihetetleniil nagy mennyiségii er6forrast hordoznak. Alig két évtized alatt szinte az Gssze
szamitogépes hardveres alkatrésznek egy — de bizonyos esetekben akéar két — egész
nagysagrenddel megugrott a szamitasi teljesitménye. Mar van olyan er6s CPU, GPU,
RAM, tarhely, hogy egy ilyen projektet komfortosan képes az ember akar egy laptoprol is
megcsinalni. A feladat elvégzésére sajat Acer Aspire XV laptopomat hasznaltam, amit
alapvetOen jatékra terveztek, de éppen ezért igen nagy teljesitménydi, és jol alkalmazhatd

ilyen esetekben is. A gép specifikacioi a mellékelt tablazatban lathatoak.

Laptop hardveres specifikacioi

Processzor Intel Core i7-7700HQ @ 2.80 GHz
Memoria 16 (DDR4) GB

SSD 256 GB

HDD 1024 GB

Kijelzo 15,6" IPS FHD LED matt
Videokartya 4 GB NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti

Igaz, hogy ezek a nagy teljesitményti alkatrészek konnyen hozzaférhetokké valtak,
de sajnalatos modon igy is koltségigényesek. A projekt esetében hasznalt szoftveres résszel
azonban nem ez a helyzet. A programozasi nyelv kivalasztasa az egyik legmeghatarozobb
mozzanat ilyen volument feladatnal, azért a Pythonra esett ez a valasztas, mert az utobbi

idében az egyik legnépszeriibb nyelvvé valt a neurdlis haldézatok és deep learning
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fejlesztésekhez, kdszonhetéen annak, hogy az ember szdmara az egyik legegyszertibben

olvashato és tanulhato programozasi nyelvek kozé tartozik (ROSEBROCK, 2017).

Szamos mennyiségli, mélytanulassal kapcsolatos implementalt eszkéz és
figgvénykonyvtar konnyiti meg a feladat elvégzését. Egyik ilyen a Keras, egy magasszintii
deep learning API, ami eredetileg harom kiilonb6z6, alacsony szintii, neuralis halozati
fiiggvénykonyvtarat tudott alkalmazni a hattér szamitasokhoz: a Theanot, a CNTK-t és a
Tensorflow-t. Mostanra azonban a Google teljes mértékben integralta a Kerast a Tensorflow
konyvtarba, igy amikor installaljuk a Tensorflow-t, automatikusan telepiil a Keras is.

Ezenkiviil még egyéb szamitasokhoz, képfeldolgozashoz, vizualizaciohoz és gépli
tanulashoz olyan fontos konyvtarak keriiltek felhasznalasra, mint példaul az OpenCV,
NumPy, Matplotlib, scikit-learn, imutils. Tovabba fejlesztd kornyezet gyanant a
PyCharmra esett a valasztas, mivel intuitiv kezel6feliilettel rendelkezik, és ezen keresztiil

konnyen feltelepithet6ek a fentebb emlitett Python csomagok.

A N Keras

1 TensorFlow @
GO

OpenCV

'.)&mwn

matpl:tlib

ﬁlpqndas

18. abra

A projekt soran hasznalt szoftveres eszkozok logoi.
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3.2. A munka menete

3.2.1. Telepités

Nulladik 1épés a telepités volt. Az elézé alfejezetben felsorolt programok és
konyvtarak installacioja verzié inkompatibilitds miatt nem ment problémamentesen.
Neuralis halozati architekturak épitésével kapcsolatban az els6 mozzanat, amit a
fejlesztonek el kell dontenie, hogy a gép melyik részével szeretné elvégeztetni a
szamitasokat, a processzorral vagy a videdkartyaval. El0bbinek az elénye, hogy egyszerii
¢és a Keras alapbeallitasbol azt valasztja ki, viszont az ilyen tipust feladatoknal lassan
szamol. Utobbi mar ezt nagysagrendekkel gyorsabban teszi, cserébe nehezebben

uzemelheto be.

Eppen ezért a GPU meghajtasra esett a valasztasom, hiszen ugy véltem, hogy ilyen
jellegii feladat esetében tobbet nyerek vele, mint amennyit veszitek, masfel6l érdekelt, hogy
mekkora mértékkel gyorsul ezen szamitasok sebessége. Beiizemelésének f6 nehézségét a
Tensorflow-val kompatibilis NVIDIA CUDA verziészamanak pontos dsszeegyeztetése és
ennek a mély neuralis halézatokra specializalt fliggvénykonyvtaranak, a CUDNN-nek a

telepitése jelentette.
3.2.2. Tanito program

Ezek utan a kovetkezo 1épésként elkezdddhetett a modell tizembe helyezése. Egy
ilyen feladatra altaldban két programkodot irnak: egyet, amelyik betanitja és egyet, amelyik
teszteli ,,¢les helyzetben” ezt a modellt, ergo a tanit6 adatoktol fiiggetlen és eltérd képeket
kap a rendszer bemeneti értékként. Ehhez a projekthez végiil nem sajat épitésit (HASSAN,
2020), ugyanis ilyen célra szamos jol miikodo, legalisan és dijmentesen felhasznalhato
tanitd program létezik mar, amik megfeleléen vannak paraméterezve, A program German
Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB) adatbazis alapjan allitja fel a modellt, mely
a Németorszagban el6forduld kozlekedési tablak egy részét tartalmazza (STALLKAMP ET
AL., 2012). Szerencsés modon ezek rendkiviil hasonloak a Magyarorszagon talalhatd

jelzotablakhoz.
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19. abra
A GTSRB adatbazisban talalhato 43 kozuti jelzotabla kategoria.

A kovetkezd par oldalon a tanitd program mukodésének a fontosabb, 1ényegi

mozzanatait szeretném bemutatni:

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import cv2

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.optimizers import Adam

from keras.utils.np_utils import to_categorical

from keras.layers import Dropout, Flatten

from keras.layers.convolutional import Conv2D, MaxPooling2D
10 from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
11 from sklearn.model selection import train_test_split

12 import os

13 import pandas as pd

14 import random

LCoOoNOOTUVEA,WNER

Ebben a kodrészletben a mar emlitett konyvtarak keriilnek importalasra, a NumPy
a numerikus szamitasok (1. sor), a Matplotlib az eredmények és az adatok vizualis
reprezentacidja (2. sor), az OpenCV a képi adatokkal kapcsolatos miiveletek (3. sor), a
Keras pedig a neurdlis héalozat felépitése céljabol (4.-10. sor). A 11. sorban 1évd

train_test_split fogja szétvalasztani a tanuld- és tesztadatokat az adatbazisbol. A maradék
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harom konyvtar (12-14. sor) kizarolag egy-egy kisebb feladat elvégzéséhez kell (relativ

elérési ut beolvasasa stb.).

18 path = "myData" # folder with all the class folders

19 1labelFile = 'labels.csv' # file with all names of classes

20 batch_size val = 50 # how many to process together

21 steps_per_epoch_val = 400

22 epochs_val = 50

23 imageDimesions = (32, 32, 3)

24 testRatio = 0.2 # if 1000 images split will 200 for testing

25 validationRatio = 0.2 # if 1000 images 20% of remaining 800 will be 160 for
validation

A fentiekben lathatdéak a modellhez sziikséges paraméterek bedllitasai. A path és a
labelFile valtozokba kertiltek rogzitésre az adatbazisban szerepld képek és a hozzajuk
tartozo cimkék elérési Utjai. A batch_size_val azt tarolja, hogy mennyi adatot dolgoz fel a
modell egyszerre, az epochs_val azt, hogy hanyszor iteral végig a megadott mennyiségii
adaton, amely mennyiséget pedig a steps_per_epoch_val-lal lehet megadni. Ez 1ényegében
egy segitség a rendszernek, annak érdekében, hogy meg lehessen adni, hany
batch/porcionyi adat utan érjen véget egy epoch. Az imageDimesions a képek transzformaciéd
utani dimenzidjat tarolja. Az 24-25. sorban 1év6 kod az ellendrzéshez €s a megerdsitéshez

hasznalatos adatok aranyszamat tartalmazza.

30 count = 0

31 images = []

32 classNo = []

33 myList = os.listdir(path)

34 print("Total Classes Detected:", len(myList))
35 noOfClasses = len(myList)

36 print("Importing Classes..... ")

37 for x in range(@, len(myList)):

38 myPicList = os.listdir(path + "/" + str(count))

39 for y in myPiclist:

40 curImg = cv2.imread(path + "/" + str(count) + "/" + vy)
41 images.append(curImg)

42 classNo.append(count)

43 print(count, end=" ")

44 count += 1

45 print(" ")
46 images = np.array(images)
47 classNo = np.array(classNo)

Ezen koédrészletben — a paraméterek inicializalasa, illetve valtozokba torténd
mentése utan (30-35. sor) — torténik a kozlekedésitabla-kategoriak importalasa minden
adott osztalyhoz tartoz6 képpel (37-44. sor). Ezeket az iteraciok utan a program eltarolja

két NumPy tombbe (46. és 47. sorok).
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50 X_train, X_test, y_train, y test = train_test_split(images, classNo,
test_size=testRatio)
51 X_train, X_validation, y_train, y_validation=train_test_split (X_train, y_train,
test size=validationRatio)

A meglévo adatok és hozzajuk tartozd cimkék felosztasara a fentiek szerint kertil
sor. El0szor a tanito adatokbol és cimkékbdl keriilnek kivalogatasra a tesztadatok és cimkék
a korabban definidlt testRatio nevii valtozéban megadott értékhanyados alapjan, majd
ugyanezen metodus mintdjara torténik a tanitd- és az ellendrzé adatok és cimkék

szétvalasztasa a validationRatio Szerint.

Ennek a feldaraboléasnak a Iényege a tulillesztés elkertilése, illetve a modell probara
tétele. Mindharom adathalmaz elnevezése jol leirja azok gyakorlati funkciojat is. A tanito
adatok egyszerlien arra szolgalnak, hogy betanitsak, valamint minden epoch végén
fejlesszék a modellt, illetve az altala megadott predikcios értékeket. Ezzel szemben az
érvényesitd adatoknak az a feladatuk, hogy a neuralis modell képes legyen jol generalizalni
¢€s ne csak a tanitd adathalmazban eléforduld képeket kategorizalni. Ezen adatokra adott
,,J0slasok’ mindsitése folyamatosan zajlik a tanité adatokéval parhuzamosan, s ha az utobbi
értékei érzékelhetden magasabbak, mint az eldbbié, akkor van szé tualillesztésrol. A
tesztadatok csak a tanulas folyamata utan keriilnek tényleges felhasznaldsra, a program igy
értékeli a modell betanitdsanak sikerességét. Fontos megemliteni, hogy a teszteléskor a

rendszer nem ismeri a bemeneti adatokhoz tartozé cimkéket, hiszen ezek a ,,terepen” sem

lesznek elérhetGek.

A mélytanulasban az ’x’ jelolés altalaban az adatokat, az ’y’ pedig a hozzdjuk
tartozo cimkét jeloli. Jelenesetben az °x’ a kozlekedési tablak képeit, az ’y’ pedig az egyes

képen szerepld tablak fajtajat tartalmazza.

25



99 def grayscale(img):

100 img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

101 return img

102

103 def equalize(img):

104 img = cv2.equalizeHist(img)

105 return img

106

107 def preprocessing(img):

108 img = grayscale(img) # CONVERT TO GRAYSCALE

109 img = equalize(img) # STANDARDIZE THE LIGHTING IN AN IMAGE
110 img = img / 255 # TO NORMALIZE VALUES BETWEEN © AND 1 INSTEAD OF © TO 255
111 return img

112

113

114 X_train = np.array(list(map(preprocessing, X_train))) # TO IRETATE AND
PREPROCESS ALL IMAGES

115 X _validation = np.array(list(map(preprocessing, X validation)))

116 X_test = np.array(list(map(preprocessing, X test)))

A 99.-t6l a 111. sorig a képek eléfeldolgozasa zajlik. A grayscale fliggvény végzi a
képek szincsatornainak megvaltoztatasat RGB-r6l Grayscale-re, az equalize e€zen
sziirkedrnyalatos képeken hisztogram kiegyenlitést hajt végre. A preprocessing
fliggvényben meghivjuk az el6z6 fiiggvényeket, ami ezek utan a kapott — 0-t6l 255-ig
terjed6 — értéket normalizalja, tehat 0 és 1 kozotti értékké alakitja. A 114-116. sorokban a
program meghivja az utolso fliggvényt, és minden egyes tanitd, ellendrzé €s tesztadaton

lefuttatja azt, annak érdekében, hogy a modell képes legyen értelmezni ezeket az értékeket.

120 X_train=X_train.reshape(X_train.shape[0], X_train.shape[1], X_train.shape[2],1)

121 X_validation = X_validation.reshape(X_validation.shape[©@],
X_validation.shape[1],
X_validation.shape[2], 1)

122 X_test = X _test.reshape(X_ test.shape[@], X test.shape[1l], X test.shape[2], 1)

A halozat gordiilékenyebb miikddése érdekében a program atformalja a .reshape()
paranccsal az adatokat, €s kiegésziti azokat még egy dimenzioval. A gyakorlatban ez azt

jelenti, hogy a képekhez rendel még egy kiterjedést, aminek az értéke 1 lesz.

125 dataGen = ImageDataGenerator(width_shift_range=0.1, # 0.1 = 10%

126 height_shift_range=0.1, # IF MORE THAN 1 E.G 10
THEN IT REFFERS TO NO. OF PIXELS EG 10 PIXELS

127 zoom_range=0.2, #0.2 MEANS CAN GO FROM ©.8 TO 1.2

128 shear_range=0.1, # MAGNITUDE OF SHEAR ANGLE

129 rotation_range=10) # DEGREES

130 dataGen.fit(X_train)

26



A 125. sorban definialt generator atalakitja az adatbazisban szereplé képek
szerkezetét, megvaltoztatva a kodban felsorolt értékekkel a paramétereiket, valamint
ezekkel a modositott képekkel kiegésziti a meglévd adatdllomanyt is. Ezt a folyamatot
idegen szoval augmentacionak nevezzik, ¢és célja az, hogy egy képbol — Kkis
energiabefektetéssel — akar tobb, alapjaban véve hasonlo, de eléggé kiillonbozd kép
generalodhasson. Ezzel a modszerrel altalaban a talillesztés eshetdségét csokkentjiik,

illetve egy kis adatbazis méretét ndveljiik.

143 y train = to_categorical(y_train, noOfClasses)
144 y validation = to_categorical(y_validation, noOfClasses)
145 y test = to _categorical(y test, noOfClasses)

A 143-145. sorban végzi a program a meglévo tanitd-, érvényesitd- és tesztcimkék
transzformalasat az eredeti alakjukbol bindris — un. *one-hot’ — kodolasuva, ugyanis a gép
szamara ezek csak ebben a formaban értelmezhetdek. Az eredeti cimkék atalakulnak
nullakbol és egyesekbdl allo vektorokkd, amelyeknek a hossza megegyezik az adataink
fajtainak, kategoridinak a szamaval (jelen esetben az adatbéazisban 1évd jelzétablafajtak
szamaval). Azért one-hot’, mert minden esetben egy darab index veszi fel a vektoron beliil
az 1 érteket, és ez attol fiiggden torténik, hogy a vektor melyik kategorianak, cimkének

feleltethet6 meg (DEEPLIZARD, 2017).

27



149
150
151

152
153
154

155
156
157

158
159

160
161
162
163
164
165
166
167
168

169
170
171

172

def myModel():
no_Of Filters = 60
size_of_Filter = (5, 5) # THIS IS THE KERNEL THAT MOVE AROUND THE IMAGE TO
GET THE FEATURES.
# THIS WOULD REMOVE 2 PIXELS FROM EACH BORDER WHEN USING 32 32 IMAGE
size_of _Filter2 = (3, 3)
size_of_pool = (2, 2) # SCALE DOWN ALL FEATURE MAP TO GERNALIZE MORE, TO
REDUCE OVERFITTING
no_Of_Nodes = 500 # NO. OF NODES IN HIDDEN LAYERS
model = Sequential()
model.add((Conv2D(no_Of_Filters, size_of_Filter,
input_shape=(imageDimesions[@], imageDimesions[1], 1), activation="relu')))
# ADDING MORE CONVOLUTION LAYERS = LESS FEATURES BUT CAN CAUSE ACCURACY TO
INCREASE
model.add((Conv2D(no_Of Filters, size of Filter, activation='relu')))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=size_of_pool)) # DOES NOT EFFECT THE
DEPTH/NO OF FILTERS

model.add((Conv2D(no_Of Filters // 2, size_of_Filter2, activation='relu')))
model.add((Conv2D(no_Of_Filters // 2, size_of_Filter2, activation='relu')))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=size_of_pool))

model.add(Dropout(0.5))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(no_Of_Nodes, activation='relu'))

model.add(Dropout(0.5)) # INPUTS NODES TO DROP WITH EACH UPDATE 1 ALL ©

NONE

model.add(Dense(noOfClasses, activation='softmax')) # OUTPUT LAYER

# COMPILE MODEL

model.compile(Adam(1lr=0.001), loss='categorical_ crossentropy',
metrics=['accuracy'])

return model

A fent 1év6 kodsorozat tartalmazza a program 1ényegi részét, a konvolucids neuralis

halozati modellt. A 150-155. sorokban olyan, a C.N.N.-re jellemz6 kiilonleges

paramétereknek a beallitasara keriil sor, mint példaul a képeken atfutd sziirék szédma,

mérete és a rejtett rétegekben fellelhetd Osszes neuron szama. Ezutan a fliggvény tobbi

soraban a konvolucios és 0sszevono (angolul pooling) layerek — ezekbdl épiil fel a modell —

keriilnek definialasra.

176
177
178
179

180
181

neki

model = myModel()

print(model.summary())

history = model.fit_generator(dataGen.flow
(X_train, y_train, batch_size=batch_size_val),
steps_per_epoch=steps_per_epoch_val,
epochs=epochs_val,
validation_data=(X_validation, y validation),
shuffle=1)

Maga a modell betanitasa .fit_generator segitségével zajlik. Paraméterként meg kell

adni az adatokat és a 20-22. sorban tarolt valtozokat. A program lefuttatasanak
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legvégén még mutat a felhasznalonak egy Osszegzést a tanitas sikerességérdl és

hatasfokarol, majd elmenti a kapott modellt egy elére megadott mappaba.
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E %:gg::g ::i E%g'émfm _“1 Distribution of the training dataset
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20. abra
A program futdsa kozben megjelend abrak, melyek az adatbazisrol prezentalnak vizualis
informaciokat.
Bal: tablakategoriak példakkal;
Jobb felso. a képek kategoriak fiiggvényében torténo eloszlasa,
Jobb also: példak az augmentalt adatokra

accuracy loss
109 —— training
2.5 —— validation
0.9 §
0.8 2.0
0.7
154
0.6 1
1.0
0.5 4
0.4 0.5
0.3 —— ftraining
—— validation 0.0
T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 ] 10 20 30 40 50
epoch epoch

ss: 0.1402

21. abra
A modell betanitasanak folyamata és végeredmeénye.
A felso ket diagram megmutatja, ahogy az epochok elteltével né a pontossag és csokken a
vesztesegerték, az also dbra pedig ezen végleges értékek szamszertisitett alakjait.
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3.2.3. Tesztprogram

A tesztprogram feladata a modell pontossdganak probara tétele, az, hogy
meggy6zOédhessiink rola, ténylegesen azokat az eredményeket adja-e vissza, mint
amelyeket fejlesztoként elvartunk. Ahhoz, hogy a modellt eredményesen lehessen tesztelni,
szilkség lesz ujabb, filiggetlen bemeneti adatokra, ami legegyszeriibben ¢és
leghatékonyabban egy videdkamera segitségével biztosithatd. Ezek lehetnek eldre rogzitett
kép-, illetve video6fajl formatumuak. Jelen esetben az egyszerii €s kényelmes tesztelés
kedvéért a laptopom beépitett kamerajat hasznaltam, mint valds idejii bemeneti forrast.
Majd ezen forrason bejovO képeken olyan éldetektald sziir6ket futtattam le, amelyek
segitségével meghatarozhato volt, hogy van-e — és ha igen, hol — az adott képen olyan
szabalyos alakzat, ami potencidlisan valamiféle kozlekedési tiblaként azonosithato
(22. abra).
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22. abra
Folyamatabra a program miikodésérol.
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A projekt ezen része sajat fejlesztésii, aminek programkodjat az alabbi alfejezetben fogom

részletesen elemezni:

8 import numpy as np

9 import cv2

10 import imutils as ut

11 from keras.models import load_model

12

13 # Import the trained model and defining a font
14 model = load_model("my_model™)

15 font = cv2.FONT_HERSHEY SIMPLEX

Hasonldan a tanité programhoz itt is importalasra kertiltek a NumPy, az OpenCV ¢s
a Keras konyvtarak. Az imutils egy képfeldolgozashoz hasznalt programkonyvtar, ami
hasznos funkciokkal egésziti ki az OpenCV parancsait. A 14. sorban a betanitott modellt

toltettem be a programmal.

100 # Input and camera settings
101 cap = cv2.VideoCapture(9)
102 cap.set(3, 640)

103 cap.set(4, 480)

104

105 while True:

106

107 # Reading the image

108 r, originalImage = cap.read()

109

110 # Applying edge detector and finding the contours of the objects
111 edgeDetect = autoCanny(originalImage)

112

113 contours, hierarchy = cv2.findContours(edgeDetect, cv2.RETR_CCOMP,

cv2.CHAIN APPROX_SIMPLE)

Miutén a 101. sorban megadtam a laptopom webkamerdjat mint a bemeneti adatok
forrasat, a 105. sortol egy olyan végtelen ciklus definidlasara volt sziikség, ami biztositotta,
hogy az inputok kiildése a program szdmara folyamatos moddon torténjen, ellenkezd
parancsig. Minden egyes pillanatképet az originallmage valtozo tarol el, majd az
automatikusan paraméterezett Canny éldetektor segitségével a képeken taldlhato

objektumok konttrvonalait érzékeli és emeli ki a program.
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23. dbra
Az éldetektor miikodés kozben.
Jobb oldalon a valos kép, bal oldalon ugyanaz az éldetektor lefuttatasa utan.

26 # Defining edge detector
27 def autoCanny(img):

28 img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
29 img = cv2.GaussianBlur(img, (5, 5), 1)

30 canny = ut.auto_canny(img)

31 return canny

32

33

34 def manualCanny(img):

35 img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
36 img = cv2.GaussianBlur(img, (5, 5), 1)

37 canny = cv2.Canny(img, 150, 200)

38 return canny

Ezen kodrészlet elokésziti az ¢éldetektalashoz a bemeneti képeket, majd végig is
futtatja rajtuk a detektort. Ezen detektor paraméterezettsége rendkiviil jelentds a megadott
objektumok beazonositasa szempontjabol. Az ezzel valo kisérletezés céljabol definidltam
kétféle Canny éldetektort is. A program végsd verzidjaban az autoCanny fliggvény szerepel,
ugyanis viszonylag jol képes — a fényviszonyok tekintetében — valtoztatni a detektor
beallitdsain. A végleges mitkddéshez elegendd lenne csupan az egyik fiiggvény is, de tigy
vélem, érdemes volt megtartani mindkettdt, ha esetleg késobb én vagy barki mas

valtoztatna ennek a beallitasain.
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115

116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130

# Initializing lists for specifically shaped objects (triangle, rectangle,

octagon)
tris = []
rects = []
octos = []

# Iterate through the contours list
for cnt in contours:
area = cv2.contourArea(cnt)

# Drop too small features
if area > 100:
perim = cv2.arcLength(cnt, True)
approx = cv2.approxPolyDP(cnt, ©.02*perim, True)
P = cv2.arcLength(approx, True)
convex = cv2.isContourConvex(approx)
corPnts = len(approx)

A cv2.findContours altal beazonositott zart kontirvonalakbdl valogattam ki a

szamomra felhasznalhaté alakzatokat. Ezen poligonok a haromszdg, a négyszog és a

nyolcszog formdk, amikhez kiilon-kiilon listavaltozokat is rogzitettem. A 121. sortdl

néhany vizsgalatnak és miiveletnek vetettem ald az alakzatokat, annak érdekében, hogy

meggy0zddhessek hasznalhatosagukrol. A 125. sor vizsgalja az adott poligon teriiletét,

amely ha meghalad egy bizonyos értéket, a program felhasznalja azt, ¢s megéllapitja a

sarokpontjainak szamat.

24. abra
A harom felismert alakzat: nyolcszog (bal), négyszog (jobb felso),
haromszég (jobb also).
A kor alaku tabldakat a program a nyolcszog listaban tarolja el.
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132 # Drop too flat features then put the detected shapes in their

respective lists

133 if P * P / area < 30:

134 if corPnts ==

135 tris.append(approx)

136 elif corPnts == 4 and convex:
137 rects.append(approx)

138 elif corPnts == 8 and convex:
139 octos.append(approx)

140

141 # Applying dropSmaller function for polygon lists
142 dropSmaller(rects)

143 dropSmaller(tris)

144 dropSmaller(octos)

Ezutan a program megvizsgalja, hogy az adott kozlekedési tédbla alakzatdnak

koriilirt ellipszise mennyire tér el a szabalyos kortdl. Ezzel azt vizsgalja, hogy az adott

alakzat — mint egy valosagban is el6forduld jelzétabla — szabalyos sokszog-e. Ha kozel

szabalyos, akkor eltarolja a 116-118. sorokban inicializalt listdk koziil a megfeleldbe,

feltéve, hogy konvex poligonrdl van sz6. Ha nem, akkor egyszertien figyelmen kiviil hagyja

a poligont, és elkezdi vizsgalni a kdvetkezot. A 142-144. sorig bezarolag pedig lefuttattam

ezeken a listakon az altalam megirt dropsmaller eljarast, ami két részbdl tevodik Ossze.

52 # Test if contour cl contains contour c2
53 def contains(cl, c2):

54 for p in c2:

55 if cv2.pointPolygonTest(cl, tuple(p[@]), False) < @:
56 return False

57 return True

58

59

60 # Drop smaller polygons sharing the same center or being contained
61 def dropSmaller(polys):

62 i=290

63 while i < len(polys):

64 j=1i+1

65 deli = False

66 while j < len(polys):

67 if contains(polys[i], polys[j]):
68 del polys[j]

69 elif contains(polys[j], polys[i]):
70 del polys[i]

71 deli = True

72 break

73 else:

74 j+=1

75 if not deli:

76 i+=1

Ezeket a fiiggvényeket a tablafelismerés optimalizalasa végett implementaltam a

programkodba. Amig a contains csak vizsgélja, hogy van-e a bemeneti képen két olyan

35



poligon, ahol az egyik geometriailag magaban foglalja a masikat, addig a dropSmaller mar

ki is torli azt a bizonyos masik, nagyobb poligonban foglalt, kisebb alakzatot.

146 # Initialize 1list for regions of interest

147 rois = []

148

149 # Iterate through the elements from the combined shape lists

150 for o in rects+tris+octos:

151

152 # Get the region of interests from the input pictures then predict
their probabilities

153 (x, y, w, h) = expandRoi(cv2.boundingRect(o), 10)

154 if x < @:

155 X =0

156 ify < 0:

157 y =0

158 rois.append((x, y, w, h))

159 crop = originalImage[y:y+h, X:x+w]

160 classIndex, prob = identify(crop)

Most mar a program képes poligon detektalas alapjan felismerni a kép azon részeit,
amelyeken valoszintsithetden jelzétablak szerepelnek, bar annak is megvan a lehetdsége,
hogy csak egy masik szabalyos alakzatot érzékel. Kovetkezd 1épésként ezeket a
képrészeket kellett kiemelni €s lefuttatni rajtuk a neurélis halozati modellt. A fennlathato
for ciklusban a program megvizsgalja a poligonokat tarolo listakat, majd minden egyes
alakzatot tartalmazo képrészletet befoglaldo dobozzal hatarol le, dimenzi6it pedig elmenti a
rois listaba. Ezt kovetden a képbdl kivagja ugyanezen képrészletet, és eldfeldolgozza azt a

modell ,,joslasahoz”.

79 # Expand the region of interest by the given pixels
80 def expandRoi(r, p):

81 (X, y, w, h) =r

82 return (x-p, y-p, w+2*p, h+2*p)
83

84

85 # Processing the images and getting the predictions
86 def identify(imgOri):

87 # Process image

88 img = np.asarray(imgOri)

89 img = cv2.resize(img, (32, 32))

90 img = preprocessing(img)

91 img = img.reshape(1, 32, 32, 1)

92

93 # Predict image

94 predictions = model.predict(img)

95 classIndex = model.predict_classes(img)
96 probabilityValue = np.amax(predictions)
97 return classIndex, probabilityValue
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Az expandroi az észlelt poligont befoglald doboz par pixeles kiterjesztése.

Lényegében a fiiggvény a kiemelt képrészletek felnagyitasat végzi a tablak széleinek

—modell altali — jobb elemezhetdsége céljabol. Tapasztalat szerint, ezen a kiegészités

segitségével pontosabb predikcios értékeket ad vissza a program. A kodsorozat egyik

jelentds része a 86. sorban, az identify fliggvényben keriil definialasra. Itt torténik az adott

képrészlet tényleges feldolgozasa és transzformalasa a gép szamara feldolgozhato formaba,

valamint a modell altal felallitott predikcio értékének meghatarozasa. A fliggvény az adott

képen szerepl6 tabla — modell altal meghatarozott — kategoriajat és a hozza tartozo ,,joslas”

értékét adja végeredmeényiil.

26
27
28
29
30
31

# Preprocess the input image for the model
def preprocessing(img):
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
img = cv2.equalizeHist(img)
img = img / 255
return img

Itt talalhatdé az identify-ban torténd képi eldfeldolgozast lebonyolitd

fliggvényhivds. Hasonloan a tanitd programhoz jelen esetben is eldszor sziirkére

konvertalas folyamatan megy at a képi adat, ezutan hisztogram kiegyenlitésen, majd végiil

normalizalason esik at.

162

163
164
165
166
167

168
169
170
171
172
173
174

# If the probability value is bigger than x then print the image class
and the prob value on the screen
if prob > .7:
cv2.putText(originalImage,
str(classIndex) + + str(getClassName(classIndex)),
(x, y), font, 0.7, (0, @, 255), 2, cv2.LINE_AA)
cv2.putText(originalImage,

str(round(prob*100, 2)) + "%", (x, y+1lee),
font, 0.7, (@, @, 255), 2, cv2.LINE_AA)

# Draw on screen a bounding box around the roi
for i in range(len(rois)):
(x, y, w, h) = rois[i]
cv2.rectangle(originalImage, (x, y), (x+w, y+h), (0, 255, 0),2)

Mivel a kozuton a tabldk beazonositdsa egy igencsak Iényeges feltétele a

balesetmentes kozlekedésnek, és mivel a program egyik célja, hogy ezt a folyamatot

ugyanolyan jol — de inkabb jobban — hajtsa végre, mint az ember, ezért a megkapott

predikcios értékeket tovabbi vizsgalatnak vetjiik ala. Csak és kizardlag akkor ir ki a
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képernyOre barmit is, ha ez az érték nagyobb, mint 70%, azaz a rendszer minimum ennyi
szazalékban biztos benne, hogy az altala érzékelt tdbla kategoridja megfelel a modell altal
,josoltnak”. Ha eléri ezt a kiiszobértéket, akkor a program megjeleniti a képernydn az altala
prediktalt jelzotabla fajtajat, a predikcids értéket és egy befoglald dobozt a detektalt alakzat

koré.

41  # Loading and giving the correct class name to the corresponding value
42 def getClassName(classNo):

43 sourceFile = open("labels.csv")

44 labelNames = sourceFile.read().strip().split("\n")[1:]
45 sourceFile.close()

46 labelNames = [1l.split(",")[1] for 1 in labelNames]

47 for i, 1 in enumerate(labelNames):

48 if classNo == i:

49 return 1

A getClassName nevi fliggvény funkcidja az, hogy kicserélje mind a 43 meglévo
tablafajta — gép altali azonositasra hasznalt — megnevezéseit, az ember szamara is

értelmezhetové téve ezzel.

181 cv2.imshow('Video', originallImage)
182

183 if cv2.waitKey(1l) & OxFF == ord('q"):
184 break

185

186 cap.release()
187 cv2.destroyAllWindows ()

A kodsor végén megadtam, hogy megjelenjen egy kép, amin keresztiil a felhasznalo
is lathatja az eredményeket, valamint definialtam, hogy a program a ’q’ gomb
megnyomasara kilépjen a ciklusbodl, majd a futasa végén fejezze be a kamera hasznalatat,

¢s zarja be az ablakot.
3.3. Eredmények

Tobbféle vizsgalatnak is aldvetettem a rendszert, és alapvetéen az mondhat6 el,
hogy — egy-két esettdl eltéréen — a célnak megfeleléen mikodik. A gyors és egyszer(i
tesztelhetdség érdekében elsddlegesen a webkameras ellendrzést valasztottam, aminek
lényege, hogy a kameran keresztiil prezentalok papirra nyomtatott jelz6tablas képeket a

programnak.
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25. abra
A ,,Stop” és az ,, Elsobbségadas kételezé” tablakat altalaban jol azonositja.

26. abra
A ,,Stop” tabla esetében eqy-egy képkocka erejéig elofordulo anomaliak.

27. abra
A ,,Sebességkorlatozas 20 km/h” tablakbol nem volt sok az adatbazisban, bar a modell az
esetek tobbségeében jol felismeri, mégis fluktuadl a ,,joslas” értéke. (Elso érték: 73,16%,
Masodik értek: 80,37%, Harmadik érték: 97,72%)
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Altalaban minél tobb adattal
rendelkezik adott kategériarél a
neurdlis halozat, anndl nagyobb
eséllyel fog a modell helyes predikciot
visszaadni. Ez a szam a ,,Stop” tabla
esetében 690 db, az , Els6bbsé¢gadas
kotelez6” tablanal 1920 db, a
»Sebességkorlatozas 20 km/h”
tablanal pedig 180 db f3jlt jelent. Ezért
lehetséges, az, hogy a 25. dbran a jobb
oldali tablat magabiztosan azonositja a
program, a bal oldalit Kkicsivel
rosszabbul, mig a 27. dbran 1évo tabla
esetében latszik, hogy a predikcios

érték megbizhatdsaga ingadozo.

28. abra
A webkamerdas ellendrzés esetében ez az
ingadozas, a ,,Korforgalom” tabla esetében nem
fordult el6. A videos ellendrzésnél azonban
gyakran fordult eld, hogy nem, vagy ,, Féutvonal”
tablaként azonositotta a modell.

29. abra

Az egymdshoz nagyon hasonlo tabldkat is képes jol megkiilonboztetni, de mivel kevés kép
van a két tablardl az adatbazisban (180 és 300 db), ezért elofordulhatnak olyan
jelenségek, mint amelyek az also képeken is szerepelnek.

Masodlagosan egy autoutrdl eldre rogzitett videofijllal teszteltem a programot,

mivel ez a megoldés sokkal életszeriibb az el6z6nél, és nagyobb mértékben reprodukalhato

vele az éles helyzetben torténd tesztelhetdség.
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30. dbra
,, Elsobbségadas kotelezo™” és ,,Stop” tabla az utakon.

Azonban ebben az esetben nagyobb a hibdzas lehetdsége is. Tobb olyan objektum
is el6fordult az utakon, amelyeket a program érzékelt és a modell megprobalt azonositani.
De tortént olyan is, hogy nem ismerte fel megfeleléen a jelztablat vagy egyaltalan nem is

észlelte.

31. abra
A rendszer tipikus hibai
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Az dbrakon megjelend predikcios értékek alapjan kijelenthetd, hogy a modell képes
a betanitott kozlekedési tablak jelentOs tobbségének helyes felismerésére és azonositasara,
viszont mindezek ellenére kozel sem tokéletes a rendszer. A program kiegészitésre szorul
példaul a zajsziirés, illetve a hibas predikciok kezelése tekintetében. Elobbire megoldast
jelenthet egy 0j, nem kozlekedési tablakat gytijto kategoria implementalasa, utobbira pedig
az adatbazis bovitése tovabbi képekkel és kozlekedési tablafajtakkal.
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4. OSSZEGZES

Bar a dolgozat elején definialt célkitiizés tejesiilt, ennek ellenére megallapithato,
hogy tartalma a mélytanulas és a neuralis halozatok felhasznalhat6sdganak csak a toredékét
érinti. A témanak mar most szamos felhasznalasi teriilete 1étezik mind a térképészetben,
mind a térinformatikédban. Ez persze nem meglepd, hiszen a geoinformatika elsddleges
feladatai koz¢é a térbeli adatok kinyerése, tarolasa, kezelése, elemzése és megjelenitése
tartozik, a neuralis halozatoknak pedig éppen az a célja, hogy ilyen adatok alapjan
»tanuljon” €s készitsen modelleket. A tudomanyteriileten beliili konkrét feladatokra jo
példa lehet a tavérzékelésben hasznalt 1égifotok kiértékelésének automatizalasa, illetve
— ennek a dolgozatnak tovabb gondolt t¢émajaként — a jelz6tablak detektalasa és pozicidjuk

meghatarozasa.

A jovore nézve kivalo irany lehet egy olyan architektira kifejlesztése, amely
rendelkezik egy GPS késziilékkel a pozicid és egy orientacidos szenzorral az iranyszog
meghatarozasa végett. Ezenkiviil az egyszeri kamerat érdemes lecserélni egy
sztereOkamerara, amely segitségével a rendszer képes meghatarozni a tablak késziilékhez
viszonyitott relativ, a koordinatapar és irany figyelembevételével pedig az abszolut

helyzetét is.

A témanak ezen bdvitése mar biztos alapot képezhet egy nagysagrendekkel
nagyobb projekt szamara, amelynek része lehet egy — a detektalt kozlekedési tablak adatai
alapjan felépitett — adatbazis 1étrehozéasa, valamint egy olyan webes vagy asztali (esetleg
mobilos) applikacié fejlesztése, mely rendelkezik egy — ezen adatbazis rekordjait térbeli

kornyezetbe helyez6 — térképes megjelenito feliilettel.
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