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Reziimé

A mai vilagban véleményem szerint nehezen lehet elmenni a gyorsan fejlédo
mesterséges intelligencia mellett, illetve szerintem fejlesztéként akar érdemes is lehet
kicsit jobban beledsni magunkat. Manapsag életiink egyre tobb teriiletén jelenik meg amik
akér hasznosak is lehetnek. Igy jutottam én is arra a dontésre, hogy megprobalok valami

olyat alkotni, ami segithet az emberek mindennapi életében.

Szakdolgozatom célja egy olyan szoftver implementalasa, ami képes a siketek és
némak altal hasznalt angol abc betliinek megfeleld kézjelek valds iddben torténd
felismerésére. Amelynek alapjat egy mély tanuldsi modszerrel betanitott

objektumfelismeré modell fogja adni.

A modellem tanitasdhoz mar egy meglévo objektum detektald alapmodellt vettem
alapul, amit transfer learning segitségével tanitottam at sajat célomnak megfeleld
objektumfelismerésre. Annak érdekében, hogy a modell minél jobb eredményekre legyen
képes sziikségem volt egy nagy adathalmazra, ahol az objektumok valtozatos hattérben,
pozicioban és fényviszonyok mellett jelennek meg. A munkamat Python programozasi
nyelven végeztem el, ahol segitségemre voltak a mar elére megirt mesterséges

intelligencidhoz hasznalatos konyvtarak.

A dolgozatomban arra torekszem, hogy minél érthetébben és részletesebben

crer

nehézségeit.



Abstract

In today's world, in my opinion, it is difficult to ignore the rapidly developing
artificial intelligence, and as developers, it might even be worth delving deeper into it.
Nowadays, artificial intelligence appears in more and more areas of our life and it can be
quite useful. This is what led me to the decision to try and create something that could

help people in their everyday life.

The goal of my thesis is to implement a software capable of recognizing the hand
signs corresponding to the letters of the English alphabet used by the deaf and mute in
real-time. This will be based on an object detection model trained using a deep learning

method.

For training my model, | used an existing object detection base model, which |
retrained using transfer learning to suit my specific object recognition needs. To ensure
the model achieves the best possible results, | needed a large dataset where the objects
appear in diverse backgrounds, positions, and lighting conditions. I did my work in the
Python programming language, where | was helped by the already pre-written libraries

used for artificial intelligence.

In my thesis, | aim to present the implementation of a software using a deep learning

model and the challenges associated with it as clearly and comprehensively as possible.
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1. Bevezetés

Manapsag a rohamoson fejlédd technoldgiak mellett nehéz elmenni, kiilondsen a
mesterséges intelligencia mellett, ami az utobbi par évben hatalmas léptekben halad elére
¢és tor utat maganak egyre tobb teriileten ezzel akar konnyitve az emberek életet vagy
munkdjat. Példdul ma mar Iéteznek olyan algoritmusok, amik képesek a jol
megfogalmazott mondatainkbdl egészen jo weboldal dizdjnokat, képeket generalni,
illetve akar magat a fejlesztését is képesek megkonnyiteni szamunkra. De ide sorolhatjuk
az olyan mesterséges intelligencidkat, amelyek képesek képeken objektumokat
felismerni, detektalni. A szakdolgozatom témajat pont az ilyen fajta szoftverek

motivaltak, amit akar igencsak hasznos dolgokra is fel lehet hasznalni.

A dolgozatom célja egy olyan szoftver megalkotasa, ami képes a siket és némak
altal hasznalt kézjelek felismerésére valos idében. Minden betlinek meg van a sajat
kézjele az angol abécében igy ezeket a kézjeleket vettem alapul. A magyar kézjel
abécében vannak olyan betiik, amiknek a jelentéséhez egy mozgasrészlet megtanitasa lett
volna a sziikséges, de tekintve azt, hogy szamomra ez egy teljesen 1j teriilet igy maradtam
az angolnal, ahol ezek a betiik képrdl felismerheték. De igy gondoltam ez magéiban
annyire még nem mondhato latvanyosnak és hasznalhatonak igy jott a valds idOben
torténd felismerés otlete. Ennek a funkcionak koszonhetden a szoftverem mdar annél
érdekesebb és hasznalhatobb hiszen képes valos idoben visszajelzést adni a betlikrol
kézjelek alapjan, illetve, ha ezt tovabb fejlesztem, ahol mar képes szavakat is felismerni
jelentésen megkonnyitheti a kommunikacidt a siketek és némakkal rengeteg teriileten.
Gondolok itt akar egy allasinterjura is. Véleményem szerint haladni kell a korral és nyitni
kell akar minimalisan is a mesterséges intelligencia felé, mert ide tart a j6vé €s nem
szabad ettdl lemaradni. Szakdolgozatommal probaltam erre a teriiletre is kisebb

betekintést is nyerni, amit ugy gondolok egészen jol sikeriilt.

Az ilyen objektumfelismerd algoritmusok mogott igynevezett neuralis halozatok
vannak, amik prébaljak utdnozni az emberi agyban 1évé neuronok miikodését. Van egy
kiilon neurélis halozat fajta, ami kifejezetten erre a célra a legalkalmasabb ez az
ugynevezett konvolucios neuralis héalézat. Ezeknek a tanitdsdhoz sziikségiink van
robosztus képi adathalmazra, ami lehetéleg minél véltozatosabb képeket tartalmaz az
objektumrdél. A j6 eredmények eléréséhez sziikséges azonban az adatok preciz

felcimkézése €s az objektumok megjelolése.



Az objektumfelismerés atfedésben van mas szamitogépes latasi technikékkal,

melyeket harom csoportra bonthatunk [1].

Ezek egyik csoportja a kép osztalyozas (image classification), ahol a képeket el6re
meghatarozott osztalyokba soroljuk kategoriak szerint [28]. Mondhatjuk azt, hogy ez
volt az alapkdve a szamitogépes latasi technologiaknak [1]. Itt nem jeloli meg az
objektumokat az algoritmus szimplan eldonti egy képrol, hogy az osztalyok alapjan mit

tartalmaz [1].

Az objektumfelismerés (object detection) ezzel szemben meghatarozza az egyes
objektumokat egy képen a megadott kategoriak szerint [1]. Az objektumfelismerés
lokalizalja és minden objektumpéldanyhoz hozzarendel egy megfeleld osztalycimkét az
elére meghatarozott osztalyok lehetéségei koziil [27], [42]. Az 1. abran lathaté kiilon
valasztva, bekeretezve hatdrozza meg, hogy pontosan hol talalhatdak az adott objektumok
[27].

A szamitogépes latasban jelenleg az egyik legnépszeribb technologia a
képszegmentalads (image segmentation), amely a mintafelismerés és képmegértés alapjat
képezi [26], [41]. Ez szintén képes meghatarozni és elkiiloniteni az objektumokat, de itt
nem egy dobozzal szegmentaljuk 6ket, hanem pixel szinten hatdrozzuk meg, hogy ezek

az objektumok hol talalhatoak a képen [1].

Man and woman

Image Classification Object Detection Image Segmentation
1. dbra: Kiilonféle szamitogépes latasi lehetéségek [1]

1.1. A dolgozat célkitiizései

A szakdolgozat célkitlizései 5 f6 pontba sorolhatok:



A témahoz kapcsolodo szakirodalmak gytijtése, attekintése és megértése.
Szoftverrel szembe tamasztott elvarasok, célok bemutatasa.

Egy kézjel felismerd szoftver megtervezése, ami képes a jelek valos idoben
torténd felismerésére.

Implementacio megvalositasa. A fejlesztés soran felmertilt problémak, hibak
ismertetése, illetve javitasa.

Szoftver tesztelése ¢és az eredmények kiértékelése. Tovabbfejlesztési

lehetéségek bemutatasa.

1.2. A dolgozat felépitése
Az elsd részben, a 2. fejezetben ismertetem a téméahoz kapcsolodoé fogalmakat,
bemutatom a vélasztott keretrendszereket.
A 3. fejezetben az adathalmaz gytjtésének folyamatat, feldolgozasat, illetve
annak mesterséges bovitési lehetdségét mutatom be.
A 4. fejezetben a szoftver implementaciojarol fogok részletesebb bemutatast
tartani, illetve bemutatom a kész szoftvert.
Az 5. fejezetben bemutatom a nehézségeket és a felmeriilt problémakat tanitas
soran és ezeknek a megoldasait.
A 6. fejezetben tesztelem, hogy a kész szoftver, hogyan teljesit olyan képi
adathalmazon, amit még nem lattot, illetve Osszehasonlitom egy masik
modellel.
Az utolsé részben, a 7. és 8. fejezetben ismertetem milyen tovabbfejlesztési
opciokkal lehet a szoftvert béviteni. Osszegzem a dolgozatom eredményeit és

a személyes fejléddésemet.



2.  Felhasznalt technologiak

Dolgozatom megkezdéséhez elengedhetetlennek éreztem azt, hogy bdvitsem a
tudasom elméleti szinten a mesterséges intelligenciaban, hiszen hidba csindlunk valamit,
ha nem értjiik, hogy ez hogyan is miikodik és mi van a hattérben. Ebben a fejezetben

ezeket az ismereteket szeretném bemutatni.

2.1. Mesterséges intelligencia

Ez a téma abszolit nem 1) keleti dolog hiszen mar az 1943-as években torténtek
kezdeményezések Warren McCulloch és Walter Pitts altal. Viszont napjainkban indult
igencsak rohamos fejlddésnek. A mesterséges intelligencia olyan tudomany teriilet, ahol
olyan szoftvereket és eszkozoket probalnak késziteni, amelyek képesek érvelni, tanulni
¢s olyan modon cselekedni, ami emberi intelligenciat igényelne. Emellett segitségilinkre
is vannak hiszen képesek olyan monoton munkakat elvégezni az ember helyett, ami
alapvetden rengeteg id6t venne igénybe, de ezek az algoritmusok jelentdsen rovidebb id6
alatt elvégzik ezeket. Ez a teriilet szdmos tudomanyagat foglal magéaba, mint példaul a
szamitastechnikat, adatelemzést, eldrejelzéseket, természetes nyelv feldolgozast és még

nem tudhatjuk, hogy a jovében mennyi j teriileten fog megjelenni. Szerintem ettdl nem

szabad félni, hanem haladni kell a korral. [4-5], [29]

2.1.1. Gépi tanulas

A gépi tanulast arra alkalmazzak, hogy szamitogépeket tanitsanak adatokbol és a
hibazasokbol, tapasztalataibol képes legyen 6nmagat javitani kiilsé programozasi behatas
nélkiil. Mesterséges neuralis halozatokat tanitanak arra, hogy képesek legyenek elemzési,
elérejelzési és hasonld feladatok elvégzésére. A gépi tanulds, azaz machine learning a
mesterséges intelligencia egy részhalmazat képezi. Elonyei a gépi tanuldsnak, hogy
kisebb eréforrasra van sziiksége, képes a CPU-t hasznalva elvégezni a tanitést, kisebb
adathalmazra van sziiksége a tanitdshoz. A mély tanulassal szemben gyorsabb a tanulasa

viszont Kisebb a pontossaga is.

2.1.2. Mély tanulas
A mély tanulas pedig a gépi tanulas részhalmazat képezi [21]. Ez a tanuldsi mod is
mesterséges neuralis haldzatokat hasznal az informaciok feldolgozéasara. Viszont, ha a
neuralis halozatok meghaladjak a harom vagy tobb réteget akkor ezeket mélynek nevezik.

Innen ered a mély tanulds vagy is a deep learning elnevezés. A konvolucios neurdlis



haldézatok foként erre a tanulasi modra jellemzdek. Szamos olyan feladatban alkalmazzak
manapsag, amelyet a mesterséges intelligencidhoz kapcsolunk, mint a képfelismerés,
objektumfelismerés vagy akar a beszédfelismerés [5]. Ebbél kifolyolag az én szoftverem
is mély tanulast fog alkalmazni. Igaz, hogy a tanitas tovabb tarthat, mint a gépi tanulas
esetében viszont pontosabb végeredménnyel lesz képes dolgozni, illetve sokkal kevesebb
emberi beavatkozast igényel. Viszont hatranya, hogy a tanitdshoz sziikséges egy nagy

teljesitményt GPU.

2.2. Neuralis halozatok
Az én gondolkodasom szerint az elsé 1épés elméleti szinten a neuralis halézatok
megismerése volt. A mesterséges neuralis haldzat egy gépi tanulési program vagy modell,
amely az emberi agyban talalhatdé neuronok miikodését probalja utanozni, azaz

dontéseket, kovetkeztetéseket levonni [2].

Egy ilyen rendszerben rengeteg mesterséges neuron talalhatd, melyek rendezett
topologidju, nagymértékben Gsszekapcsolt rendszerekbdl allnak, illetve rendelkeznek
tanulasi algoritmussal, amihez tanulasi adatra van sziikségiik és a tanulast kdvetéen
képesek a megtanult informaciot felhasznalni. Ezek rétegekre bontva taldlhatok meg a
halézatokban, amelyek a 2. abran ldhatéak. A bemeneti és kimenti rétegek kozott egy
vagy tobb rejtett réteg talalhato ezek szam szerinti megallapitasara nincsen kiilon szabaly.
Szabadon megszabhatoak a feladat teljesitéséhez mérten, de ha egy neuralis halozatban a
rejtett rétegek szdma atlépi a hdrmas szamot akkor a fent emlitett definicio alapjan mar

mély tanulasrol beszéliink. [6], [31-32]

Input layer Multiple hidden layer Output layer

2. abra: Neuralis hdlozatok [2]



Ahogy a mi agyunkban is, ha valami inger ér minket a neuronok aktivalodnak és
tovabbitjak az adatot egymast kozott. A mesterséges neuronok is ilyen elven miikodnek
ezek a neuronok tobb-bemenetlieck és egy-kimenetli eszk6zok, melyek kozott egyfajta
nemlinearis kapcsolat van. A bementbdl érkez6 adatot ahhoz, hogy megkapjuk a kimen6
adat értékét egy tipikusan nemlinedris fliggvényt kell alkalmaznunk, melyet aktivaloé vagy

aktivacios fiiggvénynek nevezziink. Ezt mutatja be az 3. abra. [6], [33-34]

X1 weights

X2
Summation function Activation function

Neuron output
X3

Xn

3. dbra: A mesterséges neuronok dltalanos felépitése [13]

Ezeknek a haldzatoknak a tanitdsdhoz sziikségilink van adatokra, melyek alapjan az
algoritmus képes fejlodni. Ezek a modellek az elején rosszul fognak teljesiteni, de a
tanulas soran elkezdik javitani magukat és fejlodni kezdnek egészen addig amig képesek
meghozni a sajat dontéseiket. Hasonloképpen, mint egy gyerek, aki éppen fejléddésben
van. De még a mai legnagyobb mesterséges intelligencia modellek sem érnek fel egy 4
éves gyermek tanulasi képességeihez. Az emberi agy ebben a korban csak a latasaval
képes Gtvenszer tobb informaciot feldolgozni, mint a mesterséges neuralis halozatok és
akkor még nem is vettiik a hallast, értintést stb. Mondhatni még joval le vannak maradva
ezek a halozatok hozzank képest, de erre halad a vilag és kitudja meddig jutnak el. Viszont
visszatérve ezek a neuralis haldzatok, ha jol vannak feltanitva rendkiviil hatékony
dolgokra hasznalhatok. Képesek az adatok nagy sebességli osztalyzésara,
csoportositasara. Hasznalhatok beszédfelismerésre, képfelismerésre, melyek az emberek
szamara rengeteg iddbe telnek. Ezek a modellek képesek akar percek alatt ezt elvégezni

segitve a munkénkat [2].



2.2.1. Tanitasi modok
Egy modell tanitasa sordn alapvetden haromfajta modot alkalmazhatunk. Ez lehet
felligyelt tanitas, nem feliigyelt tanitas és ennek a kettonek a keveréke a félig feliigyelt.

Lényegében itt a f6 kiilonbség a tanulashoz hasznalt adatok feldolgozaséan van.

A feliigyelt tanitas soran felcimkézett, azaz a feldolgozas sordn megadtuk, hogy az
adatok mit tartalmaznak [30]. igy a tanitand6 algoritmusunknak van fogalma arrél, hogy

mi lenne a helyes kimenet.

Ezzel ellentétben a feliigyelet nélkiili tanitas soran az algoritmus 6nalléan dolgozik
¢s az adatokat belsd szerkezetét, mintdit tanuljak meg minden masfajta utmutatas nélkiil.

fgy itt semmiféle eléfeldolgozasra nincs sziikség az adatoknak [35].

A kétfajta tanitdsi mod vegyitése a félig feliigyelt tanitds, ahol elsének a modellt
egy kisebb mennyiségli felcimkézett adaton megtanitjak az alapok felismerésére [36].
Majd ezutan ezt a modellt felcimkézetlen adatokon tovabb tanitjak, hogy felismerje az

adatok jellemzdit ezzel tovabb finomitva a modell teljesitményét.

2.3. Konvolucios neuralis halézat (CNN)

A konvolucids neuralis halézat egy olyan specialis tipusi mesterséges neuralis
halézat, ami kifejezetten képfelismerésre, arcfelismerésre, szamitogépes latasra €s
ezekhez hasonld célokra fejlesztettek ki [22]. A konvolacios neuralis haldozatok
kiemelked6en hatékonyak a képadatok elemzésében, mert képesek automatikusan
megtanulni azokat a jellemzdket, amelyek a képeken talalhatdé mintazatok, részletek

felismeréséhez sziikségesek. [22], [37-38]

A CNN legfontosabb része a konvollcids réteg ez egy specialis matematikai
miiveletet hajt végre, amelyet konvolicionak hivnak. Ebben a rétegben ugymond egy
filtert mozgat végig a képen az algoritmus ez a 3. abran lathato, amit mindig eltol x
mennyiségll pixellel. Ez a matematikai miivelet minden egyes helyen kiszamolja a filter
¢és a képrészlet kozotti pontszorzatot. Az igy kapott értékek egy 0j matrixot alkotnak, amit
jellemzd térképnek (feature map-nek) neveznek. Ez tartalmazza az egyes képek
jellemzdit. [39-40]

Miutan a konvolucios réteg kiszamitja a jellemzd térképet, egy nemlinedris

aktivacios fliggvényt, leggyakrabban a ReLU (Rectified Linear Unit) alkalmazzak erre a



célra. A ReLU a negativ értékeket nullara allitja, igy konnyitve a bonyolult mintazatok

tanulasat ezzel is gyorsitva a folyamatot. [3], [39-40]

CNNs for Classification

Fully-
connected
layer

Input image Convolution Maxpooling
(feature maps)

4. dbra: Konvolucios neuralis halozat folyamata [3]

A kovetkezd 1épés a pooling ami arra szolgal, hogy csokkentsiik a dimenzidjat a
jellemzo térképnek [3]. Ezaltal csak a legfontosabb informaciok maradnak meg igy
gyorsitva a folyamatot. A leggyakrabban hasznalt pooling tipus a max pooling, amely

megvizsgalja a bemeneti matrix értékeit és csak a legnagyobb értéket tartja meg [24].

A konvoluciods rétegek és pooling rétegek sorozata utan a kimenetet egy vagy tobb
teljesen 0sszekapcsolt réteghez csatlakoztatjak. Ezek az dsszekapcsolt rétegek feleldsek

a végso predikcioért.

2.4. Keretrendszerek

Ebben az alfejezetben szeretnék kitérni arra, hogy jelenleg milyen keretrendszerek
allnak rendelkezésiinkre, ha mesterséges intelligencidval szeretnénk foglalkozni. Mivel a
Mév SZK Zrt. Informécids és technoldgiai szolgaltatasok lizletagnal vagyok dualis
hallgato és a kiilsd konzulensem is itt dolgozok, aki mesterséges intelligenciaval
foglalkozik, igy én az O ajanlasaval a TensorFlow-t valasztottam a Pytorch-val szembe.
Itt egy pillanatra kitérnék a programozasi nyelv valasztasara. Jelenleg a Python az a nyelv,
ami a legelterjedtebb machine learning vagy deep learning modellek készitésének a
korében €s ez az indok vezetett arra, hogy ezt valasszam a projektem megvalositasahoz.
Egy kimutatas alapjan a GitHub-on talalhatd gépi tanulasi és mély tanulasi projektek
t6bb, mint 56%-a Python nyelven irédott [25]. Igy teljesen egyértelmiivé valt szimomra,
hogy ez az a programozéasi nyelv, amiben érdemes megkezdeni a fejlesztését a
projektemnek. Igy ez egy remek indokot adott arra, hogy bévitsem a tudiasom ebben a

nyelvben egy igen versenyképes modon.



2.4.1. TensorFlow
A TensorFlow egy nyilt forraskodu keretrendszer, amelyet a Google Brain Csapata
fejlesztett ki gépi tanulasi, ezen beliil is kiilondsen mély tanulasi feladatokra [19]. Széles

korben hasznaljak mesterséges intelligencia modellek tanitasara és futtatasara.

A TensorFlow tobb szempontbol is j6 valasztas objektumfelismerési projektekhez.
Rendelkezik Object Detection API-val, amely elére betanitott modelleket kinal, mint
példaul R-CNN, YOLO, vagy SSD. Ezek a modellek mar képesek a targyak
felismerésére. A tovabbtanitas (transfer learning) alkalmazasaval a modellek konnyen
finomhangolhatoak sajat egyedi céljainkra, ami gyorsabb tanulast €s jobb teljesitményt

jelenthet emellett kevesebb adatra is van sziikséglink a tanitasukhoz.

Erdforrasigénye viszonylag nagynak mondhaté viszont tdmogatja az NVDIA
CUDA-t, mely az NVDIA GPU-hoz késziilt segédszoftver, mellyel a GPU eréforrasait
igénybe tudjuk venni a tanitds gyorsitasahoz. Viszont a TensorFlow 2.10 utani verzidjaval
ez Windows alatt nem miikddik és barhogy is probalkozunk a CPU-t fogja igénybe venni,
ami viszont igencsak kevésnek mindsiil a tanitas soran. Erre vannak modszerek, hogy ezt

kikiiszoboljiik erre a késdbbiekben kitérek még.

A TensorBoard a TensorFlow egyik vizualizacioés eszkdze, ami lehetdvé teszi
szamunkra, hogy valos idében nyomon kdvethessilk a modelliink tanulédsat, igy
gyorsabban észlelhetjiik, ha a modelliink alulteljesit vagy éppen tulteljesit. Errdl készit
nekiink grafikonokat, amelyekkel Gsszehasonlithatjuk mas modelljeinket vagy el6z6

probalkozasainkat.

2.4.2. Pytorch
A Pytorch a Meta Al csapata altal fejlesztett szintén nyilt forraskodu keretrendszer,
amely szintén gépi latasi, mesterséges intelligencia feladatok megvaldsitasara lett
létrehozva és torekszik arra, hogy egyszerre legyen gyors és jol hasznalhato [20].
Egyel6re hasonld népszertiségiik van a TensorFlow-val, de talan a Pytorch egyre jobban

halad el6re €s veszi at a piacot.

Pytorchon beliil a YOLO modell csomag a legnépszeriibb, amelybdl viszonylag

egyszertien tudunk eldallitani objektumfelismerd modelleket.

Konfiguracié szempontjabol is hasonl6 a tarsdhoz. A Pytorch is timogatja a GPU-

t €s hasznalhat6 vele mind a NVIDA CUDA ¢s AMD RoCM segédszoftverek. Viszont



ami hatalmas plusz ennél a keretrendszernél, hogy itt Windows alatt is tdmogatja a

hardvergyorsitokat, mint példaul a GPU-t [20].

Mondhatni mindketté konyvtar ugyanazt a célt szolgalja csupan az alfejezet alatti
bekezdésben leirtak miatt valasztottam a TensorFlowt, viszont a projekt végére ugy

gondolom lehet jobb lett volna ezzel a szoftverkdnyvtarral kezdeni.
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3. Adathalmaz készitése

Mint mar emlitettem egy-egy ilyen modell tanitdshoz sziikségiink van
adathalmazokra. Objektumfelismerés esetén ezeket képek fogjak alkotni, melyek az
objektumot fogjak tartalmazni az osztalyukkal ellatva. Ebben a fejezetben bemutatom az
algoritmus tanitdsahoz vald adathalmaz gytjtési, feldolgozasi folyamatat. Tovabba

kitérek ezeknek az adathalmazoknak a mesterséges bovitési lehetdségére.

3.1. Kézjelek
Az adatok gytjtéséhez valo elsé lépes az volt, hogy megismerjem, hogy a
jelnyelvben, hogyan néznek ki a betlik, hogyan képzik 6ket. Két fajta jelnyelvet
kiilonbozetiink meg amikor az abécérdl beszéliink az egyik a fonomimikai a mésik pedig
a daktil. Ezek ismertetésével kezdem ezt az alfejezetet majd kitérek arra, hogy melyiket

és miért valasztottam.

A fonomimikai kézjelek a beszédhangok (fonémakat) tiikkrozik. Ezeket a jeleket
szajmozgatassal kombindlva hasznaljak annak érdekében, hogy a jeleld személy a
beszédhez hasonlo fonémakat kézjelekkel jelenitsen meg. Ezeket leggyakrabban a sz4jrol
olvasas kiegészitéseként hasznaljdk. A fonomimikai jelek tehat a beszéd fonémait

kovetik. Magyarorszdgon ez az elterjedtebb.

A daktil kézjelek a kézzel torténd betiizést jelentik, amikor minden egyes kézjel egy
adott betlit képvisel az adott nyelv abécéjébdl. Ezzel a mddszerrel a jel6ld személy
betlinkként ir le egy szot. Abban az esetben hasznaljak, ha egy szonak nincsen megfeleld
jele a jelnyelvben. Lényegében itt minden egyes betlit egy kézjel jelent. Ezaltal esett a
valasztasom erre az abécére hiszen igy elkeriilheté az, hogy egy mozgast kelljen
megtanitani a modelliinknek, ami viszonylag komplexebb dolog, illetve a széjat se kell

figyelniink kozben.

Az adatokat osztalyoznunk kell ebben az esetben aszerint, hogy az egyes képeken
melyik objektum talalhato, illetve ez fogja megadni a lehetséges kimeneteket a modelliink
szamara. A tanitand6 algoritmusunk szdmara ezek az abécé betlii lesznek egészen A-t6l
Y-ig. Sajnos a Z betii a daktil kézjelek kdzott is egy mozgast jelentd betii, amit egyelore
kihagytam, hiszen szdmomra egy alapveté képekkel tanitandd objektumfelismerd
neurélis halozat fejlesztése is egy teljesen 1j teriilet volt. Igy id6sziikében ezt hozzaadtam

a tovabbfejlesztési lehetdségek koze.
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3.2. Adatok gyiijtése

Az adatok gytijtését kétféle szempontbdl kozelitettem meg. Elsé gondolatom az
volt, hogy felkeresem a Kaggle nevii oldalt, ahol taldlhatunk eldre elkészitett
adathalmazokat felcimkézve készen a tanitasra. Viszont én tigy gondoltam, hogy a képek
gyljtése és feldolgozasa is a dolgozatomhoz tartozik igy a sajat adathalmaz készitése

mellett dontottem.

Egy j6 mindségli adathalmazhoz igen sok és valtozatos kép sziikséges. Ezeknek az
internetrdl valo gytijtése igen hosszu ideig tartott volna, hogy akar 4-5 ember kezét mas-
mas hattérben megtaldljam. Ennek a megoldasara jott az az otlet, hogy minden betit
felveszek egy rovid videon mikdzben a kezemmel mutatom. Annak érdekében, hogy
valtozatos legyen az adathalmaz megkértem néhany szaktarsam és csalddtagom, hogy
készitsenek Ok is ilyen videdkat. Igy lett minden betiirél 4-5 videém. Ezzel maris
valtozatosabba tettem az adathalmazom hiszen minden egyes ember keze mas, valakinek
nagyobb, valakinek kisebb és igy tovabb. Emellett a videokon mindenki mogott mas
hattér és mas fényviszony volt. Ezek kulcsfontossdgi szempontok lehetnek példaul a

valds iddben torténd felismerésnél hiszen ott is pontosan ilyen szituaciok lesznek.

A videdkbol képeket a VLC media player pillanatkép készitd lehetdségével
készitettem el. Minden egyes betiirdl nagy szamban késziiltek képek ez az 1. tablazatban

lathato szam szerint.

1. tablazat: Az adathalmaz betiunkenti darabszamai

Betiik és darabszamaik

Betii | Darab | Betii | Darab | Beti | Darab
a 215 k 296 u 260
b 197 I 250 Y 220
C 248 m 255 w 200
d 210 n 260 X 180
e 250 0 250 y 199
f 259 p 210

g 227 q 200

h 250 r 220

[ 250 s 250

j 174 t 250
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3.3. Annotacio

Szakdolgozatom igazan hosszadalmas és iddigényes munkdja ezen a ponton
kezdddott. Osszesen 5682 képem lett a gytijtést kovetden, amiket egyesével kellett
feldolgoznom. Osszehasonlitisként az ImageNet nevii modell 3.2 millié annotélt képet
tartalmaz, amit 5247 kategoriara lehet lebontani [7]. Ehhez képest az enyém eltorpiil,
illetve mar itt is jol 1athato, hogy a transfer learning mennyire is segiti a munkakat hiszen
nincs sziikségiink milliés nagysagrendti adathalmazra. Az annotacio soran jeloljik és
cimkézziik fel, hogy melyik képen milyen objektum talalhat6. Ebben az alfejezetben
bemutatom azt, hogy hogyan is torténik a képek feldolgozasa és milyen szoftverrel

dolgoztam. Tovabba bemutatom a mesterséges adathalmaz bovitési folyamatot.

3.3.1. Labellmg
A Labellmg egy nyilt forraskodi szoftver, amit GitHub-rol barki letdlthet. Ez a
kivélasztjuk, hogy melyik mappdbdl szeretnénk a képeket betdlteni €s hova szeretnénk
menteni az annotaciot tartalmazé fajlt. En alapvetéen minden betiit kiilon mappaba
mentettem amikor készitettem a pillanatképeket a videokbdl ennek csupan az oka, hogy
igy szamomra sokkal atlathatobb volt az egész folyamat. Emellett konnyebb volt

ellendrizni, hogy kihagytam-e valamelyik képet vagy sem.

Az annotdci6 soran igazabol betoltdttem a képeket egyesével és mindegyiken korbe
rajzoltam az objektumot ezzel megadva a bounding box elhelyezkedését és ezzel
egyhuzamban fel is cimkéztem 6ket. A bounding box az objektum koriil 1évd téglalap,
mellyel jeldljiik az objektumot. Ezt reprezentalja az 5. 4bra, illetve itt lathaté a Labellmg
felépitése is.

Az annotaciokat Pascal VOC formatumban mentettem el, ami egy xml fajl. Ez a {3l
tartalmazza a bounding box koordinatajat a képeken xmin, ymin, xmax, ymax
formatumban, illetve megtaldlhatom itt a kép cimkéje is. Emellett még mas adatok is

megtalalhatok itt példaul a f4jl neve, mérete és igy tovabb.

Kritikus pontja ennek a folyamatnak onnan indult, hogy mivel manudlisan tortént
minden egyes képfeldolgozasa eldbb utobb varhato volt, hogy fogok hibazni. Tobbszor
volt olyan, hogy rosszul cimkéztem fel egy képet, mert bent felejtettem az automatikus

cimke haszndlatot és nem irtam at a cimkét. Ezzel késziilt jo par olyan kép, amin nem az
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volt, mint ami a cimkén szerepelt igy dupla munkat kellett végeznem. Szerencsére ez

tanitas el6tt orvoslasra kerilt.

X 1273: ¥:-91

5. dbra: A Labellmg szoftver felépitése (sajat szerkesztésii abra)

3.3.2. Roboflow
A Roboflow egy olyan weboldal, amely hasznos lehet azok szamara, akik
objektumfelismerd szoftver szeretnének késziteni. A szamomra fontos funkciot teljesen
ingyenes elérhetéek, de alapvetden vannak fizetds szolgéltatdsai is. Szamos hasznos
eszkOzt biztosit az adatok feldolgozasahoz, annotalasahoz, augmentacidjahoz,
elokészitéséhez, adathalmaz mesterséges bovitéséhez, valamint modellek betanitasahoz

és telepitéséhez. En ezek koziil tobb funkciot is igénybe vettem az adathalmaz tovabbi

feldolgozasara.

Els6 1épésben feltoltottem az Osszes képet erre a Roboflow-ra, ami mar itt
segitségemre volt, mivel, ha talal olyan képet, ami végiil nem lett annotalva akkor azt
jelzi és lehetdséget nyujt annak elkészitésére. Ez utdn bedllitottam, hogy az
adathalmazom 70% a tanitasi adathalmaz legyen, 20% a validacidés adathalmaz és a
maradék 10% pedig a teszt halmaz legyen. Illetve a feltoltés utan a bounding box

koordinatak megvaltoztam x, y, w, h beallitasura.

Ezutan megkezdtem az adathalmaz tovéabbi alakitdsat. LehetOségiink van itt
beéllitani néhany dolgot ezzel is megsporolva néhany sor kodot. En itt méreteztem at a
képeimet 640x640-es méretre fekete szélekkel, igy elkeriilve a képek széthtizottsagat.
Erre azért van sziikség, mert tanitas kdzben az ekkora méretli képek is igen sok eréforrast

igényelnem nem, hogy az eredeti méretliek. Ezen kiviil tettem még rd egy automatikus
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kontraszt beallitast ezzel javitva az adathalmaz mindségét, mert igy a kezek élei talan
jobban kivehetéek az algoritmus szaméra. En ezzel letudtam az elékészitési folyamatot,

de a Roboflow még béven kinal erre lehetdségeket.

Ezutan igénybe vettem a weboldal altal nyujtott augmentéacids folyamatot. Az
augmentacio soran lehetdéség van az adathalmazt mesterségen valtozatosabba ¢és
robusztusabba tenni. Fontos hozza tenni, hogy ez csak a tanitasi adatokra vonatkozik, ami
elosztva 4000 képet foglalt magaba. Itt probaltam olyan lehetdséget valasztani melyek
pozitiv iranyba tudjak valtoztatni az adathalmazom mindségét. Itt gondolok arra, hogy a
szolgéaltatas kozott van olyan opcio, hogy kivagas itt a képbdl kivag egy darab teljesen
véletlenszertien, ami veszélyes lehet és karos képeket generalhat. Mondhatni sok
augmentacios lehetdséget biztosit. En az alabbi funkciokat vélasztottam, ami szerintem

még biztonsdgosan hasznalhat6 ezekre a képekre és javithatja a valds idejli felismerést:

e Elforgatas —10° és +10° kozott
e Fényerd -15% ¢és +15% kozott

e Mesterséges zaj 1%-ig

Ezek utdn kivalaszthattam, hogy mennyire is szeretném ndvelni a tanitasi
adathalmazt. Az ingyenes verzioban kétszeres és haromszoros novelésre van lehetdség.
Elsékorben boven elégnek gondoltam a kétszeres méretet igy azt valasztottam. Ezzel el
is késziilt az adathalmazom, ami igy 7966 képpel rendelkezik a tanitasi halmazban, ami
2. tablazatban lathato szdm szerint is. Ez utan letoltottem az adatkészletet az annotaciot

tartalmaz6 JSON f3jllal egyiitt, amit a valasztott COCO formatumban kaptam meg.

2. tablazat: Mesterségesen bovitett adathalmaz betiinkénti darabszama

Betiik és darabszamaik

Betii | Darab | Betii | Darab | Betii | Darab
a 288 k 418 u 340
b 306 I 368 Y 303
Cc 356 m 334 w 276
d 274 n 378 X 258
e 324 0 351 y 280
f 382 p 278

g 326 q 234

h 320 r 286

i 356 S 358

j 210 t 340
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4. Kézjel felismeré szoftver implementacioja

A szoftver fejlesztését harom kiilon osztalyba végeztem el. Ezek koziil az egyik a
modell tanitasara szolgal, a masik a modell vizualizacids tesztelésére és a harmadik pedig

a valés idoben torténd felismerést végzi.

Collecting data

Split and prepare the dataset for
training and testing

Train
dataset

Apply transfer
learning to exsinting

Using the ) '

model to : Real time Get input from the

i make i |recognitation algoritm user by webcam !

model | predictions |
— > -

Own purpose deap Test the model
learning model performanc

In case bad resuits
retrain the model

Deep learning subsytem

Make prediction and give
feed back to user

If the results are good| | | Real time recognitation subsystem
use the model '

6. dbra: A szoftver felépitési terve (sajat szerkesztésii abra)

A szoftver felépitési terve alapvetden a 6. abran lathatd, ahol vizualisan lathat6 a
fejlesztési folyamat. Ebben a fejezetben részletesen bemutatom ezeknek az osztalyoknak

a fejlesztési folyamatat.

4.1. Modell tanitasa
A tanitando algoritmus az elkésziilt annotaciés JSON fajl és a képek segitségével
fogja megtanulni a szamunkra sziikséges informaciokat. A COCO (Common Objects in
Context) féle JSON f3jlok tartalmazzak a képek adatait, mint az objektum lokacioja,
osztalya ¢€s a képek részleteit példaul fajl név, méret és igy tovabb. Szoval a tanitashoz
valo elsé 1épcsd ezeknek az adatoknak a betdltése €s feldolgozéasa volt. Alapvetden a
Roboflow szdmunkra kiilon mappaba osztja a tanitasi és validacios adathalmazt és

mindkettdnek készit annotacios JSON-t. Ez alapvetden nem rossz dolog, viszont ennek
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koszonhetden igencsak nagy lenne a kodduplikédcié igy ezeknek a feldolgozasra

fiiggvényeket készitettem. Fiiggvényeknél az egyik fontos dolog, amit megtanultam:

A fliggvényeknek egyetlen feladatra kell osszpontositaniuk. Végezzenek pontosan
egy dolgot — és ezt tegyék a lehetd legjobban.” [8]

Itt alapvetden egy probléma volt, ami a figyelmetlenségem miatt alakult ki. A
Roboflow szdmunkra mar elére megkeveri az adatkészletet, amivel én nem szdmoltam,
de ezt hamar javitottam €s olyan ciklust készitettem, ami ezt figyelembe veszi és parositja
a képeket. Alapvetéen a keverésre nagy sziikség van egy modell tanitdsa soran hiszen
ezzel is elkeriilhetd az overfitting. Ha a modell mindig ugyanabban a sorrendben latja az
adatokat, akkor el6fordulhat, hogy a modell megtanulja az adatok sorrendjét, €s nem az
adatok belsd jellemzdire figyel. Ez noveli a tiltanulds kockazatéat, ami azt jelenti, hogy a
mar latott képen jol fog teljesiteni, de olyan adatkészleten, amit sose latott még rosszul

fog.

Az adatok betdltése utan johetett az adatok eldkészitése a tanitdshoz, ehhez a
bounding box-okat, osztalyokat és a képek elérési utvonalait tartalmazo valtozokat
TensorFlow alaptl konstansokkd sziikséges alakitani, ami azért fontos, hogy az adatok
kompatibilisek legyenek a Dataset APIl-javal. Ezzel tulajdonképpen a 3 adathalmazbol
készitiink egy adathalmazt, ami mind 3 adatot tartalmazza. En biztosra mentem és mind
a tanitasi mind a validacios adathalmazt Gjra kevertem. Az igy kapott adathalmazok
tovabbi feldolgozason estek at és batchekre osztottam és ezaltal elkésziilt a végleges
tanitasi és validacios adathalmazom. Amikor batch-r6l beszéliink akkor az adatokat
csoportositjuk vagy is megadjuk, hogy egyszerre hany adatot kapjon a modell tanitas
soran. Nagyobb batch méret felgyorsithatja a tanulast, illetve a nagyobb méret kevésbé
érzékeny a tanulas soran 1év6 ingadozasokra, a kisebb batch mérettel szemben, viszont a
kisebb méret jobban tud konvergélni a folyamat alatt. Minél nagyobb a batch méret annal
nagyobb az er6forrasigény is. En 8-as batch méretet valasztottam az eréforrasomhoz

mérten.

Probaltam tesztelni végig minden egyes lépest, amit csak lehetett gondolok itt arra,
hogy megnéztem, hogy a JSON tartalmazza-e az 6sszes osztaly cimkéjét, jol vannak-e
parositva a képek utvonalai a bounding box-okkal és cimkékkel, de az igazan nagy teszt

az volt, hogy megnéztem, hogy jol is jeleniti meg a bounding box-okot €s cimékeket
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vizualizacié soran. Erre az aldbbi Python programozési kdrnyezetben megvalositott

forraskdd részletet alkalmaztam:

def visualize dataset(inputs, value_range, rows, cols, bounding box_format):

inputs = next(iter(inputs.take(1)))
images, bounding_boxes = inputs["images"], inputs["bounding boxes"]
visualization.plot bounding box gallery(
images,
value_range=value_range,
rows=rows,
cols=cols,
y_true=bounding_boxes,
scale=5,
font_scale=0.7,
bounding_box_format=bounding_box_format,
class_mapping=class_mapping_train
)
plt.show()

A KerasCV altal nyujtott vizualizacids lehetdséget a matplotlib konyvtar pyplot
figgvényével kombinalva lehetdségiink nyilik a képek megjelenitésére. Erre azért van
sziikség, hogy lassuk, hogy sikertilt-e jol el6késziteni és feldolgozni a képeket. Hiszen,
ha mar itt rossz lenne valami akkor nem lenne értelme a kod folytatdsanak és ezeket a
hibakat jobb minél el6bb ellendrizni, javitani. Ennek az eredményét a 7. dbran lathatjuk,
ami igen pozitivnak mindsiilt és ez alapjan eddig sikeresen alakultak a dolgok. A fent
hasznalt fliggvény alkalmas a kész modell vizualizacids tesztelésére csupan kisebb

atalakitast igényel, de erre majd kitérek a kovetkezd alfejezetben.

1. dbra: Annotalt kép vizualizacios megjelenitése feldolgozas utan (sajat

szerkesztésti abra)
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Miutan megbizonyosodtam arrdl, hogy sikeres volt az adatok feldolgozasa johettek
a modell tanitdsdhoz sziikséges elOkésziiletek. Mint dolgozatom elején emlitettem
tovabbtanitasi modszerrel fogok egy mar meglévd modellt a sajat célomra attanitani. A
transfer learning segitéségével a modell paraméterei mar be vannak allitva igy nekiink
nem kell bajlodnunk az algoritmus mdgotti bonyolult matematikaval. Erre a ResNet-50
elére tanitott modelljét hasznalom fel. Ez a modell mar tobb millié képpel lett tanitva,
amelyek tobb ezer kép kategoriabol allnak az ImageNet adatbazis jovoltabol [9]. Ez lesz
a hatteret biztosito halozat (backbone) €s a RetinaNet fogja alkotni az objektum detektalo
modellt, amely a Resnet-50 altal kinyert jellemzoéket hasznélja az objektumok

felismeréséhez.

Ezek utdn mar nem sok minden volt hatra a tanitds megkezdéséhez néhany dolgot
kellett mar csak beallitani koztiik az optimalizalot, ami a Stochastic Gradient Descent
(SGD) volt. Szamitasi hatékonysaga miatt nagyon gyakran alkalmazzak mély tanitasi
modellek esetén [10]. Az SGD segiti az algoritmus paramétereinek frissitését minden
egyes epoch utdn. Itt allitottam be tovabba a learning rate-et, momentum-ot és a global
clipnorm-ot, melyek mind a tanitast fogjak segiteni a maguk moédjan. Itt talan a kritikus
pont a learning rate beallitdsa, mert a tal kicsi learning rate lassu tanuldst eredményezhet
mig a tal nagy pedig nem megfelelé konvergalast okozhat [11]. Fontos volt a jo

paraméterezés ebben Kirsch Norbi a kiilsé konzulensem volt nagy segitségemre.

Ezek utdn mar csak a modell eldkészitésé és tanitasa volt hatra. Az eldkészités soran
megadtam a classification loss-t, amely a focal loss veszteségfiiggvény alapjan fog
miikddni €és a box losos-t, ami pedig a smooth L1 loss veszteségtiiggvény alapjan fog
értekelni. Ezek szintén a tanuldst segitik, viszont a tesztelés soran is fontos
informéciokkal tudnak szamunkra szolgdlni. A tanitasra a lentebb lathato Keras fit()
fiiggvényt alkalmaztam az alabbi paraméterckkel, amelyet Pythonban megvaldsitott
modon mutatok be:
model. fit(

train_dataset,

validation data=valid_dataset,

epochs=20,

callbacks=[tensorboard_callback, checkpoint_callback]

Megadtuk szamara a tanulasi €s validacids adathalmazt, illetve azt, hogy hanyszor fusson

végig a tanitd algoritmus az adathalmazokon. Az epoch-ok szama az els6 probalkozas
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soran 40 volt, ami overfittinget eredményezett, mivel egy ponton a validacios halmaz loss
értéké nagy ivben elvalt a tanitasi adathalmaz loss értékétdl. Igy azt lefelezve mar egy
sokkal jobb eredményt kaptunk talan lehetett volna még tovabb csdkkenti az epoch-ot,
mivel igy is van egy minimalis elvalas, viszont mi igy is megvoltunk elégedve az

eredménnyel.

epoch_loss gl

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 19 X

Run Smoothed Value Step Relative
20240806-155718\train 0,0086 0,0076 19 1.084 hr
@ 20240806-155718\validation 0,0329 0,0325 19 1.084 hr

8. abra: A modell tanulasi folyamata (sajat szerkesztésii abra)

A 8. dbran lathat6 az, hogy az epoch-ok soran szépen csokken a loss érték mindkét
adathalmazon a narancssarga jelzi a tanitasit a kék pedig a validaciost. Ezzel konnyen
lathato és értelmezhetd visszajelzést adva arrol, hogy a tanitas sikeresen alakul. A tanitas
a GPU hasznalatnak kdszonhetden megkozelitdleg 1 orat vett igénybe koriilbeliil ez CPU-
val kozel masfél nap lett volna. Tébb modell késziilt, amelyek dolgozatom soran t6bb célt
fognak szolgal. Ezt az els6 modellt, ami az 8-as batch mérettel késziilt fogom felhasznalni
a webkameran keresztiil torténé felismerésre. A masik modell egy 16-os batch méretii
modell, ami ugyanezen az adathalmazon tanult, de érdekes lehet utdna jarni, hogy ez

képes-e mérhetd kiilonbséget eredményezni a modellek kozott.

4.2. Vizualizacios teszt
Ebben az alfejezetben a modell vizualizacids tesztjérdl lesz szo. Erre azért volt
sziikség, hogy tisztdban legyek azzal, hogy tényleg jol sikeriilt-e a tanitds és jo
predikciokat jelenit meg. Mérés szintli tesztre majd a 6. fejezetben térek ki ez csak
szamomra egy gyors visszajelzési céllal késziilt. Itt is sziikséges volt a teszt adathalmaz
feldolgozasa, de ezt a modell tanitdsa soran mar bemutattam ¢és az ott hasznalt

fliggvényekkel ez a folyamat mar gyorsan elvégezhetd volt.
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Az elmenetet keras formatumua modellt betoltottem és dekodoltam a predikciot. A
dekddolas soran van egy paraméter a confidence threshold aminek az érétke 0-1 kozott
van. Ezzel adhatjuk meg, hogy a modell milyen érték feletti bounding box-okat jelenitsen
meg. Els6 nekifutasnak 0.5 volt az érték, ami hamar felkeriilt 0.9-re a modell remek
teljesitése miatt. A 9. dbran lathatd képeken a sarga bounding box-val jeldlt objektumok
a modell altal jelzett értékek a kék pedig azt mutatja, hogy minek kéne megjelennie. Ez

nem mindenhol latszik az objektumfelismeré modell pontossaga miatt.

9. abra: Modell altal jelzet értékek

Erre a vizualizacidos megjelenitésre a fentebb hasznalt fliggvény volt szintén a
segitségemre, melyet kisebb mértékben sziikséges volt atalakitani, hogy képes legyen
megjeleniteni a predikcidkat is. Latvan, hogy a modell képeken kifejezetten jol, azaz

mondhatni 100%-0s felismeréssel teljesit batran vagtam bele a valds idében torténd

cres

4.3. Valos idoben torténo felismerés

Taldn szamomra ez jelentette a legnagyobb kihivést tobb iranybodl kzelitettem meg
a célom és ezekbdl nagyon sok mellékvaganyra futott, de végiil tiszta fejjel sikeriilt egy

j6 megoldast késziteni.
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Itt értelemszerlien mar nincs sziikség az adathalmaz feldolgozasara csupan az
osztalyokra volt sziikségesem, amit az annoticidos JSON fajlbol roppant egyszeriien
megkaptam. Illetve sziikség volt még a modellemre, amit a vizualizacids tesztfajl alapjan
ugyanugy toltottem be itt is. Igy meg volt a kész modell és az osztalyok. Johetett a valds

iddében torténd felismerésnek a megvaldsitasa.

A webkamera hasznalatara az OpenCV konyvtarat alkalmaztam. Ez egy nyilt
forraskodu szoftverkonyvtar kép- és videdelemzéshez, amelyet eredetileg tobb, mint egy
évtizede vezetett be az Intel. Gyakran hasznaljak gépi latasi feladatok megvalositasahoz

[12]. Elénye, hogy kdnnyen integralhatd TensorFlow-val és Pytorch-val.

A fejlesztés soran felmeriilt problémakra a kovetkezo fejezetben szeretnék kitérni,
igy itt csupan a probléma megoldasat és a szoftver mitkddését szeretném bemutatni.
Futtatas kozben a kamera mitkddést egy roppant egyszerii while végtelen ciklus teszi
lehetévé, amibol a Q betlivel tudunk kilépni és ezen beliil torténik a felismerés
végrehajtasa. Ennek a ciklusnak a megvalositdsa lathatdo a lentebbi nyelvfiiggetlen

pszeudokod formatumban:

Algorithm 1 Capture frame from video and make prediction for it

1: WHILE true
ret, frame « capture frame from the webcam

image « apply preprocess_frame on frame

2
3
4: prediction « make prediction with loaded_model on image
5 boxes « extract boxes from prediction

6: confidence « extract confidence from prediction

7: classes « extract classes from prediction

8: num_detections « extract num_detections from prediction and convert it to

integer

9: FOR pred IN num_detections

10: confidence « get the confidence score for the current object

11: X, ¥, W, h « get the box coordinates for the current object

12: x1, y1, x2, y2 « convert x, y, x+w, y+h to integer

13: class_id « get the class id for the current object and convert it to integer
14: class_name <« extract class name from classMapping with class_id if there is no

match then display "Unknown"

15: DRAW rectangle on frame from (x1, yl) to (x2, y2) with color (255, @, @) and
thickness 2

16: label « class_name + ": "
17: DRAW label on frame at (x1, yl - 10) with font size 1, color (255, 255, @), and
thickness 2

18: END FOR

19: DISPLAY window showing frame with title "Real-time Object Detection™

20: IF cv2.waitKey(1) is equal to ASCII value of "q"

+ confidence * 100 as integer + "%"
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21: BREAK
22: END WHILE

A modellem mar emlitett 640x640-es méretli képen lett tanitva igy a
webkamerabol kinyert pillanatképeket is ekkora méretre kellett konvertalni. Ez
mondhatni egy nagyon pici, de fontos 1épés, mert enélkiil nem nagyon tudnék dolgozni a
webkamera altal kapott pillanatképpel. Erre a lent lathaté Python programozasi nyelven
megvalositott fliggvény volt segitségemre, ahol a kapott pillanatképet tensor-ra alakitom,
mert a TensorFlow legtobb funkcidja tensor-okat var bemenetként és a KerasCV
segitségével atméretezem majd az igy kapott képet visszaadom:
def preprocess_frame(frame):

image = tf.convert_to_tensor(frame)
resizing = keras_cv.layers.Resizing(640, 640, bounding box_ format="xywh",

pad_to_aspect_ratio=True)

image = resizing(image[tf.newaxis, ...])

return image

A cikluson beliil alkalmazzuk a fiiggvényt a webkamera altal kinyert pillanatkép
valtozojara és ezutan ezt atadom a modellnek, egy eldrejelzésre, hogy az algoritmus
szerint melyik betli szerepel a képen. A cikluson beliill az OpenCV vizualizacids
fliggvényeinek segitésével a kameran lathat6 kéz koré megjelenitem a bouding box-0t, az
eldrejelzést a betli értékével és az eldrejelzés pontossagaval ezzel majdnem, hogy csak
azonnali visszajelzést adva a felhasznalonak. A szoftver masodpercenként nyeri ki a
képeket a webkamera futasa kozben és dolgozza fel a modell segitségével, igy folyton
frissiti a felhasznald szamara az eldrejelzést. Vided részletet nem tudok mellékelni a
szakdolgozatomban igy a 10. abran lathat6 pillanatképek segitésével probalom
szemléltetni, hogy ez hogyan is nézne ki. Itt is batran mertem alkalmazni a 0.7-es

confidence thresholdot az els6 futds utan latvan, hogy jol teljesit a modell.
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10. abra: Valos idejii pillanatképek a szoftver futasa kozben (sajat szerkesztésii

abra)

Probaltam a 10. abran olyan kézjeleket valasztani, amelyek jelentésen hasonloak
egymashoz, ilyen az A, az S és az M betli. Ezzel bemutatva azt, hogy a modell jol képes
megkiilonboztetni hasonld jeleket. A 11. abran lathatoak a kézjelek, ezzel igyekszem
bizonytani, hogy valdsak az élért eredmények. Emellett itt van a K betl, ahol a
kéztartasban a hiivelykujj jelentésen elveszik még is sikeriil az algoritmusnak felismernie
kozel 100 szazalékosan. Bizonyos sebességig képes kovetni a kezet és folyton
megjelenitve az eldrejelzést, de egy adott mozgatasi sebesség utan elveszti vagy nem
tudja felismerni a gyors helyzetvaltds miatt. Viszont ahogy az objektum megall vagy

lassabban mozog képes jra felismerni azokat.

Ezzel a szakdolgozatom szoftveres része a célig kitlizott allapotig elkésziilt. Ezek
utan tovabbfejlesztések, optimalizalasok varnak ra, melyeket egy késdbbi fejezetben
mutatok be, hogy mik lehetnének azok. Ezekkel akar egy sokkal jobb felhasznél6i
élményt nyujtva, melyeket akar vallalati kornyezetben alkalmazhat6 célokra is fel lehetne

hasznalni.
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11. dbra: Kezjelek [18]

Ilyen célok esetében az informatikai rendszerek mindségbiztositasa és auditalasa
fontos szerepet jatszik a szoftverek megbizhatosdgaban és biztonsagaban. Az auditalas
soran a rendszerek biztonsagat, hatékonysagat és megfeleloségét vizsgaljak, igy
biztositva, hogy az adatok integritasa és megbizhatdsaga megfeleléen védett legyen. Az
informatikai audit segithet azonositani a rendszerek gyengeségeit ¢s az adatbiztonsagi
kockazatait, amelyek javitasat kovetéen novelhetd a rendszerek teljesitménye,
csokkentve a veszteségeket és novelve a rendszerek megbizhatosagat. Az informatikai
rendszerek auditdldsa sordn a szabvanyok és iranyelvek kulcsfontossagi szerepet
jatszanak a folyamatok atlathatdsaganak és ellendrizhetdségének biztositasdban. Ezek a
szabvanyok meghatarozzak az auditalasi folyamat alapelveit és kovetelményeit,
biztositva, hogy az auditok eredményei megbizhatok és Gsszehasonlithatoak legyenek.
Figyelembe véve az informatikai auditalasi szabvanyokat nemcsak a funkcionalitast €s
biztonsagot javithatjuk ezekkel, hanem hasznéalatuk hozzajarulhat a véallalati célok
hatékonyabb tamogatasahoz is. A mindségbiztositds tovabba azt is eldsegiti, hogy a
szoftverek fejlesztése és implementaldsa soran a felhasznaldi igények maximalisan
kielégitésre keriiljenek a hianyossagok feltarasaval, ami az egyik legfontosabb szempont,
ha megrendelésre készitlink szoftvereket. Ezek a folyamatok biztositjak, hogy a
szoftverek megfeleljenek a jogi és szabvanyos elvarasoknak, ami kiilonosen fontos a

vallalati célok elérésében.
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5.  Fejlesztési soran felmeriilt problémak

A szoftver implementécioja soran felmeriiltek olyan problémak, amelyek nem
voltak elére varhatéak gondolok itt verzid inkompatibilitasra, kisebb fejlesztési
figyelmetlenségekre és a TensorFlow-val valo nehézségekre. Ebben a fejezetben ezeket

a hibakat mutatom be €s azok a sikeres megoldésait.

5.1. GPU hasznalata

Alapvetéen TensorFlow-t hasznalva Linux operaciosrendszer alatt a GPU
hasznalatdnak semmi akadalya nincs a megfeleld segédszoftverek telepitése mellett.
Viszont egy nagyon fontos dolog a videokartya hasznalata. Az én laptopomban egy RTX
3060 6GB-os videdkartya van ezzel alapvetden 1 6ra az algoritmusom tanitasa koriilbeliil
viszont a CPU-t hasznalva ez sokkal hosszabb folyamatnak igérkezett volna. Egész
pontosan 1 epoch lett volna 2,5 6ra, ami 20 epoch miatt roppant idéigényes. A GPU
hasznalata sajnos Windows rendszer alatt kdzel sem egyszer(i bizonyos verzid valtas ota.
Egészen pontosan, ha nem 2.10-es verziot hasznalunk TensorFlow-ra akkor nem lehet

megvalositani a GPU hasznalatot.

5.1.1. Verzié valtas

Elsé probalkozasként megprobaltam a verziokat visszaallitani. En a 2.17-es
TensorFlow-t kezdtem el hasznalni a 3.4.1-es Keras-val és a 0.9.0 KerasCV-vel, illetve
3.12.4-es Python verzidval. Miutan visszavaltottam 2.10-es TensorFlow-ra minden mast
is sziikséges volt mas verzioban telepiteni. Ez egészen a KerasCV-ig nem is okozott
nagyobb problémat, ahol viszonylag sokat kellett visszamenni, de cserébe lehetett tanitani
a GPU-t hasznalva. De a KerasCV korabbi verzidja miatt le kellett volna mondanom
néhany fliggvényrdl, ami akkor még nem volt jelen a konyvtarban. Ezéltal inkabb
lemondtam err6l a megoldasrol és egy masik lehetdséget kerestem, ahol nincs sziikség a
verzidkkal vald harcra. Viszont ez a probalkozas jo volt arra, hogy kideriiljon az, hogy
lehet hasznalni a GPU-t Windows-on, de cserébe le kell mondani néhany funkciordl, amit

az ujabb verziok nyujtanak.

5.1.2. WSL
A WSL-vel val6é megoldast a kiilsé konzulensem ajanlotta, hogy ezzel is sikeriilhet
megoldani a gondomat. A WSL (Windows Subsystem for Linux) lehet6vé teszi, hogy

kiilon virtualis gép nélkiil Linux alapt rendszert tudjunk futtatni.
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A WSL telepitése utan nincs mas dolgunk, mint elinditani a gépiinkon és telepiteni
a sziikséges segédszoftvereket. Erre rengeteg utmutaté van az interneten én is ezek
alapjan jartam mondhatni majdnem sikerrel. A WSL-bd6l inditott Visual Studio Code-ban
hidba volt minden rendben a telepitések soran nem akart futni a kod. Mire nagy nehezen

rajottiink, hogy sziikséges egy WSL bdvitményt telepiteni a VS Code-ba.

Ez utédn egy kovetkezd hibdba litkdztem, ami egy varatlan Out Of Memeory volt,
ami réviden annyit jelent, hogy til gyenge a GPU-m a tanitashoz. Ezért végiil a képek
méretét csokkentettem 320x320-asra. Viszont volt egy masik megoldas is, amit a
munkatarsam tett lehetévé. Még pedig felajanlotta, hogy ha tovabbitom neki a
forraskodom akkor O lefuttatja az otthoni gépén a kodom és elkésziti a 640x640-es képpel
a modellem. Igy sziiletett két algoritmus, ami mas-mas képméreten tanult. A
dolgozatomban én a 640x640-es modellt hasznaltam a valos idejt felismeréshez. Ezzel

sikeriilt megoldani az erésforras altal okozott problémat.

Tanitds soran még egy modell kiterjesztési hiba tortént, aminek koszonhetden
elolrdl kellett kezdeni az algoritmus tanitasat. Ez annak volt koszonhet6, hogy én a modell
h5 formatumban szerettem volna menteni, ami, mint kideriilt mar idejét mult és ezért nem
mentette el az algoritmust a tanulasi ciklus utdn. Ezért Gjra inditottam ezuttal keras

kiterjesztésben, ami mar megfeleldnek mindsiilt.

5.2. Implementacio alatt felmeriilt hibak
A fejlesztés sordn természetesen elkeriilhetetlen az, hogy kisebb nagyobb hibakba,
problémakba iitkdzziink. Ez ebben az esetben sem volt mas, hogy voltak olyan szituaciok,
amiket gyorsan tudtam javitani, de voltak olyanok, amikhez tobb id6 volt sziikséges.
Alapvetden rengeteg segitséget talalunk a felhasznalt keretrendszerek dokumentacidiban,
de ettdl fiiggetleniil vannak olyan esetek, amikre nem késziiltem fel eléggé vagy

figyelmetlen voltam. Ebben az alfejezetben ezekre fogok kitérni.

Korabbi fejezetben mar emlitettem kisebb, gyorsan orvosolhaté problémaékat és
azoknak a megoldasait, de ide sorolndm még azt is akar, hogy annak ellenére, hogy a
Roboflow altal generalt adatkészlet mar 640x640-es méretli képeket nyujt szamunkra
még is sziikség volt a képek atméretezésére a kodon beliil is. Ezt azzal lehet magyarazni,
hogy hidba vannak mar ezen a méreten az adathalmaz képei a formatumuk vagy
adatszerkezetiik nem feltétlen egyezik az elvartal. A TensorFlow resize() fliggvénye nem

csak a méretr6l gondoskodik, hanem a megfelelé dimenziorol és formatumrol, ami lehet
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példaul lebegdpontos tensor is. Emellett tomérdek kisebb problémak meriiltek fel, mint
példéaul rossz bounding box formatum megadésa, tovabbi verzidkkal valo problémak és

igy tovabb, de ezeket nem tartom olyan érdekesnek, hogy tovabb taglaljam.

A 16 kihivast a valods idejli felismerés jelentette, ahol voltak mar kiemelést érdemld
esetek. Alapvetéen a modell tanitasa utan nem WSL alatt folytattam a fejlesztést, hanem
rendesen Windows alatt. A szoftver elsé futdsa utdn rajottem, hogy még se tudok a WSL-
tdl elbucsuzni, mert szintén er6forrashianyban szenvedtem. Konkrétan percenként frissiilt
a videokamera képe, ami igy hasznalhatatlanna tette a szoftvert és azt gondoltam, hogy a
lassti felismerés miatt nem jelennek meg az eldrejelzések. Tudtam, hogy ez a
késobbiekben sem lesz j6 megoldas hiszen eldny0ds lenne, ha kisebb erdforrasokkal is
képes lenne futni, de tesztelni szerettem volna. Igy visszavaltottam WSL-re, ami szintén
hamar kudarcba doélt. Alapvetden, ha OpenCV-vel szeretnénk hasznélni a vide6kamerat
akkor annak a kivalasztasat 0, 1, 2, 3 vagy 4-es szammal tehetjiik meg vagy hasonld
modon a kovetkezo elérési utvonallal: /dev/video0. Szerencsére egyik alapjan se ismerte
fel WSL alatt az OpenCV az alap integralt videOkamerat. Hosszas kutakodas és
probalkozas utan be kellett latnom, hogy ez nem fog miikodni WSL alatt. gy most mar
musz4j voltam javitani a kddom, hogy kisebb igényekkel képes legyen futni Windows-

on.

Par nap utan Gjra neki lattam a szoftver fejlesztésének és mas szemszogbol
kozelitettem meg a dolgot. Sokkal tobb megoldéasi modot kerestem hasonlo problémakra
akar Pytorch és YOLO modellek esetében csak, hogy lassam kik milyen modon oldjak
meg. Sok olyan hibat vétettem, amik magukért beszélnek. Alapul vettem a mar meglévo
vizualizacios tesztre szolgalo osztalyom és egybdl szemet szlrt egy probléma. A modellt
ugyan betoltéttem viszont a predikciot mar nem dekodoltam. Ennek a megoldasa az

alabbi forraskod részletben lathatd, melyet Python kornyezetben mutatok be:

loaded_model.prediction_decoder = keras_cv.layers.MultiClassNonMaxSuppression(

bounding _box_format="xywh",
from_Llogits=True,
iou_threshold=0.5,
confidence_threshold=0.7,

Ezzel mar alapveten javithatunk a modell teljesitményén, hiszen a confidence

thresholdnak kdszonhetden sziirjiik a bounding box-ok mennyiséget igy a nem kivanatos
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elérejelzéseket csokkentve, melyek akar téves elorejelzések, de kicsi szazalékkal

megjelenhetnek, illetve itt adjuk meg a bounding box formatumot is.

Tovabbi hibat okozhatott, hogy nem megfeleléen készitettem eld a kinyert képeket.
Alapvetden erre a célra én az OpenCV fliggvényeit alkalmaztam els6 probalkozasként,
amit, mint magatol értetddéen nem fogja a bemenetet tensor-ra alakitani és az
atméretezést is torzitva teszi meg. A 4.3. fejezetben 1évo forraskodnak az alkalmazésa
szolgalt ennek a javitasara, ami tensor-ra alakitja és a pad to aspect ratio paraméternek

koszonhetéen nem torzitja a kinyert képeket.

Osszeségében ezek voltak a fontosabb valtoztatasok a két szoftververzio kozétt,
melyeknek kdszonhetden jelentdsen optimalisabba valt a kod és hasznalhaté mddon fut

Windows kornyezetben.

29



6. Modell tesztelése

AlapvetOen a betanitott algoritmusomat mar teszteltem vizualisan, viszont ez nem
mondhato igazi tesztelésnek. Vannak olyan modszerek, melyekkel szamszertisithetéek a
modellek teljesitménye és ez alapjan valdsan értékelhetdek és Osszehasonlithatoak
egymassal. Ebben a fejezetben ezekre a metrikai mérésekre fogok kitérni, amelyeket
gyakran hasznalnak objektumfelismerési algoritmusok esetében. Ezeket a méréseket
elvégzem azon a modellen, ami a valés idében torténd felismerés mogott van, illetve
készitettem egy nagyobb batch méretii modellt, hogy bemutathassam, hogy ezek a kisebb

valtoztatasok is milyen hatassal lehetnek az elvégzett metrikai mérésekre.

6.1. Teljes modell tesztelése
Objektumfelismerd modellek esetében az alkalmazott metrikak azt mérik, hogy a
predikcios bounding box mennyire all kozel a valédi bounding box-hoz (ground-truth
bounding box). Ezt a mérést minden osztalyra kiilon-kiilon végzik el az eldre jelzett és a

ground-truth teriiletének a metszetébdl kiszamitva. [14]

N |

area of overlap

I0U = area of union

12. abra: IOU illusztracioja [14]

Akkor beszéliink tokéletes egyezésrdl, ha a predikcios és a valdodi bounding box
teriilete teljesen lefedik egymast. Ezt a mérést az intersection over union (IOU)
segitségével tudjuk elvégezni, amely a Jaccard-indexen, két adathalmaz hasonlésagi
egylitthatojan alapulé mérés. Ennek az illusztracidja lathato a 12. dbran. A mérés akkor
mindsiil tokéletesnek mikor az IOU értéke 1 és akkor mondhatéd értéktelennek, ha az
érétke 0 lesz ilyenkor a két bounding box teriilete semmilyen szinten nem metszi egymast.
Az 10U kiiszobérték beallitdsaval korlatozhatjuk az észlelés helyesnek vagy helytelennek
mindsitését. Az egyhez kozelebbi kiiszobérték szigorubb koszonhetden annak, hogy igy
jobb mindségii felismerést igényel a modelliink mig a nulldhoz kdzelebbi, de nem 0 érték
elnézébbnek mindsiil tekintve, hogy a kis atfedéseket is figyelembe veszi. A
leggyakrabban hasznalt kiiszobértékek 50% és 75% kozottiek. [14]

30



A pontossag (precision) és visszahivas (recall) szintén metrikai mérések, amelyek
mar a megadott IOU kiiszobérték alapjan fognak szamunkra visszajelzést adni. Ahhoz,
hogy ezeket kitudjuk szamitani minden detektalt bounding box-ot osztalyoznunk kell,
ami a 13. abran lathato illusztracio alapjan torténik. Ezeknek a definicidja talalhatd az

alabbiakban:

e True Positive (TP): Az objektumot pontosan lokalizalja és ismeri fel az
objektum detektaldo modell [16],

e False Positive (FP): Olyan objektum észlelése, ami nem szerepel a ground-
trtuh-ban [16].

e False Negative (FN): Nem képes felismeri a ground-truth-ot, ilyenkor a
modell nem azonositja az objektumot [16].

e True Negative (FN): Ezt nem hasznaljak objektumfelismerésben, mert az

objektum hianyanak pontos megerdsitésére szolgal [16].

true positive false positive
Cat

false negative true negative [ZI

A

13. dbra: Bounding box osztalyozasanak illusztracioja. [16]

A pontossag a helyes pozitiv eldrejelzések szazalékos aranya, ami csak a relevans
objektumokat azonositja. A visszahivas pedig a helyes pozitiv elérejelzések szazalékos
aranya az Osszes megadott ground-truth kozott. Ez a modell azon képessége, hogy
megtalalja az Gsszes relevans ground-truth bounding box-ot. Ezeknek a kiszamitasara
szolgald képletek a 14. abran talalhatdak meg ahol P a pontossag (precision) és R a

visszahivas (recall). [14-15], [43]
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™ TP

TP + FP  all detections’
P TP

TP +FN  all ground truths’

/)

R

14. abra: Precision (P) és recall (R) képlete [15]

Az atlagos pontossag (AP), egy olyan metrikai mérés, ami egy adott osztalyhoz
tartozo objektumok felismerésének a pontossagat méri [23]. Tehat ezzel mérhetjiik a
modelliink teljesitményét osztalyonként. Az AP szamitisa sordn a Precision x Recall
gorbe alatti terliletet integraljuk, igy egy szdmmal mérhetévé valik a pontossag és a

visszahivas kozotti teljesitmény kiilonb6zo kiiszobértékeknél.

Amig az atlagos pontossdg minden egyes osztalynak kiszamitja az atlagat addig az
atlagos pontossag atlaga (MAP) az Gsszes osztaly atlaganak a kiszamitasara szolgal. Ez
hasznos lehet olyankor amikor olyan adathalmazunk van, ami sok osztallyal rendelkezik.

Az mAP matematikai kiszamitasa az alabbi képlet alapjan torténik (1): [15]

AP = 1 ZN TPl
AT TN Ly, TP + FP, (1)

Az F1 pontszdm a pontossag és visszahivas harmonikus atlaga, ami korlatozva van
a [0, 1] intervallumon. 0 akkor amikor a pontossag és visszahivas is 0 és 1 amikor

mindketté metrika 1. [15]

Léteznek még tovabbi metrikdk objektumfelismeré modellek tesztelésére, mint az
atlagos visszahivas (AR), atlagos visszahivas atlaga (mAR) és igy tovabb, de én ezeket
mar nem alkalmaztam a dolgozatom soran csupan csak a fent emlitett metrikdkat

hasznaltam fel.

Amikor felosztottam az adathalmazom, késziilt egy teszt adathalmaz is, ami 450
képbdl all. A teszt adathalmaz lényege, hogy olyan képeket tartalmaz az adathalmaz,
amelyeket a modell a tanitds soran még nem latott igy tudjuk értékelni a modell valddi
képességeit. Alapvetden a valds idejii felismerés alatt a modell kertilt olyan szituacioba,
hogy olyan hatteret latott és olyan emberi kezet, ami egyik tanitasi képen se szerepelt, de
jol teljesitett igy is. Viszont ez nem mérheté szamokkal és nem teljesen mondhato
tesztelésnek tobbek kozott ezért is sziikségesek a metrikai mérések elvégzése. A
metrikakkal valdo megismerkedés utan neki lattam egy olyan Python kod elkészitésének,

aminek a segitségével tesztelni tudom a modellem. Hosszabb probalkozas utan egy kiilsé
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kutatdi partner segitségével mas szemszogbdl kozelitettem meg a feladatot, mint ami az
eredeti felallas volt. Az teszt adathalmaz annotaciés JSON adataibdl és a predikcios
értékekbol készitettem egy csv fajlt, amelybe a kovetkezOk szerint mentettem el az
adatokat: elérési utvonal, valoés bounding box, valos osztaly id, valds osztaly, predikcids
bounding box, predikcios osztaly id, predikcids osztaly és a predikcié magabiztossagat.
Ez a fajl a teljes adathalmaz adatait tartalmazza ¢és ennek koszonhetden jelentésen
egyszeriibb az adatok feldolgozédsa. Amikor az els6 probalkozasaim torténtek a metrikak
kiszamitasaval akkor én azt igy kezdtem el, hogy valos idében olvasom be az adatokat
¢s készitem el a predikcidkat. Ezzel az volt a probléma, hogy minden egyes futtatasnal
tobb percig kellett varnom mire feldolgozta az adatokat. gy viszont, hogy el vannak
mentve egy csv fajlba sokkal gyorsabban feldolgozhat6. Igaz, hogy a mentés itt is igénybe
vesz par percet, de ha kész van a fajl mar csak be kell olvasnunk és végezhetjiik rajta a
szamitasokat. A metrikak kiszamitadsi modja az alabbi pszeudokdd formatumban lathatd

lentebb:

Algorithm 2 Calculate metrics for classes

[Eny

: SET classes TO unique values in "gt_class_id" column of df
2: SET metrics TO an empty dictionary

3: FOR cls IN classes

4: cls_df « rows in df where "gt_class_id" equals cls

5: total_gt < number of rows in cls_df

6: preds_cls « rows in df where "pred_class_id" equals cls

7: tp ¢« count of rows in preds_cls where "Detection" is "TP"
8: fp « count of rows in preds_cls where "Detection" is "FP"
9: fn « total gt - tp

10: precision « tp / (tp + fp) IF (tp + fp) is not @ ELSE ©
11: recall « tp / (tp + fn) IF (tp + fn) is not © ELSE ©

12: f1_score « (2 * precision * recall) / (precision + recall) IF (precision +
recall) is not © ELSE ©

13: y true « array of 1 for "TP" and @ for "FP" values in "Detection" column of
preds_cls

14: y _scores « values in "pred_confidence" column of preds_cls
15: IF length of y_true > 0

16: ap < average_precision_score(y_true, y_scores)

17: ELSE

18: ap « 0.0

19: metrics[cls] « dictionary with:

20: "Precision" « precision,

21: "Recall" <« recall,

22: "F1 Score" « fl1 _score,
23: "Average Precision" <« ap,
24: "True Positives" « tp,
25: "False Positives" « fp,
26: "False Negatives" « fn
27: END FOR

28: mAP « mean of "Average Precision" values in metrics

29: PRINT "Mean Average Precision (mAP):", mAP

30: mean_iou « mean of "IoU" values in df

31: PRINT "Mean IoU:", mean_iou

32: FOR cls, m IN metrics

33: PRINT "Class cls - Letter", uppercase letter from class_id to_str[cls]
34: PRINT "Precision:", m["Precision"]

35: PRINT "Recall:", m["Recall"]
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36: PRINT "F1 Score:", m["F1 Score"]

37: PRINT "Average Precision:", m["Average Precision"]
38: PRINT "True Positives:", m["True Positives"]

39: PRINT "False Positives:", m["False Positives"]

40: PRINT "False Negatives:", m["False Negatives"]

41: END FOR

A lényegre térve a 3. tablazatban lahat6é a metrikai mérések eredménye a
kovetkezok szerint: pontossag (P), visszahivas (R), F1 pontszam (F1), atlagos pontossag
(AP), True Positive (TP), False Positive (FP) és False Negative (FN). A tablazatban
szerepld adatok 0.5 kiiszobértékli IOU beallitassal lettek kiszamitva, azaz, ahol a valos és
a predikcids bounding box metszete nem haladja meg az 50%-ot akkor azt az eldrejelzést

False Positiv értéknek szamitjuk.

3. tablazat: Modell eredményei 0.5 IOU kiiszobértékkel

p R FL | AP | TP | FP | FN
A 1 1 1 1 17 0 0
B 1 1 1 1 13 0 0
C 1 1 1 1 15 0 0
D 1 1 1 1 23 0 0
E | o9 | 1 [o098 | 1 23 1 0
F 1 1 1 1 15 0 0
G 1 1 1 1 14 0 0
H 1 1 1 1 22 0 0
| 1 1 1 1 14 0 0
] 1 1 1 1 14 0 0
K 1 1 1 1 25 0 0
L 1 1 1 1 15 0 0
M | 096 | 096 | 0.96 | 0.99 | 24 1 1
N 1 1 1 1 20 0 0
0 1 1 1 1 17 0 0
P 1 1 1 1 16 0 0
Q 1 1 1 1 14 0 0
R 1 1 1 1 18 0 0
S 1 1 1 1 16 0 0
T 1 |09 | 098 | 1 23 0 1
U 1 1 1 1 25 0 0
Y 1 1 1 1 24 0 0
W 1 1 1 1 14 0 0
X 1 1 1 1 13 0 0
Y 1 1 1 1 13 0 0

Lathatjuk, hogy a modell roppant jol teljesit a teszt adathalmaz képein is. A TP,
FP ¢és FN oszlopok alatt lathatjuk azt, hogy az adathalmazban szerepld képekbdl mennyi
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az a kép az egy adott osztalyon beliil, ami ezeknek felel meg. A legtobb esetben az Gsszes
TP-nek mindsiil 1-1 kivétellel. Ezek az eredmények mar pozitivnak mondhatéak hiszen
ebbdl is tudunk arra kovetkeztetni, hogy a modell jol detektal 0.5-6s IOU alapjan is.
Alapvetdéen harom kritikus betliniink van ezek a 3. tablazat alapjan az E, M ¢és T beti.
Viszont ezek se mondhatdak rossz eredménynek hiszen még csak 90% ala se ment egyik
metrikajuk sem. Ezekbdl a betiikbdl is csak az M és T objektumnal taldlhatunk FN
mindsitésii képet, ami azt jelenti, hogy nem volt képes a modelliink detektalni az
objektumot azon az adott képen. Ellenben mind a hdrom betii esetében eléfordul hamis
detektalas, de mivel ezek eléggé ritkan és kis szamban fordulnak el6 igy nem mondhatdak
hatalmas problémanak. Nyilvan ezek a téves vagy abszolut fel nem ismerések eredményei
meglatszanak a metrikak eredményein, de ennek ellenére sincs egyik mérés sem 90%

alatt.

Alapvetden tesztelhetném a modellemet esetleg 0.75 IOU kiiszobértékkel, de az
atlagos 10U értéke 0.92, azaz valoszintileg egyik detektalasnak sincs az IOU értéke 0.75
alatt. Azaz, amikor a modell detektdlja az objektumot szinte teljesen pontosan illeszkedik
a predikcios bounding box a valés bounding box-hoz. De mivel csak egy szdm atirdsa
ennek a tesztelése igy végig futtatam a kodot 0.75 IOU értékkel. A vartaknak megfeleléen
semmiféle eltérés nem volt az IOU 0.5 kiiszobértékhez képest. Az osztalyokra mért atlag
pontossagok atlaga pedig 0.99 értéki lett, ami egy kifejezetten nagyszerii teljesitményre
utal. Ez mar kezdett tilsagosan is szépnek tlinni igy felmeriilt bennem az overfitting
gyanuja. Bar a 8. abran lathato, hogy nincs kritikusnak mondhat6 eltérés a tanulési és
validacios loss esetében még is elbizonytalanodtam. Bar a modell képes volt teljesiteni
nem latott emberi kézen valds idében szerettem volna biztosra menni. Erre van egy
egészen egyszerli modszer, hogy tanitds soran minden egyes epoch utan elmentjiik a
modellnek éppen adott allapotat és ezeket barmikor betudjuk tolteni, amelyik epoch-nal
csak szeretnénk. Sajnos én ezt a modellem tanitasanal nem tettem meg. fgy reménykedve
abban, hogy ugyanazt a tanulasi eredményt adja, ami a 8. dbran lathaté ujra tanitottam a
modellt ugyanazokkal a beéllitdsokkal, mint amit hasznaltam eddig. Itt szintén kiilsé
segitségre volt sziikségem hiszen az én GPU-m nem képes 8-as batch size-val és
640x640-es képekkel futtatni a tanulast, szerencsére Molnar Aron ezt lehetévé tudta tenni
szamomra. A tanasitast befejezve lattam, hogy szinte megegyezik a tanitasi, validacios
loss értéke a 8. abran lathaté modellével igy mertem ezen a modellen tesztelni azt, hogy

valdban fent all-e az overfitting. Mivel itt el volt mentve az 6sszes epoch igy a 8. iteraciot
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toltottem be az alapjan, hogy talan itt volt az, amikor a validacio picit elvalt a tanitastol.
Tovabba teszteltem a végso 20. epoch-ot is. Ezeket a modelleket végig futtatva a metrikai
teszteken az eredmények alapjan nem mondhaté az, hogy a modellem overfittinggel
csupan csak valdban jol teljesit. Erre a modellre csak eddig volt sziikkségem, hogy képes
legyek epoch-ok alapjan is tesztelni. A tovabbiakban azt a modellt hasznalom, amit eddig

is.

A ROC (Receiver operating characteristics) gorbe egy grafikus dbrazolas, amely
hasznossa valhat szdmunkra az osztalyok rendszerezésének és teljesitménynek vizualizalt
megjelenitéséhez [17]. A gorbe az osztalyozasi modellek True Positive Rate ¢és False
Positive Rate kozotti kapcsolatot mutatja meg. A 16. abran lathatdé a ROC gorbe
megvalositdsa a modellem esetében. Az AUC (Area Under the Curve) a ROC goérbéhez
kapcsolodo adat. Ez egy mérdszdm, amely megmutatja, hogy a modell milyen jol kiiloniti

el a pozitiv és negativ osztalyokat. Ertéke mindig 0 és 1 kozotti lesz [17].

Class
—— a (AuC = 1.00)
b (AUC = 1.00)
c (AuC = 1.00)
— d (AUC = 1.00)
e (AUC = 1.00)

ROC Curves for Each Class

True Positive Rate

10

0.8

0.6

0.4 1

0.2 1

0.0

7| — f(AUC = 1.00)
g (AUC = 1.00)
> — h (AUC = 1.00)

o i (AUC = 1.00)

- j (AUC = 1.00)
— k (AUC = 1.00)
I (AUC = 1.00)
m (AUC = 0.98)
— n (AUC = 1.00)
o0 (AUC = 1.00)
— p (AUC = 1.00)
q (AUC = 1.00)
r (AUC = 1.00)
s (AUC = 1.00)

0.4 0.6
False Positive Rate

0.2
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w (AUC = 1.00)
— x (AUC = 1.00)
y (AUC = 1.00)

0.8 1.C

15. abra: ROC gorbe (sajat szerkesztésii abra)

Alapvetéen mindegyik osztdly mas szinnel van abrazolva ez a 16. abra jobb
oldalén lathat6 is viszont mivel az értékeik megegyeznek igy lefedik egymadst. De lathato

tovabb4, hogy van néhany betii, aminek kicsit kisebb az értéke, mint 1.
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Precision-Recall Curve for Class M
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16. dbra: Pontossag és visszahivas gérbe az M osztdlyra (sajdt szerkesztésii abra)

Egy tovabbi grafikon a Pontossag és Visszahivas gorbe (Precision-Recall Curve),
ami szintén haszndlhaté a modellek teljesitményének mérésére és ezeknek az
eredményeknek az 0sszehasonlitasara. Egy jo modell esetében a gorbe a grafikon felsd
sdvjaban halad, vagyis magas a precizitisa €s a visszahivasa is egyszerre. Ez azt jelenti,
hogy a modell kevés téves pozitiv eredményt ad mikdzben sok valodi pozitiv esetet talal
meg. En a 15. dbran ezt a gorbét a M betii osztalyara jelenitettem meg, ahol lathato egy
kisebb csokkenés a jobb felsé sarokban. Ez az egyik olyan betli amire voltak negativ
értekelések ezért gondoltam ennek a megjelenitést érdekesebbnek. A tobbi osztaly

esetében a felsd sotét kék vonal végig halad minden kilengés nélkiil.

Osszeségében a metrikai teszteredmények alapjan kijelenhetévé valt azt, hogy
sikeriilt egy olyan modellt Iétrehozni tovabbtanitas segitségével, ami kifejezetten jol

teljesit a sajat céli objektumfelismerés esetében.

6.2. Modellek 6sszehasonlitasa

Amikor Molnar Aron altal lehetéségem nyilt Gjra tanitani a modellem a fentebb
emlitett okoknal fogva megkértem, hogy esetleg tudna-e futtatni nekem 16-os batch size-
val az altalam megirt tanulashoz hasznalt kodot. Az O részérél sokkal nagyobb
erOsforrasok alltak rendelkezésiinkre igy megtette ezt nekem. Szoval lett két modellem
melyek més-mas batch size-val tanultak. Alapvetéen nem ez a leghatékonyabb technika,
amivel a modell teljesitményét lehet novelni, de kivancsi voltam, hogy esetleg egy kétszer
akkora batch size képes-e befolyasolni a modell teljesitményét. Sem a kddon, sem az

adathalmazokon nem tortént valtozas csupan csak a batch size, ami valtozott.
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Az elsé Osszehasonlitasi pont az a tanulds eredménye lesz, aminek a grafikus
megjelenitését ismét a TensorBoard teszi lehetévé szamomra. A 17. dbran ,,Run” alatti
oszlopaban lathat6, hogy melyik modellhez melyik szinnel jeldlt tanulasi és validacios
loss fliggvény tartozik. Az abran lathatd, hogy a nagyobb batch size altal a modell
lassabban konvergal a masik algoritmushoz képest ennek az eredményét lathatjuk a
,»Value” oszlop alatt. Ez a kiilonbség nem hatalmas, de ellenben latvanyossa teszi, hogy
mar csak egy kétszer nagyobb batch size is képes befolyasolni a tanulas eredményét és
lassitani a modell tanulasat. Viszont ellenben az is jol 1athato, hogy kozel fele annyi 1d6
alatt sikeriilt a tanitast lefuttatni. Ez viszonylag egy varhatd eredmény hiszen az
algoritmus kétszer annyi adatot dolgoz fel. Viszont ez nem teljesen valos eredmény. Az
én modellem alapvetden gyengébb GPU 4ltal lett tanitva. Mikor megtdrtént a modell ujra
tanitasa, hogy rendelkezésemre alljanak az egyes epoch-ok mentései akkor a 8-as batch
size-val rendelkezé modell 45 perc alatt tanult, de alapvetéen ez az algoritmus csak az
overfitting tesztelésére lett készitve, viszont én a dolgozatom soran végig az elsé
modellem hasznaltam, ami a 8. abran is lathato igy ahhoz is hasonlitom. Igy valojaban a

tanulasi id6 csak 11 perccel gyorsabb, de mar ez is szamottevé lehet.

epoch_loss 1]1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 19 %

Run ™ Smoothed Value Step Relative
20240806-155718\train 0,0086 0,0076 19 1.084 hr
® 20240806-155718\validation 0,0329 0,0325 19 1.084 hr
20241019-122150-bs16\train 0,0133 0,0118 19 34.32 min
9 20241019-122150-bs16\validation 0,0426 0,0417 19 34.32 min %

17. abra: 8-as és 16-os batch méret befolyasa a tanulds soran (sajat szerkesztésii

dbra)

Ezek utan a 16-0s batch size-val rendelkez6 algoritmust is alavetettem a metrikai
teszteknek, amelyek eredményei a 4. tablazatban lesznek lathatdak. Itt is 0.5 IOU
kiiszobértéket alkalmaztam és ugyantigy minden osztalyara végig futtattam. Ebben az
esetben viszont mar olyan eredmények voltak, amikre azt lehet mondani, hogy jobban
teljesit az algoritmus. Alapvetéen a masik modell sem teljesitett rosszul hiszen lathattuk

a 3. tablazatban, hogy szinten minden osztaly hibatlan. Ebben az esetben a modell van,
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ahol javitott, de van, ahol rontott is. De 0sszeségében mikor majd kitérek az atlagos

pontossag atlagara lathatjuk, hogy minimalisan még igy is javult.

4. tabldzat: 16-0s batch size-val rendelkezé modell metrikai eredményei

p R FL. | AP | TP | FP | FN
B 1 1 1 1 13 0 0
C 1 1 1 1 15 0 0
D 1 1 1 1 23 0 0
[ E | ¢ [ 1 [T 12 ] 1 [238] 0] 0]
F 1 1 1 1 15 0 0
G 1 1 1 1 14 0 0
H 1 1 1 1 22 0 0
| 1 1 1 1 14 0 0
] 1 1 1 1 14 0 0
K 1 1 1 1 25 0 0
L 1 1 1 1 15 0 0

0 1 1 1 1 17 0 0
P 1 1 1 1 16 0 0
Q 1 1 1 1 14 0 0
R 1 1 1 1 18 0 0
S 1 1 1 1 16 0 0
T 1 | 096 | 098 1 23 0 1
U 1 1 1 1 25 0 0
v 1 1 1 1 24 0 0
W 1 1 1 1 14 0 0
X 1 1 1 1 13 0 0
Y 1 1 1 1 13 0 0

A tablazatban pirossal jeloltem azt az osztalyt, ahol az algoritmus teljesitménye
kisebbnek mindsiil, mint a kisebb batch size-val rendelkezd modellé és zdlddel jeldltem
azt, ahol viszont jobb eredményt tudott elérni. Alapvetéen ezek a teljesitményi hibak
érthetéek az M, N és T betli esetében hiszen ezek roppant hasonloak ennek az eredménye
a valos idoben torténd felismerésnél is érzékelheté némely esetekben. Azt a gondolatot
viszont nem feltétlen zarom ki, hogy abban az esetben, ha a nagyobb batch méretii modell
esetleg még 1-2 iteracidval tobbet kap akkor lehet, hogy sem az A betlire mért eredmény
sem az N betlire mért eredmény nem lenne rosszabb, mint a masik modell esetében.
Hiszen ez egy lehetséges példa arra, hogy lassabban konvergalt, de ennek ellenére meg

érdekes, hogy M és E betli esetében pedig javitott.
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Ennél a modellnél az atlagos pontossdg atlaga (mAP), mint emlitettem
minimalisan jobb lett ez szamszerlsitve egész pontosan 0.9998, ami a masik algoritmus
esetében 0.9997, ami tényleg egy roppant kicsi kiilonbség, de tovabbra is érdekes, hogy
mar csak a batch méret allitasaval is lehet kiilonbséget elérni. Viszont az atlagos IOU
értéke csokkent, azaz kisebb az atlagos metszet a valds és a predikcios bounding box
kozott. Ennek a modellnek az atlagos IOU értéke 0.9221, mig az alap algoritmus esetében
ez 0.9267. Itt se mondhat6 hatalmasnak a kiilonbség, de ebben az esetben rosszabb a 16-
os batch méretii modell. En ezt tovabbra is a lassabb konvergéalasnak tudnam be hiszen
lathatjuk is 17. &brén, hogy a loss értékekében van kiilonbség 20 epoch alatt és

valdszinileg ezt tiikkrozik az eredmények.

Tovabbi 0sszehasonlitasként ennek a modellnek is késziilt ROC, Pontossag és
Visszahivas gorbéje, amelyek koziil a Pontossag és Visszahivds, ami érdekesebbnek
mondhatd szintén az M betii osztalyra hiszen fentebb is azt tekintettiik meg és ez az egyik
osztaly, ahol javitast is értiink el. Ennek az eredménye a 18. abran lathat6, ahol a sotét
kék egyenes, ami egyébként az atlagos pontossag szépen kiegyenesedett €s nincs benne

beesés mar.

Precision-Recall Curve for Class M
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18. dbra: 16-os batch méretii modell javitisa az M osztdlyra

6.3. Valods idoben torténé felismerés tesztelése
Végiil tigy gondoltam, hogy érdemes lenne egy olyan tesztet is végezni, ami azt
vizsgalja, hogy kiilonb6z6 emberek kezén és mas-mas hattér, fényviszony esetében, hogy
teljesit a modell a valos idében torténd felismerés kozben. Ebben az alfejezetben ezeknek
a méréseknek az eredményére fogok kitérni és ezekbdl egy kovetkeztetést vonok.

Alapvetden ez az a tesztelési lehetdség, ami a legkézenfekvobb, mert semmiféle komplex
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programozasra nincs sziikség csupan sziikséges volt a barati és csaladi kéromben
megkérni néhany embert, hogy legyenek tesztalanyok és mutogassdk végig az abécét

szamomra.

6.3.1. A tesztelok
A valds ideji teszteléshez Gsszesen 30 személyt kértem meg, hogy legyenek a
tesztalanyaim a vizsgalathoz. A tesztelok 22 és 48 év kozotti emberek volt mas-mas testi
adottsagokkal, amelyek befolyassal lehetnek a kezek formaira. Gondolok itt arra, hogy
valakinek hosszabb és vékonyabb ujja volt, volt, akinek révidebb és vastagabb, volt,
akinek erdsen csontosabb volt és igy tovabb, illetve rendelkezésemre allt olyan személy

1s, aki mikorommel rendelkezett.

6.3.2. A vizsgalat
Az elvégzendd teszt soran a megkért tesztalanyokat megkértem, hogy iiljenek be az
elkészitett szoftverem elé és egy kép segitségével, ami a 11. abran lathaté mutogassak el
az abécé betliit. Néha segitségiikre voltam olyan értelemben, hogy egy-egy nehezebb kéz
jel esetében segitettem bedllitani a kéztartdsukat. Mikdzben ezt elvégezték én felirtam az
eredményeket és atlagot vontam beldliik, amiknek az eredményeit a kovetkezd

alfejezetben lathatjak.

6.3.3. Tesztelés
A mért adatok az 5. tdblazatban lathatdak. A betiik atlag predikcidja ugy értendo,
hogy 1 teszteld végig ment az dbécén €s a 25 betli értékének az atlaga kertilt feljegyzésre.
Azért 25 és nem 26, mert mar tobbszor is emlitett okok miatt a Z betii nem kerilt bele a

modellembe.

5. tablazat: A modell teljesitése valos idoben atlagosan a betiikre

Tessteld Betiik atlag Tesztelé Betiik atlag Teszteld Betiik atlag
predikcidja predikcidja predikcidja
11. Tesztalany 90,96%
2. Tesztalany 96,08% 12. Tesztalany 96,88% 22. Tesztalany 95,16%
3. Tesztalany 95,92% _I 23. Tesztalany 95,24%
14. Tesztalany |  92,88% _
15. Tesztalany 95,92% 25. Tesztalany 96,72%
6. Tesztalany 16. Tesztalany 98,28% 26. Tesztalany 95,96%
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7. Tesztalany 92,84% 17. Tesztalany 91,84% 27. Tesztalany 96,12%

8. Tesztalany 91,04% 18. Tesztalany 89,84%

9. Tesztalany 95,92%

91,32% 92,56%

10. Tesztalany 98,08% 20. Tesztalany

30. Tesztalany

Az emberek valtozatossaganak koszonhetden tobb hattér verzio is eléfordult ezek
mellett mas-mas fényviszonyok, de alapvetden a fényviszonyrél elmondhaté az, hogy
atlagos azért vilagosabb helységekben tortént a tesztelés. Voltak sotétebb helyiségek is,

amiknek az eredménye a vartaknak megfelelden viselkedett.

Kék sorral azok a tesztalanyok vannak jelolve, akiknek a kezikk a tanitési
adathalmazban is szerepelt. Piros sorral pedig azok az alanyok rendelkeznek, ahol a
valamilyen okndl fogva volt olyan betli, amit nem volt képes felismerni a szoftver igy

azok a betlik automatikusan 0 értékelést kaptak igy jelezve a behatést az atlagon.

A teszt rendkiviil hasznosnak volt mondhato a tovabbfejlesztések feltarasanak
kapcsolataban. Alapvetéen a tesztelés idejére lentebb vettem a confidence threshold
értékét 0.7-re igy nem csak 90% feletti predikcidkat jeleniti meg a modell. A legfontosabb
levonhat6 dolog a tesztbdl az, hogy a lentebb olvashatod tovéabbfejlesztési lehetdségek
erdsen ajanlottak, mivel egy-egy betli esetében borzasztéan figyelni kell arra, hogy az
illetd, hogyan tartja a kezét, mert a tanitasi adathalmazban nincs elegendd eshetdség erre
¢és ennek az oka volt az, hogy némely betlit nem érzékelte, mert volt aki nem tudta ugy
tartani a kezét példaul rovidebb és vastagabb az ujja és nem ugy latszik, ahogy példaul
nalam akinek jelentdsen nagyobb a keze és hosszabb ujjai vannak. A legkritikusabb betiik
aza Q,J, N és T. Ezeknél a betiiknél fordult el6 leginkdbb, hogy nem ismerte fel abszolut
a szoftver vagy éppen az N és T esetében erdsen képes keverni dket az M betiivel.
Emellett a fényviszonyok is igen megnehezitették a dolgunkat tesztelés soran, mert voltak
olyan helyzetek, ahol sotétebb szituaciod volt, mint a legsotétebb tanitasi adaton. Viszont
ennek ellenére O0sszevetve azt, hogy a kék sorokban 1év0 eredmények nem térnek el
annyira oOriadsian azoktol, amelyek teljesen Uj kezek nem mondhaté az, hogy rosszul
teljesitene a modell. A legnagyobb szépséghibaja az, hogy meg kell allitani a kezet eldtte
megfelel6 moédon €s akkor nagyon szép eredményt kapunk, de alapvetéen ez egy valos
1dében dolgozo szoftver esetében nem varhato el, hogy az objektumnak par méasodpercre

meg kelljen allni miel6tt képes lenne felismerni.
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Osszességében a kovetkeztetés, ami levonhatd, hogy a szoftver jol teljesit egy
kezdetleges fazisban 1év6 vagy tgymond elsé verzids szoftverhez képest, viszont nagyon
er6sen igényelné a kés6bb olvashatod tovabbfejlesztési lehetdségeket azok koziil is az

adathalmaz bdvitését és az ezekkel valo jratanitast a szépséghibak miatt.

6.4. Tovabbi tesztelési lehetéségek

Egy érdekesebb tesztelési lehetoség, ami lehetséges, hogy eredményezett volna
nagyobb eltéréseket a modellek kozott az egy olyan otlet lett volna, hogy a kezeken az
ujjakat vagy a kormoket bizonyos jeldléssel ellatni. Példaul a legegyszertibb mod erre az
lett volna, hogy koromfestéket alkalmazva minden kdrmot azonos szindire, illetve egy
masik esetben pedig mas-mas szintire festek. Ez azért lett volna érdekes, mert egy piros
kordm szin mar joval eliit az alapvetd koromagy szintél és a CNN pont ezekre az
aprosagokra képes jobban figyelni ezzel akdr mas eredményt is elvérve. A mas-mas szinli
korom esetén pedig még érdekesebb lehetett volna ez a teszt hiszen ott minden ujj egy
szint kap ezzel segitve esetleg a kritikus betiik felismerését. Sok olyan kézjel van, ahol
viszonylag az ujjak eléggé kozel vannak egymashoz és nem feltétlen veheték ki jol
bizonyos helyzetekben. Ezzel a mddszerrel ez igen jol kikiiszobolhetd lett volna mivel

egy piros szin jelentOsen eliit a kezlink szinétdl.

Sajnos erre a tesztelési opcidra mar nem maradt idém a fejlesztés és a dolgozatom
végéhez érve. Sziikség lett volna két szinten ekkora adathalmazra, amivel a korabbi
modelljeim tanitottam hiszen igy kaptunk volna relevans adatokat az 6sszehasonlitashoz,
de az rengeteg képfeldolgozassal jart volna igy ezt a modszert jelenleg nem tudtam

véghez vinni.
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7. Tovabbfejlesztési lehetoségek

Ebben a fejezetben bemutatom a szoftverem tovabbfejlesztési lehetdségeit tobb
szempont szerint, melyek akar jobb teljesitményt nytjthatnak egy nagyobb és valtozatos

adathalmaz segitségével vagy éppen felhasznalhatobba teszik szélesebb korokben.

7.1. Adathalmaz bovitése

Talan a legalapvetdbb ¢€s olyan szempontbdl a legegyszeriibb fejlesztési lehetdseg
egy tanulo algoritmus esetében az adathalmazunk tovabb bdvitése és valtozatosabba
tétele. Azért mondhatjuk ezt a legkdnnyebbnek hiszen itt nincs sziikségiink programozasi
beavatkozasokra a fejlesztésekhez, hanem csak tovabbi adatok gyijtését igényli, amely
inkabb egy sokkal idéigényesebb munka.

Az adathalmaz tovabb bdvitésének az elsd célja a fent emlitett augmentécios
moddszerek nagyobb skalan vald felhasznéldsa, amely a valds id6ben torténd felismerést
tudna javitani. Ebben az esetben foleg a fényerdnek a nagyobb spektrumil hasznalata, ami
sokat tudna segiteni véleményem szerint. A beallitott -15% és +15% intervallum sem
mindsiil rossznak viszont vannak olyan helyzetek mikor ez kevésnek mindsiil hiszen
eléfordulhat, hogy a helység megvilagitsa, ahol hasznéljuk a szoftvert sotétebb, mint a
19. abran lathato. Igy esetleg ezt ndvelve 20 vagy 25-6s méretii skdlan akar mar

javithatnank ezt a problémat, hogy még felhasznaldbaratabba valjon.

19. dbra: -15% fényerd az augmentacio soran (sajat szerkesztésii abra)

Egy masik opcio, ami itt hasznossd tud valni az adatok elforgatdsa. Ezt
augmentacioval is képesek vagyunk béviteni, hogy nagyobb fokokban forgassa el jobbra

balra, illetve itt mar tovabbi adatok gytijtése is aktualis lehet. A mesterséges bovités alatt
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én —10° és +10° fok kozotti értéket hasznaltam ezt szerintem nyugodtan allithatndm akar
kétszer ekkorara is ezzel még nem romlana az adatok mindsége. Tovabba olyan képek
gyljtése, amelyeken az objektum nem csak jobbra vagy balra van dontve, hanem elérefele
¢s hatrafel¢ is akar meg van dontve. Ezzel mar az adathalmaz mérete is nOne, viszont
biztos vagyok benne, hogy a webkamera segitésével torténd felismerés soran ez
rengeteget tudna javitani hiszen nem varhatjuk el a felhasznal6tol, hogy merev pontosan

mutassa a kameranak a kezét allandoan.

A kovetkezd ponttal volt a legkevesebb a gond, de ez is szamithat egy olyan
szoftver esetében, ami mar valos célu felhasznalast. Ez pedig nem mas, mint az emberi
kezek bovitése az adathalmazban. Ugyan nem voltak stlyos problémdk idegen kezek
felismerésénél, de az altalam gytijtott 5 emberi kéz kozel sem mondhato optimalisnak egy
olyan esetben, ahol a szoftver rengeteg kézzel taldlkozhat. A valds idejii teszt
megerésitette bennem azt, hogy ennek a bovitése is egy fontos és el nem kertilhet6 feladat.
Tovabba sziikséges lehet gondolni a bal kezes emberekre, mert tanitas soran csak egy bal
kezes személy allt rendelkezésemre igy azok felismerése nem mikodik a

legoptimalisabban.

Illetve egy olyan augmentacié hozzdaddsa, amit sajnalok, hogy kihagytam az
adathalmazom készitése sordn ez pedig a homalyositas. Nem kalkulaltam bele azt, hogy
nem feltétlen adott mindenki szdmdra egy olyan webkamera, ami tii¢les képet képes
biztositani. Ezzel a lehetdséggel viszont vigyazni is kell hiszen akar tonkre is tehetjlik
vele az adatunkat, tehat nem hatalmas aranyban, de minimalisan mindenképpen megérni

hozzaadni és tesztelni vele egy adathalmazt.

Ezeknek a fejlesztéseknek is az elvégése utan nagy valoszinliséggel érhetnél el

teljesitmény javulast a modellemnél, hiszen valtozatosabbd €s robusztusabba valna.

7.1.1. Gesztusokkal val6 bévités
A Z betli mellett a legtobb szd a jelnyelvben egy adott mozgés elvégzésével
fejezhet6 ki. Igy ezeknek az adatgytijtéséhez mar nem elegendéek a képi adatok hiszen
azokkal nem tudunk egy mozgést tarolni igy rovidebb videokra lenne talan sziikségilink

ahhoz, hogy képes legyen a modell ezeknek a felismerésére.

Ebben az esetben mar mas annotaciés modszert sziikséges alkalmazunk, mint a
képeknél és nagy valoszinliséggel mas modszerrel kéne ezt elOkésziteni a modell

szdmara, amely egyelére még szamomra is rejtély, de muszaj leszek utana jarni, ha
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szeretnék egy jobb mindségili szoftvert késziteni, ami nem csak a betliket képes felismerni,
hanem a szavakat is és ezekbdl igy mar akar mondatokat is alkotni. Illetve a
felhasznaloknak is sokkal konnyebbé valna a hasznalata, hiszen nem betlinként kellene a

szavakat elmutogatni.

7.2. Szoftverszintii fejlesztések

A legnagyobb probléma a szoftverrel szembe tovabba is az, hogy hiaba sikeriilt
csokkenteni az erOforrasigényét még igy sem a legoptimalisabb. Erre a tapasztalatim
alapjan a legjobb orvoslas az lenne, hogy az adathalmaz méretét 640x640-r61 csokkenteni
kéne akar 220x220-as méretre. Ez azért lenne képes megoldani a problémat, mert amikor
egy pillanatképet dolgozunk fel, ami jelentésen nagy méretli sokkal tobb erdforrast
haszndl fel a programom, mint kisebb képek esetében. Erre akkor lettem figyelmes
amikor teszteltem a 340x340-es adathalmazomon a szoftvert és viszonylag kevésbé akadt
meg egy-egy pillanatkép feldolgozasakor a valds idejii felismerés. Ebbdl kifolyolag
kovetkeztettem arra, hogy egy még kisebb képmeéretli adathalmaz eléfordulhat, hogy mar

kisebb akadas nélkiil képes lenne visszajelzéseket nyujtani szamunkra.

Ehhez nincs sziikséglink nagyvonall valtoztatdsokra csupan a mar meglévo kodot
sziikséges optimalizalni, hogy kisebb méretti képekké konvertalja az adott pillanatképeket
¢s ehhez megfelelden jelenitse meg a predikciot és annak az értékét a keziink kortil.
Tovabba sziikséges egy adathalmaz, ami hasonldéan kisebb méretii képeket tartalmaz,

aminek a segitségével elkészithetjiik az 1) modellt.

Viszont felmeriilnek ebben az esetben olyan kérdések, hogy esetleg egy 220x220-
as méretll képekkel rendelkezé adathalmaz vesztene-e az értékébdl és kevésbé lenne
pontos, mint esetleg a 340x340-es vagy a 640x640-es. Erre sajnos én jelenlegi tudasom
alapjan csak teszteléssel tudnék konkrét valaszt adni, de vannak olyan modellek melyek
hasonld méretli képekkel dolgoznak, mint a 220x220 példaul az attanitott modell is
224x224-es képeken tanult. Igy bizakodoéak lehetiink, hogy itt se rontana a szoftver
mindségén.

Tovabbi kutatasokkal eléfordulhat, hogy mas megoldas is lehetséges gyorsabb ¢€s
folyamatosabb felismerés eléréséhez, de ez tobb 1dot igényel szdmomra, mint amennyi

jelenleg volt a dolgozatom elkészitésére igy ez a tovabbfejlesztések alatt deriilhet majd
Ki.
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7.3. Oda és vissza kapcsolat

A dolgozatom vége fele realizaltam egy fontos dolgot, ami az, hogy szamunkra
visszajelzést ad a szoftver a jelnyelvrdl, de azoknak, akik jelelnek szamukra semmiféle
visszajelzési modrél nem gondoskodtam. Igy egyel6re a szoftver csak egyoldalu, azaz
csak azok felé képes forditani, akik nem értik a jelnyelvet, de a siikket némaknak nem ad
arrdl visszajelzést, hogy mi mit szeretnénk kommunikalni veliik. Erre a legegyszeribb
megoldas jelenleg egy olyan funkcid implementaldsa lenne, ami a beszéld hangjat
feldolgozza és megjeleniti irasos formaban akar a képernyén akar egy szovegdobozon
beliil ezzel gyorsan orvosolhatdva téve ezt a problémat, de erre lehetnek optimalisabb

megoldasok is, amik szintén tovabbi elmélyiilést igényelnek a témaban.

Nyilvan rengeteg tovabbfejlesztési lehetdség 1étezik még ennek a szoftvernek az
esetében, ami lehetséges, hogy a tudasom korlatozottsaga miatt vagy csupan még
egyeldre fel nem bukkant hiba miatt nem valt vilagossa, de jelenleg ezek azok a pontok,

amikkel tisztaban vagyok.
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8. Osszegzés

Dolgozatom végéhez érve Ggy érzem, hogy a kitlizott célomhoz mérten sikeriilt azt
elérnem, amit szerettem volna. Ezalatt azt értem, hogy szerettem volna egy szoftvert
késziteni, ami tgymond kapirgalja a mesterséges intelligencia alapjait. Amit ugy
gondolok sikeriilt elérnem, ha nem is egy sajat modell készitésével, de egy transfer-
learning segitségével tanitott modellel mar igen. Emellett a legfontosabb mérfoldkove a
szoftvernek a valds idejii felismerés volt, amit nem hittem volna a dolgozat egyrészénél,
hogy sikeriil megvalositani, de ezt a kihivast is lekiizdottem és ez is megvalosult az

elvartaknak.

Rengeteg kutatomunkara volt sziikség ebben a témaban hiszen az egyetemi évek
alatt alapvetéen nem ez a téma felé iranyulunk, de erre volt egy egész nyar, ami
mondhatni a minimumhoz elegendé volt igy mar kicsit jobban értek ehhez a témahoz és
talan hozza is tudok fiizni dolgokat mikor errdl beszéliink egy tarsasagban. Nyilvan
mindig van hova fejlédni, amit teljes mértékben érzek. A neurdlis halok mogotti
matematika elkeriilésénél fogva is mar sok olyan dolog van, amibe nem mentem bele
olyan mélyen. En ugy tudnam ezt megfogalmazni a legjobban, hogy talan ez a projekt a
»Hello World” -je a mesterséges intelligencia vildganak taldn egy picit tobb, de nem

sokkal.

Osszeségében a tudasom az biztos, hogy fejlddott talan nem is keveset egy U
teriileten és Oriilok, hogy végiil ez a téma mellett dontdttem igy picit magabiztosabban

lépek majd ki az egyetemrdl azaltal, hogy probéalkoztam felzarkdzni a mai vildghoz.
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