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ABSZTRAKT

A kutatés célja egy olyan rendszer 1étrehozdsa, mely képes kézzel rajzolt Ul elrendezések-
bdl formazott HTML kédot generdlni gépi tanulds segitségével. A rendszer felgyorsitja
a felhaszndldi feliilet tervezését és elkészitését, mérsékli a megrendeld és a fejlesztok ko-
zotti, eltérd szakmabdl adodo félreértések szamat, valamint csokkenti az ebbdl, illetve a
programozasbol ad6dé idéveszteséget. A rendszer képes felismerni az adott képen sze-
repld Ul elemeket €s azok relativ elhelyezkedését, majd haszndlhatd, formazott HTML
kod formdjaban visszatérni azzal.

A rendszer két f6 egységbdl, egy erre a célra tanitott, egyedi YOLOVS neurdlis ha-
16zat alapu gépi latds modellbdl és egy HTML kddgenerdlé komponensbdl épiil fel. A
gépi latds modell a bemeneti kép el6feldolgozdsa utan detektélja a rajzolt Ul elemeket,
kimeneteként a klasszifikélt alakzatok osztalyét és koordinatait biztositja. A kédgeneralo
egység a kodot elkészitd algoritmus C# nyelvli implementacidja, tovabba grafikus feliile-
tet biztosit a szoftver miikodtetéséhez és a felismert elrendezés személyre szabdsihoz.

Az elkészitett rendszer konténerizalt microservice-ek 0sszessége, melyek sajat hildza-
tukon keresztiil kommunikdlnak egymdssal. Az alkalmazas barmilyen operdcids rendsze-
ren képes miikddni, melyen a Docker Engine fut. A rendszer nagy pontossaggal képes
azonositani a bemeneti képen taldlhaté objektumokat, majd visszatérni kevés munkdval
véglegessé alakithat6 HTML koddal.

A dolgozat a HTML kdédolés gyorsitdsdra mutat megolddst. A dolgozat ravilagit a ké-
pek megfeleld eldfeldolgozdsanak fontossagdra és kiilonbozd objektumdetektalasi méd-
szereket ismertet, ezen mddszerek vizsgélata utdn valassza ki a YOLO-t, mint megfelel
modellt. Az egyedi tanitdsi modell teljesitményének és veszteségének elemzését kovetd-
en bemutatja a megvaldsitott, hasznalhat6 alkalmazast.
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1 BEVEZETES
1.1 A probléma leirasa

Egy laikus személy szdmadra jelentds probléma egy weboldal elkészitéséhez kelld szak-
tudds hidnya. Eltekintve az iizemeltetéshez sziikséges ismeretektdl, a probléma forrdsa
a HTML és CSS ismeretek hidnya. Ahhoz, hogy valaki tartalomkezeld rendszer nélkiil
ugy alkothassa meg weblapjat, ahogyan elképzelte, elengedhetetlen az el6bbiekben emli-
tett kodolds ismerete. Ezen tudoményok ismeretével viszonylag kevés hétkoznapi ember
rendelkezik, viszont anndl tobben szeretnének jelen lenni a weben sajat elképzeléseikkel.

Tovébbi gyakori probléma az informatikai szakemberek és a megrendel6k kozotti kom-
munikdcié hatékonysagdnak hidnya. A fejleszt6k és a megrendeldk eltérd szakmai hét-
tere gyakran félreértéseket okoz, mely az elvarttdl eltérd végeredményt eredményezhet,

tovabba hatraltatja a projekt el6rehaladasat.

Egy masik, fejleszt6k szdmdra gyakran felmeriil6 kihivas a fejlesztési id6 csokkentése.
Az informatikdban mindenre azonnal, vagy a lehetd legrovidebb idon beliil van sziikség,
folyamatos nyomast helyezve ezzel a fejlesztokre. A tervek, rajzolt vazlatok lekddolasa
munkaid&t vesz igénybe, igy digitélis formatumi vizudlis eredmény csak kés6bb lathaté.
Sokkal kedvez&bb, ha a tervek kodolési idejét jelent6sen csokkentjiik azzal, hogy a rajzot
egy 1épésben dtiiltetjiik webes elénézet és haszndlhaté kéd formdjaba.

1.2 A probléma megoldasa

Az el6bb emlitett szaktudds hidnya mérsékelhetd rajzoldssal. A programommal a fejlesz-
tési folyamat egyszerdsitésére, felgyorsitdsara mutatok be megoldast. Ha elmagyarazni
nem is tudjuk, hogy pontosan milyen weboldalt szeretnénk, az elvart kinézetet konnyedén
le tudjuk rajzolni. Akér sajat magunk, akdr egy szakember készit weboldalt, egy dolog
mindenképpen kelleni fog, a kinézeti terv. Papiron meg lehet tervezni az oldal elrende-
z€sét, hogy milyen elemet hol szeretnénk latni. A elrendezést kézzel lerajzolva, vagy
digitdlisan illusztralva kialakul az elvart weboldal képe. Ennek okén sziikségiink lesz egy
tervrajzra, mely a weboldal megjelenését abrazolja.

Az elkésziilt rajzot le kell fot6zni, majd a szoftverbe betdlteni, mely gépi latds segit-
ségével digitdlis formédban jeleniti meg a rajz webes elrendezését és biztositja a hozza-
tartozo, azonnal hasznalhaté HTML és CSS kédot. Ezen moddszerrel szaktudas nélkiil,
gyorsan tudunk eldrelépést elérni.



1.3 A projekt osszefoglalasa, program hasznalata

A program egy rajzbol, gépi latas segitségével készit haszndlhat6 kédot, és biztosit elné-
zetet. A program miikodéséhez sziikséges képet a felhasznéld személy késziti el. Sziiksé-
ges egy fehér lapra, fekete szinnel megrajzolni egy webes feliilet elrendezését. A felhasz-
nalonak ugy kell lerajzolnia, ahogyan szeretné, hogy kinézzen webes tartalma. Fontos,
hogy a terv megrajzoldsa szabalyok betartasat igényli, mely szabdlyok az 5.1 alfejezetben
vannak ismertetve. Torekedni kell arra, hogy a Ul elemek és az elrendezés esztétikus,
val6 életben hasznélhat6 legyen. Tovdbbd ardnyosan kell megrajzolni az elrendezést. Ezt
kovetden a rendszer grafikus feliiletén keresztiil fel kell tolteni a képet. A detektalas
futtatdsa sordn a rendszer felismeri és klasszifikdlja a kiilonboz6 Ul elemeket, az alakza-
tok koordinatéi alapjan pedig elkésziti a HTML kdédot, majd formazatlanul és formazva
visszaadja azt a felhaszndlénak. A biztositott kod mellett el6nézetet is mutat. Emellé a
feliilet biztosit szerkesztési lehetdséget, de a kod egyéb fejleszt6kornyezetbe valé maso-
laséra is lehet6séget ad. A folyamatot az 1.1 abra szemlélteti.

1.1. dbra: A program ismertetése. A rajz készitése (a), a rendszer dltal detektdlt Ul elemek (D), a

generdlt kod elénézete és konfigurdldsi lehetdsége (c).

1.4 Hasonlé rendszer, a Sketch2Code bemutatasa

A projekt témdajaval megegyezd, hasonl6 rendszerként vallalati szinten egyediildlléan, a
Microsoft Ai Lab Sketch2Code nevezetii kisérleti alkalmazdsat lehet megemliteni [1]. A
Sketch2Code eredetileg a kézzel felvazolt webes alkalmazas elemeit és elrendezését hiva-
tott HTML kédban megvaldsitani. A Microsoft fejlesztdi észrevették a webes megjelenés
lek6dolasabol fakadd idéveszteséget. Amikor egy gyors véazlatra lenne sziikség, hogy



lassak hogyan is nézne ki a webes elrendezés, amelyet papiron megterveztek, minden
alkalommal meg kellett varni, mig azt lekodolja egy erre szakosodott szakember, fejlesz-
t6. Ez id6be telik, viszont iizleti szempontbdl fontos, hogy roviditsék az ebbdl adédod
eredményre virakozasi idét.

Ezzel a szamitogépes segitséggel nem kell kiilon webes tudasu szakember munkdjira
varakozni, hiszen maga a program révid id6 alatt elkésziti a kddot.

Sketch2Code miikodési elve

A HTML kédba konvertdlni kivant elrendezést le kell fot6zni, majd az alkalmazasba be-
tolteni. Ezt a képet az alkalmazas tovabbitja egy Al service-nek, amely a képrdl beolvassa
a kiilonbozd lerajzolt elemeket és azok elrendezését, pozicidjat, majd visszaszolgdltatja
annak HTML kédjat.

A rendszer magjat egy egyedi gépi latds modell alkotja, amelyet rengeteg kézzel rajzolt
képpel tanitottak be, hogy felismerje az alap HTML elemeket és elrendezésiiket. Ennek
eredményeképpen a program igazolni tudja a kiilléonb6z6 elemek jelenlétét a betoltott ké-
pen. A HTML elem felismerd képességen kiviil egy kézirds-szovegfelismerd service-t is
hozz4adtak, amellyel sok esetben meg tudjak hatdrozni a képen 1évS konkrét szoveget is.

A felhaszndl6i feliilet és a lerajzolt elrendezésen alapulé webes nézet teljes egészében
Azure infrastruktiran fut. Azure felhGtarhelyen torténik a kérés feldolgozasa, innen hivja
meg a program a kiilonb6z6 folyamatokat megfeleld sorrendben, itt torténik az adattd-
rolds. A Sketch2Code a kimeneti HTML kédon kiviil képes biztositani XAML kdédot
Xamarin-hoz, és UWP kodot is.

A projekt és a Sketch2Code Gsszevetése

Habar az altalam megvalositott program a Microsoft Sketch2Code-hoz hasonl6 cél meg-
valésitasaért felel, a miikodésiikben eldfordulnak eltérd pontok.

A Sketch2Code felhében miikodik, feliilete egy webalkalmazds, igy nem fiigg az ope-
racids rendszertdl, kizardlag bongészd €s internet elérés sziikséges hozza. Elénye, hogy
ezaltal tavoli erdforrdsokat tud elérni, ami meggyorsitja a szdmitdsi folyamatokat, viszont
belathatd, hogy a szdmitési kapacitds hidnya néhany rajz esetében nem szdmottevé prob-
léma. Hatranya lehet, hogy felhdvel valé kapcsolat, vagy internet hidnya esetén nem
elérhetd az altala nyujtani kivant szolgaltatas.

A sajét szoftveremet webes kornyezetre terveztem, igy az aktudlis infrastruktira erd-
forrédsait tudja felhaszndlni az objektumdetektalds, elemzések és szdmitdsok megvaldsi-
tdsdhoz. Mivel a programom konténerizalt microservice-ekbdl 4ll, adott a lehet6ség bar-



milyen platformra 4ttérni. A miikodési sebességet befolydsolja a szamitégép hardveres
teljesit6képessége, am kés6bb lathatd, hogy a kisebb, lokdlis szamitdsi kapacitds a fel-
haszndl6i élményt nem rontja.

Mig a Sketch2Code az Azure Cloud Platform Cloud Ai Webservice Custom Vision
API-t haszndlja egy elGre betanitott gépi 1atds modellen, addig projektemben egy sajét,
betanitott YOLOvVS8 gépi latds modellt haszndlok fel. A képek taroldsdra Azure Blob
Storage-t haszndl, sajat programom helyi f4jlrendszert. Tovabba sajit programom lokélis
SQL adatbézisban térolja a miikodéséhez sziikséges tovabbi adatokat.



2 KEPFELDOLGOZASHOZ KOTHETO TUDOMANY

A program kimeneti HTML kdédjdnak mindsége szorosan dsszefiigg a bemeneti kép min6-
ségével, kiilonos tekintettel annak élességére és felbontdsara. Az éles, magas mindség,
el6feldolgozott bemeneti képek lehet6vé teszik a Ul elemek és elrendezések pontosabb
felismerését.

2.1 A Kképek elofeldolgozasa

Eléfeldolgozds az a folyamat, mely segitségével a képen szerepld szamunkra nem rele-
vans informécié mennyisége elnyomhat6 és csokkenthetd, ugyanakkor a képen 1évo fon-
tos informéci6 kiemelhetd, felerdsithetd [2]. Az eldfeldolgozas célja a detektdlé modell
szdmdra sziikségtelen képinformaci6 — példdul szinek, hattér, zaj, valamint az egyenetlen
megvildgitisbol adédé anomalidk — minimalizédldsa, a relevdns informdcié mennyiségé-
nek novelésével parhuzamban. Az el6feldolgozds miiveletei kozott szerepelnek a geo-
metriai transzformdciok, ilyen mivelet a hajlitds, a méretezés.

2.2 Hattér levalasztasa

A program bemeneteként a mai mobilkamerdk paramétereibdl és mindségébdl adodo-
an egy j6 mindségd, éles kép véarhatd el. A program fejlesztése sordn 3:4 méretaranyd,
3000:4000px méretli képeket hasznédltam. A program képfeldolgozdsanak elsé fazisdban
torténik a képen 1€vd papirlap detektdldsa és megfeleld perspektivdaba hajlitdsa. A cél
elérésére a bemend képet sziirkedrnyalatosra konvertdlja, majd a zaj csokkentésére bilate-
ralis filtert alkalmaz megfeleld kernelmérettel. A nem egyenletes megvilagitasbol adoédo
feldolgozasi nehézségek elkeriilése érdekében arra hasznal dilaticiét, hogy a fehér része-
ket, foleg a lap széleit vastagabbd, szignifikdnsabbd tegye, ugyanakkor ennek hatdsira
a lapon taldlhat6 feketével rajzolt alakzatok vonalvastagsdgat csokkenti. Ez a folyamat
JO esetben eltiinteti a rajzolt alakzatokat. Mivel a rajzok tartalmazhatnak téglalap alaku
UI elemet, példdul képet, szovegdobozt, tdbldzatot, az alakzatok eltiintetése elénnyel jar,
ugyanis a kontirvonalak detektdldsa sordn nem keletkezik ezen alakzatok éleit 4brazold
élszegmens, ezdltal azok nem eredményezhetnek problémat a megfeleld alakd és méreti
élszegmens kivdlasztdsa sordn. Ezutdn torténik a kiiszobolés megfeleléen megvalasztott
paraméterekkel. A folyamat adaptiv kiiszobolést (Gauss eloszlds szerinti stlyozott at-
lag) haszndl. Ezen bindris képen egy plusz 1€pésként Canny éldetektalas torténik, mellyel
célunk a bemeneti fehér lap széleinek megtaldldsa. Az élek szignifikdnssa tételéhez, vas-
tagitasdhoz Ujra dilatalast végez. Ezen a képen keresi meg az objektumhatirokat, vagyis
a kontdrokat. Az ebbdl kinyert informacidval szamitdsokat végezve (legnagyobb teriile-
tl poligon kivalasztasa) torténik a lap sarkaihoz tartoz6 koordinatdinak azonositdsa. A



konturvonalakat felhasznalva poligonnal kozeliti az alakzatot, majd az eredeti képet fel-
haszndlva, a kontir csticsaibdl adédé koordinatakbol szamitva hajlitdssal, majd a szegé-
lyek minimadlis vagdsaval éri el a keresett végeredményt, vagyis a hattér nélkiili, teljes
méretet kitevd papirlap képét, melyen megkezdSddhet az el6feldolgozds masodik fazisa.
A folyamatot a 2.1 dbra szemlélteti. Az emlitett miiveletek ismertetése a 2.4 fejezetben
torténik.

2.1. dbra: A bemeneti kép sziirkedrnyalatossd alakitva (a), bilaterdlis filterezés (b), dilatdlds (c),
kiiszobolés (d), Canny éldetektdlds (e), dilatdlds (f), kontirvonalak detektdldsa (g), eredeti kép
hajlitdsa, vdgdsa (h).

2.3 A papirra rajzolt elrendezés feldolgozasa

A program a feldolgozashoz sziirkedrnyalatossa alakitja a képet, majd megfeleld kerne-
14 median sziirGvel csokkenti a képen szerepld zaj mennyiségét. Ilyen zajok példdul a
papirlap rostjai. Ezutdn — a héttér levédlasztdsanak folyamataban is szerepld - adaptiv kii-
szO0bolést végez attdl eltérd, kiilon erre a célra, a bemeneti képek méretéhez bedllitott ker-
nelmérettel. Tapasztalat alapjdn, ha a kép méretének csokkentését csak a kiiszobolés utan
végzi a program, a detektdlé modell szamara relevans informdcidban gazdagabb képet
kapunk. A folyamatot a 2.2 dbra szemlélteti. A kovetkezd bekezdésekben a felhasznalt
miiveletek ismertetése kovetkezik.



2.2. dbra: A bemeneti kép sziirkedrnyalatossd alakitva (a), medidn filterezés (b), kiiszobolés (c).

2.4 Alkalmazott miiveletek ismertetése

Zaj eltavolitasa

A képeket gyakran rontja néhdny véletlenszert hiba [2] — a képjel véletlenszert valtoz4-
sédbol ad6do mindségromlast altaldban zajnak nevezik. A zaj el6fordulhat a kép rogzitése,
tovabbitdsa vagy feldolgozdsa sordn, és fiigghet a képtartalomtdl vagy lehet attél fiigget-
len. A kép rogzitése sordn zaj a rossz fényviszonyok, rossz ISO bedllitdsok, helytelen
expozicios id6, tdl alacsony vagy til magas homérséklet hatdsara 1éphet fel, tovabba a
digitalis képpel val6 munka, szerkesztés soran is a képhez adddhat. A képzaj csokkenté-
se érdekében kiilonboz6 sziir6k haszndlhatdk. Az eldfeldolgozasi folyamat sorédn torténd
kiiszobolés el6tt nélkiilozhetetlen a zaj megfeleld modon torténd sziirése, a képen sze-
repld rajzok éleinek lehet6 legkisebb mértékben val6 elmosdsdval. A folyamatokban két

kiilonb6z6 nemlinedris sziird, a bilateralis sz{ir6 és a median filter szerepel.

Bilateralis sziiro

A nemlinedris bilaterdlis sz{ir6t a Gauss-féle konvoliciéhoz hasonléan médon, egy adott
lokacidhoz kozeli pixelek sulyozott dtlagaként hatdrozzuk meg [3]. A kiilonbség az, hogy
a bilaterdlis sz{ir6 figyelembe veszi a szomszédos pixelek intenzitdsbeli kiillonbségét is,
hogy az élek minél kevésbé mosddjanak el a simitds sordn. Ahhoz, hogy egy képpont
intenzitdsértéke befolydsolhasson egy masik képpontot, nem csak egy ahhoz kozeli he-
lyet kell elfoglalnia, hanem hasonl6 intenzitasértékkel is kell rendelkeznie. A bemeneti
képeken végzendd zajcsokkentés sordn fontos a papir sz€leinek lehetd legkevésbé torténd

elmosdsa, ezért erre a célra bilaterdlis sz{ir6t haszndl a program.



Median sziiré

A medidn sziir§ egy olyan sz{ir§, melynek vélasza az dltala lefedett szomszédsdgban ta-
lalhat6 képpontok értékeinek rendezettségén alapul [4] [330-332]. A median sziir6 egy
képpont értékét az adott képpont egy elére meghatirozott szomszédsagdban 1€vé intenzi-
tasszintek medidnjdval helyettesiti. Egy helyes kernelmérettel beallitott median sz{irovel
a bemeneti képen jelen 1évo véletlenszer( zajok tdlnyomo tobbsége eltdvolithatd. Emel-
lett kisebb elmosddast eredményez a detektdlandé alakzatok korvonalain, mint a hasonld
kernelméret( linedris simité sziirdk.

Dilatalas

A dilatdlas egy alapveté miivelet a morfoldgiai képfeldolgozasban. Roviden megfogal-
mazva a dilatacié vastagitja az adott objektumot. Alkalmazasdhoz sziikségiink van egy
strukturalo elemre, mely egy olyan matrix, melynek mérete €s alakja meghatdrozza, hogy
az adott képpont kornyezetében mely pixelekre alkalmazzuk a miiveletet. Formdja leg-
tobb esetben téglalap, kor vagy kereszt. A program négyzet alakd strukturdl6 elemet
haszndl. Dilatélds esetén az adott pixelhez a kernelben 1€v$ legnagyobb értéki pixelt
rendeljiik. Az els6 dilatdlassal a lap széleit vastagitja meg a program, tovabba a fekete
rajzokat (melyek UI elemet dbrdzolnak) vékonyitja, megfelel paraméterek bedllitdssal
eltiinteti. A masodik alkalmazdsakor a Canny éldetektalt képen 1év6 lap korvonalét teszi
szignifikdnssa.

Adaptiv kiiszobolés

A bemeneti papirlap fekete filccel rajzolt alakzatokat tartalmaz, ezért a kiiszobolés elott
szamitott hisztogramjaban megfigyelhetd, hogy kettdnél tobb szignifikdns csics nem sze-
repel, illetve a vildgos pixelek irdnydban 1év0 cstcs joval magasabb, mint a sotét. A
kiiszobértéket ezen tisztan bimodalis hisztogram két jelentSs csucsa kozotti tartomanyban

kell keresni.

Kiiszobolés soran minden egyes pixelt megvizsgalunk. Ha a sziirkedrnyalatos képen
az adott pixel megfelel egy bizonyos kritériumnak, annak intenzitdsértékét 255-re véltoz-
tatjuk, ellenkezd esetben O-ra. A projektben 0-s értéket kap a detektdlandé objektumhoz
tartozo pixel, a hattér pedig 255-6t. Eredményként a detektdlé modell szdmara informé-
ci6gazdag binaris képet kapunk.

A kép nem egyenletes megvilagitisabol adéddan egy olyan kiiszobold algoritmust al-
kalmazok, mely figyelembe veszi a valtozé fényviszonyokat, vagyis a kiiszobértéket en-
nek megfelelGen lokdlisan valtoztatja. Ezen algoritmusokat adaptiv algoritmusoknak ne-



vezziik. Ezen eljardsok a bemeneti kép kiilonbozd teriileteihez automatikusan valasztjak
ki az optimadlis kiiszobértéket. A kiiszobérték az adott képpont kornyezetében 1€vd inten-
zitasértékek sulyozott dtlaga, ahol a sulyok kézéppontban koncentrdl6dé Gauss eloszlast
kovetnek. Eszerint az adott lokécié kdzéppontjatdl vald tdvolsag novekedésével csokken
a suly nagysaga.

Elkeresés képeken

7 s

Az élfelismerési eljaras a képek elemzésének egyszerlsitésére szolgal azéltal, hogy drasz-
tikusan csokkenti a feldolgozand6 adatmennyiséget, ugyanakkor megdrzi az objektumha-
tarokra vonatkozo6 hasznos szerkezeti informacidkat. A program Canny éldetektdlé algo-
ritmusat haszndlja [5]. Az élek megtaldlasa a fényesség hirtelen, szignifikdns valtozdsan
alapszik [4] [702]. Maguk az élpontok olyan pixelek, ahol az intenzitds hirtelen, nagy
mértékben megvaltozik. Az élszegmensek ezen 0sszekapcsolddo élpixelek halmazai. Az
éldetektorokat ezen jelenség felismerésére tervezték. A képen taldlhaté rajzolt UI elem
korvonala olyan élszegmens, amelyben az élszegmens két oldaldn 1évS hattér intenzitdsa
vagy sokkal nagyobb, vagy sokkal kisebb, mint a vonalat alkot6 pixelek intenzitasa.

Helyesen kivitelezett kiiszobolés eredményeként a képen szinte kizardlag a gépi latds
modell szdmdra relevans informacié marad. A program ekkor haszndlja Canny megfele-
16 paraméterekkel bedllitott €ldetektorat, melynek futtatdsa eredményeként a lap 4 oldala
folytonos, téglalap alaku élszegmenst alkot. Ugyanakkor a képen szerepld rajzok is éle-
ket alkothatnak. A lap azonositdsdhoz sziikséges megtaldlni a legnagyobb téglalap alaku
teriiletet.

Kontur detektalas

A hatédrvonal vagy kontur egy adott objektum korvonalat jeloli a bindris képen. A hattér
eltdvolitdsdnak folyamata sordn azt a folytonos kdrvonalat jeldli, mely a lapot elhatdrolja
a hattértdl. Az erre a célra felhaszndlt algoritmust Suzuki és tarsai részletezik [6]. A
hatarvonalak tetsz6leges pontossaggal kozelithet6k poligonokkal. Ha egy hatarvonal zart
gorbét alkot, akkor a kozelités abban az esetben valik maximalisan pontossd, melyben
a sokszog élszegmenseinek szdma megegyezik a hatarvonal pontjainak szdméval — azaz
minden szomszédos pontpar egy-egy szakaszt hatiroz meg a sokszogben. A poligondlis
kozelités célja, hogy egy adott hatdrvonal alakjat minél kevesebb szakasz haszndlatdval
adja vissza, meg0rizve a kontur jellegzetességeit [4] [821]. A kontirok detektaldsa utdn ki
kell vélasztani a legnagyobb kozrezart teriilettel rendelkezé kontdrt, mely a teljes papirlap.



Geometriai transzformaciok

A hattér eltavolitdsa utdn, a kivalasztott kontir sarok koordindtdi alapjan végziink haj-
litast. A hajlité fiiggvény a sarokpontok alapjdn ugy alakitja at a képet, hogy a négy
sarokpont egy szabdlyos téglalapot alkosson. Ezt kdvetden minimaélis vagast sziikséges
végezni a kép széleibll. A papirra rajzolt elrendezés feldolgozdsa utdn a kép méretét az
oldalardnyok megtartdsaval csokkentjiik. A gépi latds modell teljesitménye a pontossig
€s sebesség komponensekbdl tevodik ossze. A betdplalt képek méretének csokkentése
alapvetd fontossdgud a szamitdsi sebesség novelése és a memoriahaszndlat optimalizdldsa
érdekében. A kép felbontdsat olyan mértékben sziikséges redukdlni, hogy az objektumok
észlelhet6sége és felismerési pontossdga ne sériiljon. Mivel a modell GPU-t haszndl és
nem valds id6ben szolgaltat eredményeket, ezért a lap detektdldsa utdni kialakitott be-
meneti képek (koriilbeliil 2000:3500px) sem okoznak jelentSs sebességbeli lassuldst. A
rendelkezésre 4116 szamitési kapacitds miatt elegendd visszafogott mértékben csokkenteni
a kép méretét.
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3  GEPI TANULASHOZ KOTHETO TUDOMANY
3.1 Gépi tanulas

A gépi tanulés [7] oly médon definidlhatd, mint szdmitasi modszerek Osszessége, mely a
megszerzett tapasztalatok alapjan javitja sajat teljesitményét, vagy, mint pontos eldrejel-
z€st, predikcidt biztosité modell. A tapasztalat ezesetben a rendelkezésre 4ll6, kifejezetten
a modell tanitdsara l1étrehozott adathalmazra utal, melyet a tanul6 modellnek biztositanak.
Ilyen, altalam készitett adathalmazon tanitottam be a gépi latds modellt. Fontos kiemelni,
hogy a tanul6é modell szamdra biztositott adatok mennyisége €s mindsége is befolydsold
tényez6, minél gyorsabb és pontosabb eredményre akarunk szert tenni a detektdlds so-
ran, anndl tobb és pontosabban cimkézett, mindségi adaton keresztiil kell tapasztalatot
szereznie.

A gépi tanuldssal olyan megoldas készithetd, mely a rendelkezésre bocsatott adatok-
bdl képes elbre definidlt szempontok alapjan analizalast végezni, majd ezek alapjan ko-
vetkeztetést alkotni. Mdar 6nmagaban is egy komplex, szamitasigényes feladat, melyet
egy hagyomanyos programmal és hardver konfiguraciéval nem tudunk hatékonyan elérni.
A sajat szoftverem esetében ilyen feladat a kiilonb6z6 HTML elemek felismerése, ezzel
egylitt annak megallapitdsa, hogy valdjdban egy szamunkra relevdns adat szerepel a ké-
pen, vagy sem. A gépnek meg kell tudni kiillonboztetni a tanitds €s tapasztalat alapjan a
kiilonbozé HTML elemeket, sét fel is kell ismernie, vagyis meg kell értenie mi a kiilonb-
ség egy olyan kép kozott, amin szerepel a keresett elem €s egy olyan kép kozott, amin
nem szerepel.

Fontos a tanuldsi folyamat ellendrzése, hogy a gép pontosan miikodjon, ne biztosit-
son hibas eredményeket, vagy ne tanuljon hibés tapasztalatok alapjan. Tanuldsi folya-
mat szempontjabdl hdrom csoportot kiilonboztetiink meg. Feliigyelt, feliigyelet nélkiili
€s megerdsitéses tanuldst. Feliigyelt tanitds sordn ember 4ltal ellendrzott, jovdhagyott
bemeneti és kimeneti értékek dllnak rendelkezésre. Az dltalam tanitott modell szdméra
biztositva van a feliigyelet, hiszen minden, tanité adathalmazban szerepl6 képhez tartozik
cimke, mely segitségével ellendrizni tudja sajat predikciéit a modell. Feliigyelet nélkiili
tanitasndl adott rendelkezésre 4ll6 bemenethez nem biztositott kimeneti érték helyessé-
ge. A gépnek ilyenkor szintén a bemeneti €s kimeneti értékek alapjan kell egy miikodést
eszkozolnie, viszont ekkor a kornyezetétdl nem kap a miikodés pontossdgara vonatkozo
visszajelzést. A megerdsitéses tanulds hasonlit leginkabb az emberi tanuldsra. Tanuldsi
folyamata sordn pozitiv vagy negativ jutalmat kap, az adott problémara nyujtott megol-

dasara vonatkozoan. Az altalam valasztott, késGbbiekben ismertetésre keriild modell a
tanuldsi folyamatat silyok haszndlataval végzi.
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3.2 Klasszifikacio

Klasszifikdcié sordn minden egyes megtaldlt objektumhoz kategoriat rendel a modell. A
modellem kiillonb6z6 HTML elemeket keres a képen, majd azonositja az objektum HTML
elem tipusat.

3.3 Neuralis halozat

A neurélis halézatok [8] emberi agyi miikodést modellezd informdciéfeldolgozé eszko-
z0k, melyek nagy szamu, parhuzamosan miikodé miveleti elembdl (neuronbdl) allnak.
F6bb tulajdonségai:

* Azonos, vagy hasonl6 tipusu lokélis neuron tobbnyire rendezett topoldgidju dssze-
kapcsolt rendszerébdl all

* Rendelkezik tanuldsi algoritmussal, mely altaldban minta alapjan val6 tanulést je-
lent

* Rendelkezik el6hivasi (megtanult informécid felhasznédldsat lehetdvé tevd) algorit-
mussal

Tipikusan két fazisa van a neurdlis hilézatok mlikodésének. Az els6 a tanuldsi fazis,
mely a neurdlis hdlézat kialakitdsara szolgal. E fazis sordn a modell szdmadra biztositott
bemeneti adatokban rejlé mintit valamilyen médon eltiroljuk a hal6zatban. A masodik
fazis az el6hivasi fazis, mely sordn az elsé fazisban megalkotott tapasztalatot és infor-
maciot hasznaljuk fel. A tanuldsi fazis lassabb, tobb id6t vesz igénybe, mig az el6hivasi
fazis rendszerint gyors feldolgozast jelent. Az dltalam betanitott modell esetében a tanitas
eredményeit a dokumentum részletesen targyalja az 5. fejezetben.

A neuron

"A neuron egy tobb-bemenetl, egy-kimenetl eszko6z, amely a bemenetek €s a kimenet
kozott altalaban valamilyen nemlinearis leképezést valdsit meg" [8]. A neuronok rendel-
kezhetnek lokélis memoridval, amelyben térolni tudnak be- és kimeneti informéciét, va-
lamint a korabbi, eddigi miikodésbdl kovetkezd allapotinforméciét. Az aktudlis kimeneti
értékeket tipikusan nemlinedris fliggvénnyel alkotja meg, melyet aktivacios fliggvénynek
neveziink. Ezen aktivicios fiiggvénnyel dontenek arrdl az egyes neuronok, hogy milyen
kimenetet szolgdltassanak. Ezen miveleti elemek alkotjdk a neurdlis hal6zatot, melyek

képesek 6ndlldan informdcidt feldolgozni, tanulni.
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A neuralis halozat felépitése

A neuronok rétegekbe vannak rendezve. A hal6 kiilonboz6 rétegeiben eltérd szamban eld-
fordulé miiveleti elemei a neuronok. Egyes rétegeiben az adott réteg kimenetei lesznek
a kovetkezd réteg bemenetei. A bemeneti adatok ezen hdlé rétegein haladnak keresz-
tiill, ez az adat feldolgozasi folyamata. A bemené adat feldolgozdsa sordn minden szint
mds szempont alapjin értékeli az informaciét. Minden szint az altala kapott kimenetet
biztositja a kovetkezd szint felé. A neurdlis hdl6zatban haszndlt 6sszekottetések bizto-
sitjdk a jelek egyirdnyu terjedését. Az éltalam haszndlt konvolucids neurdlis haldzatot a
dokumentum a 4.3 bekezdése részletezi.
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4 OBJEKTUMDETEKTALASHOZ KOTHETO TUDOMANY
Objektumdetektalas

Az objektumdetektélds 1ényege a képen taldlhaté objektumok pozicidjanak megkeresése,
majd a talélt elemek klasszifikdl4dsa, mely dltal valamely csoportba besorolhatd, kategori-
zalhat6, ezaltal egy bizonyos valdszintiségi szinten megnevezhetd a képen taldlt objektum.

Az objektumdetektalasi modszerek és azok miikddése két aspektusbol kozelithetd meg.
Egyik ilyen megkozelitést kovetd halmazba sorolhaték a nem-neurdlis hdlé hasznélatdn
alapuil6 modellek, masik megkdozelitési halmazba pedig a neurdlis hdlén alapul6 objek-
tumdetektdldsi modellek tartoznak.

A kovetkezd részben targyaldsra keriilnek ezen kiilonb6z6 megkozelitések és modsze-
rek.

4.1 Nem neuralis halézat alapa objektumdetektalasi médszerek

4.1.1 Viola-Jones modszer

Az objektumdetektdlds egyik fontos mérfoldkovének tekintheté Viola-Jones valds ideji
arcdetektdl6 rendszere [9]. Paul Viola és Michael J. Jones cikke kifejezetten az arcde-
tektdlasrol szol. A Viola-Jones robosztus, nagysebességii arcdetektalé rendszer képes
arcok gyors és nagy ardnyban pontos detektdldsdra. Hirom fontos tényez6bdl dll. Az els6
egy Uj képreprezenticio, az ,.integralkép” bevezetése, mely lehetdvé teszi a detektor al-
tal haszndlt jellemzdk gyors kiszdmitdsit. A masodik tényezd egy egyszeri és hatékony,
AdaBoost tanuldsi agoritmuson alapul6 osztidlyozd, amely a potencidlis jellemzdk koziil
kivalasztja az osztdlyozds szempontjabol kritikus jellemzdket. Harmadik tényez6 az osz-
tdlyozok kaszkadban val6 kombindldsa, mely lehetdvé teszi a kép hétterének elvalaszti-
sat, hogy az arcdetektdlds szempontjabol igéretes teriileteken tobb szamitast végezhessen.
Mivel a médszer az dltalam felvazolt probléma hatékony megolddsiara nem hasznalhato,

a fejezet nem targyalja részletesebben.

A tovabbi pontokban targyalt rendszerek, implementiciok mas néz&pontbdl kozeli-
tik meg az objektumok detektdlasit. A késébbiekben egyre kozelebb kertiliink a projekt
szempontjabol fontos, megfontoland6 rendszerekhez €s a megvaldsitdshoz kell§ objek-
tumdetektdlé modellhez.
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4.1.2 Orientalt gradiensek hisztogramjai az ember észleléséhez

Dalal és Triggs [10] 4ltal leirt médszer célja az emberi alakok (az eredeti cikkben f6-
ként gyalogosok) pontos és hatékony detektdlasa kiillonb6zd kornyezeti feltételek mellett,
beleértve a kiilonboz6 megvilagitdsi viszonyokat és eltérd hattereket. A cikk egy olyan,
61 kifejezd jellemzokészlet sziikségességét targyalja, melyet kinyerve lehetdség nyilik
zsufoltabb, szamit6gép szamdra nehezebben értelmezhetd képeken is az emberi alak de-
tektdldsara. A HOG (Histograms of Oriented Gradients) jellemzdleiré médszer kivélo
teljesitményt nyujt ezen teriileten. A HOG jellemzdk kinyerése utdn egy bindris SVM-el
(Support Vector Machine) ellendrzik a képen szerepld objektumot, hogy az embert dbra-

zol, vagy sem.

Az SVM egy feliigyelettel végrehajtott gépi tanuldsi mod. Féként linedris klasszifi-
kaciés problémdk megolddsara haszndlhat6. Jelen esetben a két linedrisan elkiilonithetd
csoport az embert abrazold és az embert nem abrdzold csoport. Az SVM hozza meg a
végsd dontést arrdl, hogy az adott képen detektdlhaté ember, vagy sem (4.1 dbra).

4.1. dbra: A képrdl valo HOG jellemzdk kinyerése, majd a pozitiv és negativ SVM értékekkel
silyozott HOG leiré, az SVM megdllapitja az ember jelenlétét a képen.

A képen 1évd emberek kiilonb6z6 méretben és kiillonbozé pozicidban jelenhetnek meg,
mely a teljes kép atvizsgdlasanak sziikségességét eredményezi, vagyis a kép minden egyes
pixelét érintve kell vizsgalodni. Ezért a modszer miikddése csuszdéablakos képfeldolgo-
zason alapul. Egy 64x128 pixel mérett téglalap végigiteral a teljes képen. Minden egyes
iteracidban az abran lithat6é folyamatot hajtja végre. Ha a cstisz6ablakban ember detek-
talhato, akkor annak koordinétai kinyerhetdk az aktudlis iterdci6 értékeibdl szamolva.

Mivel a képen eltéré méretben is szerepelhetnek emberek, a csiszéablak mérete miatt
fennéll az a lehetSség, hogy til kicsi az ablak mérete. Eppen ezért a detektaldsi médszer
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részeként méretezéshez is folyamodni kell. Ez a folyamat képpiramis készitésével valdsul
meg. Az adott kép méretét csokkentjiik, majd djra elvégezziik a csuiszdéablakos folyama-
tot, az eredeti méretd ablakkal. Addig csokkentjiik a kép méretét, mig megfeleléen képes
miikodni a detektdlds, ha mar nem taldlhaté ember a képen, a folyamat leall.

4.2 Neuralis halozat alapi objektumdetektalasi moédszerek

4.2.1 Deformalhato-rész modellek

Az objektumfelismerés egy témakor az alapvetd gépi latdsban rejlé kihivdsok koziil. A
feladatot neheziti a tény, hogy a kiilonboz6 kategdridba tartozé objektumok a sajét kate-
goridjukon beliil is eltérhetnek. Lehet mds a méretiik, mintdjuk, megjelenésiik. Ahogy
az elozbekben targyalt, nem neurdlis hial6zaton alapul6 objektumdetektaldsi modszerek
jelentSs problémaforrasa volt, a neurdlis hdlézat alapd detektalasi médszereknél is kozre-
jatszik az emberek képen valé megkeresésénél, hogy azok kiilonb6z6 szogben, megvila-
gitasban, testhelyzetben és méretben helyezkedhetnek el.

A Deformable Part Models (DPM, [11]) egy olyan objektumfelismerd rendszer, amely
a nagymértékben valtoz6 objektumokat tobb skalaju, deformalhat-rész modellek keve-
rékeinek felhaszndldsdval reprezentalja. A deformable part kifejezés a detektdlasi folya-
matban segitséget nyudjté részekre utal. Deformélhaté részeknek nevezziik egy objek-
tumon azokat az elemeket, amelyek azonos kategdridba tartozé objektumokon beliil is
konnyen mutathatnak eltérést. Ilyen példaul egy ember felismerésének folyamata soran
a karok, ldbak detektaldsa, figyelembevétele, ugyanis ezek konnyedén jelenhetnek meg
eltérd helyzetben, megjelenésben, viszont nagy mértékben hozzdjarulnak a képen 1€vo
ember azonositdsdhoz, ugyanis ezen részegységek (karok, labak, testrészek) jelenléte és
megfeleld relativ elhelyezkedése ember jelenlétére utal.

A szlir6k sdlyokat hatdroznak meg az HOG jellemz6khoz. A 4.2 (c) dbra a pozitiv
sulyokat vizualizélja kiillonb6z6 orientacidkndl. A térbeli modell vizualizdcidja mutatja
az adott rész kozéppontjanak gyokérhez viszonyitott kiilonbdzd helyekre torténd elhelye-
zésének koltségét.

Emberek detektalasdt megneheziti a mds emberek éltal zsufolt kdrnyezet. A DPM
Dalal-Triggs rendszerét egésziti ki azzal, hogy nem kizdrélagosan a teljes embert keresik
a képen, hanem emellett az emberhez tartozé részeket (fej, végtagok, test) is, tovabba
kiegésziti egy ugynevezett penalty score-on (biintetGpont) alapuld kiértékeléssel. Ha a
folyamat az emberi alakzatot megtaldlta, megvizsgdlja a test részeit. Idedlis esetben a
testrészek kozel vannak a testhez. Minél inkdbb megfeleld helyzetben taldlhat6 az adott
testrész, anndl kevesebb biintetpontot ad a modell a taldlatnak. Ertelemszertien minél
tavolabbi helyen, anndl tobb biintetGpontot ad.
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4.2. dbra: Egykomponensi személymodell dltal kapott taldlatok. A modell a durva gyokérszird
(a), szdmos magasabb felbontdsii rész szird (b), és az egyes részek gyokérhez viszonyitott elhe-
lyezkedésének térbeli modellje (c) hatdrozza meg.

Ezeket a modelleket olyan diszkriminativ eljaras sordn tanitjdk be, melynek bemenete
tobb képet, és képeken 1év6 objektumokrdl informaciot, azok hatarolédobozait (bounding
box) tartalmazza. Ugyanakkor a tanitds ilyen adathalmazon a deformélhat6-rész modell
szamdra problémat is hordoz magédval. Mivel a hatdrol6dobozok a teljes objektumot je-
16lik, igy az objektumon beliili kiilon részletek lathatatlanok maradnak a tanitds sordn.
Képzeljiink el egy képet, melyen egy ember szerepel. A embert tartalmazé hatarolédoboz
pontjai a cimkében vannak definidlva. Tanitdsra ehhez hasonl6 médon felcimkézett képe-
ket haszndlunk. A képen szerepld hatdrolédobozban a teljes ember alakzat megtalalhato,
viszont a kiilonb6z6 testrészek nincsenek kiilon jelolve (4.3 dbra). Ez a probléma or-
vosolhat6 lenne pontosabb, részletesebb (az alakzat tobb részére kiterjedd) cimkézéssel,
viszont a nem kizardlag optimélis részek haszndlataval teljesitményromlast is eredmé-
nyezhet amellett, hogy ez idSigényes és koltséges munka.

4.3. dbra: A detektdlt emberi alak és a hozzdtartozo testrészek detektdldsa. A pirossal keretezett

rész a teljes ember, a kék pedig a deformdlhaté-rész modellek.

Bar a DPM az objektum szempontjabdl jelentds megjelenési valtozasokat is képes
megragadni, egyetlen deformalhat6-rész modell gyakran nem elég ahhoz, hogy gazda-
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szert alkalmazzdk ezen jelentdsebb véltozasok kezelésére

4.2.2 Régi6-CNN

A Regions with CNN features (R-CNN, [12]) egy mélytanuldsi modelltipus, mely gépi 14-
tdssal megvaldsithaté feladatokra, kiilondsen objektumfelismerésre alkalmazhat6. Nagy
kapacitdsu konvolucids neurdlis hdlézatokat €s szelektiv keresést haszndl a képen el6for-
dul6 objektumok detektéldsara.

Az R-CNN objektumdetektalasra hasznélt rendszere 3 modulbdl 4ll. Az elsé6 modul
kategdriafiiggetlen régidjavaslatokat tesz. Ezen régiok a kép olyan részeit tartalmazzak,
melyek objektumdetektéldsi szempontbdl relevansak. A masodik modul egy nagyméreti
konvoliciés neurdlis hdl6zat, mely minden régiobdl egy fix hosszisdgui jellemzdvektort
von ki. A harmadik modul osztalyspecifikus linearis SVM-ek halmaza.

Miikodésekor az R-CNN a bemeneti képet kiillonboz régidkra osztja szelektiv keresés
segitségével. A szelektiv keresés szineken, alakzatokon, éleken, formakon és egyéb rész-
leteken alapul. Ezdltal a képen olyan teriileteket taldl, mely a modell szamara érdekes,
létfontossagu lehet. A bemeneti képen koriilbeliil 2000 kiilonb6zd bottom-up régiot jelol
ki amodell. A bottom-up megkozelités azt jelenti, hogy a kép részeinek elemzésekor csak
az adott képen szerepld informdciéra hagyatkozik a rendszer. Ilyen informécidk példaul
az élek, szinek, texturdk. Az elemzés sordn ezeket a részleteket kombindlja a rendszer,
majd ellendrzi, hogy az adott rész megfeleltethets-e a keresett objektummal. A top-down
a bottom-up-pal ellentétben mar valamilyen el6zetes ismereten alapszik. Ilyen eldzetes
ismeret lehet a tanitott modelleknél egy osztély, alakzat, melyet keres a rendszer. A ré-
gi6kbol CNN-nel torténd jellemzok kinyeréséhez ezeket a régidjavaslatokat a modellben
hasznalt CNN architektirdjdbol adédéan 227x227 pixel nagysdgura méretezik. Ezen mé-
retezés mellé tovabbi miiveletként tarsul a régi6 koriili 16 pixeles vastagsagu kiils6 margé
hozzdadésa. Utolsé 1épésként a régidjavaslatokbdl kinyert jellemzdvektorokat a megfele-
16 osztalyhoz tartoz6 SVM Kklasszifikdlé modellbe tdplaljdk. A modell minden osztilyhoz
egyedi SVM-et haszndl. Ezen SVM-ekkel ellen6rzik a régid tartalmat. Az SVM tudja
megéllapitani, hogy az adott régi6 valoban tartalmaz-e objektumdetektaldsi szempontbodl
relevans informdcidt, és ha igen, akkor visszaadja a detektélt objektum osztalyat.

A Dalal-Triggs mddszerrel 6sszehasonlitva észrevehet6 a képen ellendrzott régidk sza-
mabol adédo kiilonbség. Mig Dalal-Triggs esetében cstiszdablakkal a 1étezd 6sszes 64x128
pixel nagysagu régiot €s a képbdl alkotott képpiramis altal 1étrejitt tovabbi régidkat is el-
lendrizni kellett az emberi jelenlét tényének megdllapitidsa érdekében, addig az R-CNN
ezt a rengeteg ellendrzést keriili el a régidjavaslatok alkalmazdsdval.
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Felmeriilhet benniink a kérdés, hogy mi torténik abban az esetben, amikor a 2000
javasolt régiéndl vannak olyan teriiletek, ahol tobb javasolt régié atfedésben van. Mi
szamit, mely régi6 fogja végleg kijelolni az azonositott objektumot? Az atfedésekbdl
adodo régidduplikdcié megoldasdra NMS-t (non-maximum supression) hasznal.

4.4. dbra: A képen zold téglalapban (ground-truth), piros téglalapokban a régidjavaslatok, sdrga
téglalapban pedig egy mdsik osztdlyhoz tartozo hatdrolédoboz.

A GT (Ground Truth) az objektumokfelismerés teriiletén, detektdlhaté objektum azo-
nositdsban az eredeti, pontosan cimkézett adatokat jelenti. Gépi latds modellek esetében
a ground truth az a hatarolédoboz, mely legpontosabban lefedi a keresendd objektumot.
Ezeket dltaldban emberi annotatorok hozzdk létre, akik manudlisan megjeldlik az objektu-
mokat a képeken. A GT-t a modellek tanuldséra, tesztelésére €s kiértékelésre hasznaljak,
hogy meghatarozzak azok teljesitményét.

A targyalt a modell tesztelésére a tesztképen a felismerendd objektumot bejelolték
a feliigyelt tanitds sordn, ebbdl kifolydlag ismerjiik a hatdrolédoboz elhelyezkedését. A
modell a tanuldsa sordn az NMS miatt mindig azt a régiot jeloli meg végsd objektumot ki-
jelold hatarolédobozként, amely az eredeti (ground-truth) hatarolédobozzal a legnagyobb
4tfedésben van. Igy jelenleg a 4.4 4brén lithat6 nagyobb piros téglalap lesz a megtalalt
objektumot kijelold teriilet.

4.3 You Only Look Once

A kordbbi, detektdldshoz osztdlyozokat haszndlé objektumfelismerési rendszerekkel el-
lentétben a You Only Look Once (YOLO, [13]) az objektumfelismerést térben elvalasztott
hatarolédobozok és hozzajuk kapcsol6dé osztaly-valdszintiségek regresszids probléméja-
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ként fogalmazza meg. Egy teljes képbdl egyetlen neurdlis hdldzat egyetlen kiértékelés-
sel josolja meg a hatdrolédobozokat és a hozza tartozé osztdly valosziniségét. Mivel a
teljes detektaldsi folyamat egyetlen hal6zatbdl all (4.6 dbra), igy az teljes mértékben op-
timalizdlhat6 a detektéldsi teljesitményre. A YOLO valds idejti képfelismerés terén 45
képkocka/mésodperc sebességgel tud képet feldolgozni, a hal6zat kisebb verzidja, a Fast
YOLO pedig 155 képkoca/masodperc sebességgel. A pozitiv tényez6k mellett, mint az
egyszert mikodés és sebesség, negativ tényezdként jelenik meg a pontossdg. A YOLO a
képen kis méretben szerepld objektumok elhelyezkedésének meghatdrozdsdban a modell
kiaddsakor pontatlan.

4.5. dbra: Kép S x S méretben celldkra osztdsa, hatdrolédobozok és hozzdjuk tartozo confidence

//////

Juk.

Kezdeti 1épésként a YOLO az adott bemeneti képet S x S méretben celldkra osztja (4.5
abra). Minden celldhoz hozzéarendel tobb kiilonboz6 vektort. Az elsd vektortipus (4.1 (a))
a hatdrolédoboz paramétereit (x, y, w, h, C') tartalmazza. Az (z,y) koordinatdk a hataro-
l6doboz kozéppontjét jelentik a rdcs adott celldjdnak korvonaldhoz viszonyitva. A w és
h a hatarol6doboz szélességét és magassagat adja meg a teljes képhez viszonyitva. A C
(confidence score) érték, jeloli azt, hogy mennyire biztos abban, hogy milyen objektum
osztalyt tartalmaz az adott rdcs. Az efféle vektorokbdl mindig annyi van, ahany kiilon-
bdz6 objektumhatirold doboz kdzéppontja helyezkedik el az adott cellan beliil. Ezeket a
vektorokat hatarolédoboz-jéslat vektoroknak nevezhetjiik. A masik vektortipus (4.1 (b))
tartalmazza a celldhoz rendelt objektumok bizonyossdgait, amennyiben az adott cella tobb
objektumnak is tartalmazza a koz€ppontjat, tobb elemii a vektor. Ahelyett, hogy ezeket a
vektorokat kiilon-kiilon tdrolndnk, egy kimeneti vektorba helyezziik. A kimeneti vektor
hossza megadhat6 a 4.1 (c) képlettel. B az adott cellahoz tartozé hatarolédobozok szé-
ma, n a kiilonb6z6 detektdlhat6 objektumok osztilyainak szdma. A tudoményos cikkben
(S = 7), vagyis 7x7-es racsot, (B = 2) cellankénti hatarolédobozt és n = 20 kiilonb6z6
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detektdlhat6 osztalyt haszndlnak. A képlet alapjan 2 x 5 + 20 = 30 elem vektort kapunk
cellanként.

[xbyl;wla h17 Cl]

hs, C:
a) (2,2 w02 Dz, G b) [p(c1),p(c2),...,p(cn)l c)(Bx5+4+n) (4.1)

[xBayBawBahB>CB]

A YOLO architektirdjaban szerepld konvolicids neurdlis hal6zat (4.6 dbra) 24 konvo-
licids réteget tartalmaz, melyet tovabbi 2 teljesen 0sszekotott réteg kovet. A kezdetben
konvolucids rétegek a kép jellemzdit nyerik ki, mig a teljesen 6sszekotott rétegek a kime-
neti vektort dllitjak el6. Az architektirdban a YOLO egymast felvéltva haszndljaaz 1 x 1
redukcids €s 3x3 konvolucios rétegeket.
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4.6. dbra: A YOLO architektiira

4.3.1 A YOLO tanitasa

Miikodése sordn a YOLO modell cellanként tobb hatarolddobozt josol. A modell tanitdsa
sordn viszont kizdr6lag egy hatarolédobozt alkalmaznak egy objektum jelolésére. Kiza-
rolag egy javasolt hatarolddobozt tesz feleldssé a talalt objektumért. Ezt a hatarolédobozt
az alapjan vélassza ki, amelyik javaslatnak a legnagyobb az dtfedése (IoU) a GT-vel. Ez a
hatarolédoboz jéslok kozotti szakosodashoz vezet, mely sordn mindegyik prediktor egyre
jobb lesz bizonyos méretek, méretardnyok vagy objektumosztilyok eldrejelzésében.

4.3.2 Loss fiiggvény

A YOLO a veszteség kiszdmitdsahoz a klasszifikacids veszteség, lokalizacids veszteség és
a bizonyossag veszteség Osszegét haszndlja fel. A teljes veszteségfiiggvényt a 4.5 képlet
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ismerteti.

A Kklasszifikacios veszteség kiszamitdsdhoz a predikci6 €s a GT osztdly kozotti négy-
zetes hiba Osszegét hasznélja, minden osztalyt és cellat 0sszegezve (4.2 képlet).

. ; 1, ha obj szerepel cella ; -ben
10b] — D 2 10bj — ) ) 4'2
Z > i) =pile)* 1 { 0, egyébiént 4.2)

c€ classes

A lokalizaciés veszteség (4.3 képlet) kiszamitdsdhoz a doboz-koordindta veszteséget
Osszegzi a bizonyossagi veszteséggel. A koordindta veszteség az Osszes cellat és Osszes
hatarolédobozt 6sszegzi minden olyan cella esetén, mely tartalmazza az ¢ objektumot, és
az ¢ celldban 1év6 j-edik hatarolédoboz felelds az adott predikciéért. Az x és y koordi-
natdk négyzetes hibdjat, a szélesség €s magassidg gyokének négyzetes hibdjat 6sszegzi.
Tovéabba a A tényezbvel tovabb méretezi, amelyet a kvetkezd részben targyalunk.

coord Z Z 1Obj - :Ez) + (yl - gl)z]

=0 7=0

o o ()

=0 7=0

4.3)

A bizonyossdgi veszteség (4.4 képlet) esetén a képlet az Osszes cellat €s hatarolédobozt
0sszegzi minden olyan cella esetén, mely tartalmaz objektumot. Ezt 6sszegzi az 0sszes
celldval és 6sszes hatarolddobozzal minden olyan cella esetén, mely nem tartalmaz ob-
jektumot, majd méretezi \,,,0p5-al.

3 (- a) e S (o) e

=0 7=0 =0 7=0
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A teljes képlet ismeretében lathatd, hogy kizardlag a négyzetes hibét haszndlja fel arra
a célra, hogy megfelel értékeket kapjunk az osztilyokhoz tartoz6 valdszintiségekre és az
0sszes hatdarolddoboz paraméterre. Emiatt tekintheti a YOLO az objektumdetektilast egy
regresszids problémanak.

A képeken sok cella esetén 1éphet fel az az dllapot, hogy nem tartalmaz objektumot.
Ez a bizonyossédgot a 0 irdnyéba tolja, gyakran feliilirva az objektumokat tartalmazé cel-
1akbdl szarmazo gradienseket. Ez a modell instabilitdsdhoz vezethet. Ennek érdekében
A-val novelik a hatdrolédoboz koordindtdinak predikcidjabdl szarmazé veszteséget, és
csokkentik az objektumokat nem tartalmazé dobozok bizonyossagi predikcidjabol adodéd
veszteséget. A cikkben a Ay =5, a Ayoop; = 0.5.

coord Z Z 10bJ - xz + (yz - gz)ﬂ
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+ Acoord ZOJZO 15 [(W— w)2 + (WZ— \/;ﬂ
. Z Z 1o ( )2 (4.5)
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4.4 Sebességek, modellek értékeléseinek osszehasonlitasa

A 4.1.1 bekezdésben targyalt Viola-Jones mddszer és a 4.1.2 bekezdésben részletezett
Dalal-Triggs altali megkozelités a projekttdl eltérd feladatokra haszndlhatd, tovabbé utéb-
bi, a csuiszdablakos miikodésébdl adoddan nagyobb képeken Oridsi szamitdsi mennyiséget
igényel, ezért a hatékonyabb neurdlis hilézat alapi modellek vehet8k szdmitasba.

YOLO vs DPM

A DPM csuszéablakos megkozelitést alkalmaz a targyak felismerésére. Az objektumde-
tektalast kiilon részegységek segitségével valdsitja meg. Kiilon nyeri ki a statikus jellem-
z0ket, osztdlyozza az adott régiét és adja meg a hatarolédobozat. Ezzel szemben a YOLO
kizardlag egy konvolicids neurdlis hdlzatot alkalmaz mindezen folyamatok elvégzésé-
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re. A hélozat egyidejtileg végzi a jellemzdk kinyerését, hatdrolodoboz eldrejelzését, az
NMS-t (non-maximum suppression) és a helyzetfiiggd kovetkeztetést. A statikus jel-
lemzdk helyett a hdlézat a jellemzdket kozvetleniil az adatok dramldsa sordn képezi és
optimalizdlja. A YOLO egységesitett architekturdja gyorsabb, pontosabb, mint a DPM.

YOLO vs R-CNN

Az R-CNN csuszdablak helyett régidjavaslatokat haszndl a képeken 1évd objektumok de-
tektaldsara. A szelektiv keresés potencidlis hatdarolddobozokat generdl, majd egy konvo-
licidés halo kivonja a jellemzdket, egy SVM pontozza a hatdrolédobozokat, egy linedris
modell pontositja azokat, majd az NMS eltdvolitja a régidduplikdcidkat. Minden egyes
szakaszt egymastdl fiiggetleniil kell hangolni, tovdbbd az igy kapott rendszer lassu, tesz-
teléskor képenként tobb mint 40 masodpercet vesz igénybe a felismerés folyamata.

A YOLO és R-CNN rendelkezik néhdny hasonlésaggal. Minden egyes cella potenci-
alis hatarolédobozokat javasol, és ezeket konvolucids jellemzdkkel pontozza. A YOLO
azonban térbeli korlatozdsokat tesz a celldk javaslataira, ami segit csokkenteni az objek-
tum tobbszoros észlelését. A YOLO sokkal kevesebb hatdarolddobozt javasol a szelektiv
keresés koriilbeliili 2000 régidjavaslataval ellentétben. Rdaddsul a YOLO az R-CNN fo-
lyamataban szerepld fazisokat egyetlen konvolicids neurdlis hdl6zatban egyesiti.

4.5 YOLOVS gépi latas modell

A YOLO (v1) 2015-6s megjelenése 6ta tobb személy és vallalat dltali fejlesztésen ment
keresztiil. Az évek sordn folyamatosan fokoztdk a modell teljesitményét, javitottak haté-
konyséagat. Az Ultralytics 4ltal kiadott YOLOVS a gépi latas alapu mesterséges intelligen-
cidhoz kothet6 feladatok teljes skdldjahoz tdmogatast nyujt, beleértve az objektumfelis-
merést, szegmentdlast, pdzbecslést, kovetést és osztalyozast. Ez a sokoldalisag lehetové
teszi a felhaszndlok szamara, hogy a YOLOVS képességeit kiilonbozd alkalmazdsokban
és teriileteken hasznaljak ki, mint példdaul UI elemek detektalaséra.

A YOLOVS [14] val6s idejti objektumfelismerd és képszegmentdlé modell a mélytanu-
1as és a szamitogépes latas élvonalbeli fejlesztéseire €piil, és magas teljesitményt nyujt a
sebesség €s a pontossdg tekintetében. Napjainkban a YOLO11 a legfrissebb verzid, mely
korabbi modellekhez viszonyitott magasabb mAP50-95 teljesitménye a 4.7 abran lathato.
Lathato, hogy a jelenlegi 11-es verzié nem nyujt akkora elényt teljesitményben, hogy az
altalam elkészitett feladatot érdemes legyen magasabb verzidra emelni.
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4.7. dbra: A YOLOI1 és a kordbbi modellek mAP50-95 teljesitményének dbrdzoldsa [15].

4.6 Konkluzio

P

Az eldzbekben targyalt objektumdetektdlasi modszerekrdl elmondhatd, hogy az ujabb
rendszerek a régebbi mddszerek gondolatmenetén indultak el, és egészitették ki Sket sa-
jat, gyorsabb és hatékonyabb objektumdetektalast biztosité komponensekkel. A kiilon-
b0z, altalam targyalt rendszerek YOLO-val torténd 6sszehasonlitdsa alapjan a projekt
megvaldsitisdhoz a YOLO objektumdetektalasi rendszer 8-as verzigjat vdlasztottam. A
projekt megvalositasahoz megfeleld egy single-shot objektumdetektdld (SSD), a YOLO.
A modell tanitdsdnak menete és hasznédlata a YOLO kozosség, és az Ultralytics dltali
tdmogatdsa miatt j6l dokumentalt, érthetd, ami kiemelked&en fontos a fejlesztés elGsegi-
tésében. A kovetkezd fejezet részletesen targyalja a betanitott modellt.
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5 UI ELEM DETEKTALO GEPI LATAS MODELL
YOLOVS gépi latas modell tanitasa

A modell tanitdsa egy erre a célra fejlesztett betanitasi adattar 1étrehozdsdval tortént. Az
adattarban szerepelnek kiilonboz6 eltéré méretd, ceruzdval és tollal rajzolt UI elemek (5.1
(a) abra), tovabba ezen Ul elemekbdl all6 elrendezések.

5.1 A Kkiilonb6z6 HTML elemek megkiilonboztetése

A kiilonboz6 Ul elemek egy kézi rajzon olykor nagyon hasonlitanak egymasra. Példaul
fekete-fehér, rajzolt kornyezetben egy beviteli mez6 €s egy legordiild menii. A hasonld
alakjuk, méretiik és benniik megtaldlhat6 szoveg a klasszifikaciot neheziti. Erre ad meg-
oldast kiilonféle, valésdghoz kozel all6, konnyen értelmezhet6 jelolések bevezetése a rajz
elkészitésénél (5.1 (a) abra). A kovetkezd felsorolds tartalmazza az osztilyok neveit és
abrazoléasi modjait:

» Label: egysoros rovid szoveg, vagy hulldimos vonal

» Textbox: szoveg, hullamos vonalak, vagy lires téglalap
* Button: téglalap, benne "Button" felirat

* Image: téglalap, szemkozti cstcsait 6sszekotd vonallal
* Radio: kor és benne egy pont, mellette "radio" felirat

* Checkbox: kis négyzet, mellette "checkbox" felirat

e TextInput: téglalap, benne "input" felirat

* Dropdown: téglalap, benne "input" felirat, mellette lefele mutaté haromszog
* Slider: vonal, rajta egy pont

* Toggle: kapcsol6 ikon

» Table: négyzetracsos vonalak

5.2 A bemeno adathalmaz

A tanitdsi adathalmaz tartalmaz olyan képeket, melyeken kizarélag egy-egy Ul elem ta-
lalhatd, tovabba tartalmaz olyan 4ltalam generalt elrendezéseket, melyeken tobb UI elem
is szerepel. Azok a képek, melyeken kizdrdlag egy Ul elem szerepel, egységesen bindris
képek [16]. A generalt képeken a fehér hatteriikrdl levélasztott UI elemek viszont valds,
telefonnal fotézott papirlapokra vannak néhdny szabdly szerint elhelyezve (12.3 (a) mel-
1éklet). Ezeken a lapokon a 2.2 bekezdésben részletezett médon tortént az eléfeldolgozas.

Az 0sszesen 20.000 képbdl allo tanitdsi adathalmaz 3 részre oszlik. A halmaz 75%-a
training adat, 12,5%-a teszt és 12,5%-a validacios kép. A halmazokban az adott osztily
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elemeit reprezentdld képek ardnya megegyezik a teljes adathalmazban jelenlévd, kiilon-
bozd osztidlyu Ul elemek egymdshoz viszonyitott ardnydval. A generdlt képek szintén
az el6bb emlitett ardnyban vannak elosztva. A modell tanitdsdhoz sziikség van a képen
szerepld, detektdland6 objektumok hatdrolédoboz koordinétdira és osztilyukra. Ezen ko-
ordinétdk az egy Ul elemet tartalmaz6 képeken alapértelmezetten a teljes képet jelolik.
A generalt képek esetében az objektumhoz tartozé koordindtdkat a képek l1étrehozasakor
szamitotta ki az elrendezést generdl6 algoritmus, majd egy kiilon .txt kiterjesztési fajlba
mentette az adott képen szerepld dsszes objektum hatdrolédobozét és osztalyét. Az egyes
osztalyok tanitohalmazban el6fordulé mennyiségét az 5.1 (b) dbra szemlélteti. Ezen pon-

tosan elosztott, j6 mindségd, annotalt képeken tud megfelelden tanulni a modell.

5.1. dbra: Ul elemek kiilonbozd jelolésekkel (a), elemek eloszldsa a tanito adathalmazban (b).

5.3 A tanitas

A gondosan elkészitett tanité adathalmazon valé tanitds NVIDIA GeForce RTX 3050
4GB GDDR6 paraméterekkel rendelkezd GPU-n tortént. A tanulds koriilbeliil 20GB
DDRS RAM folytonos felhaszndldsdval 9 6rén 4t tartott. A tanuldsi folyamat egy CO-
CO (Common Objects in Context) adathalmazon el6tréningezett modellbdl indult ki.
A COCO egy nagyméretii adathalmaz objektumdetektéldsi, szegmentéldsi és képleiras-
generdldsi feladatokhoz [17]. A kezdd modell tulajdonségait az 5.1 tablazat szemlélteti.
Egy YOLOvS8s (small) modellt alapul véve, 100 tanuldsi cikluson keresztiil zajl6 tanulas
eredményét az 5.4 bekezdés részletezi. Az tanuldsi ciklus, mds néven epoch a modell
altal a teljes tanit6 adathalmazon valé egyszeri végighaladast jelenti, mely sordn a modell
a sajat sulyait véltoztatja a loss fliggvénynek megfeleléen.
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Model Image | mAP™ Speed Params | FLOPs

YOLOvS8s 640 px 44.9 1.20 ms 11.2M 28.6B

5.1. tabldzat: A kiindulé YOLOvSs modell teljesitménye. Image: képméret, melyen a modell ta-
nul, mAP"*: mAP50-95 érték (egyetlen modellre és egyetlen méretskdldra vonatkoznak a COCO
val2017 adathalmazon), Speed: A100 TensorRT GPU-n mért sebesség (a COCO validdcios ké-
peken dtlagoltdk egy Amazon EC2 P4d példdny haszndlatdval), Params: modell paramétereinek
szdma milliokban, a modell méretét és komplexitdsdt jelzi, FLOPs: a mdsodpercenkénti miiveletek
szdma (Floating Point Operations) a modell egyetlen kovetkeztetése esetén, millidrdokban.

5.4 A modell teljesitménye

A teljesitménymérés adatai [18] a modell miikodésének pontossagit, megbizhatdsagat €s
hatékonysagéat értékelik. A mérési eredmény a validdcids adathalmazon torténd elorejel-
z€sek sikeressége alapjan keletkezett. A kovetkezé metrikdk tobb aspektusban kozelitik

meg a modell teljesitményét.

Precision-Recall

A 12.1 melléklet (a) grafikon dbrdzolja a modell kiilonbozd kiiszobértékek melletti pre-
cizitdsat. A precizitds megmutatja, hogy mennyire megbizhat6 a modell a megfeleld be-
meneti mintdk pozitivként torténd osztilyozasaban. Az osztdlyonkénti precizitds értéke
a helyesen klasszifikalt (true positive) objektumok szdma elosztva, az 0sszes, adott 0sz-
talyként klasszifikalt (true positive €s false positive) objektum szdmdval (5.1 képlet). A
grafikonrdl leolvashatd, hogy a modell a label €s dropdown tipusu objektumok magasabb
pontossagu osztilyozdsat csak magasabb bizonyosséagi szinten éri el. Az ok a Ul elemek
abrazoldsanak hasonlosdgaban rejlik. Labelként egy kézzel irt, rovid, egy-két szavas szo-
veget kell azonositania. Viszont ilyen kinézet(i objektum megjelenhet tobb Ul elem esetén
is, mint példdul a gombokban, dropdown meniikben, input mezdkben, radié6 gombokban,
checkbox melletti feliratban vagy textbox esetén, emiatt még tébb tényez6t figyelem-
be kell vennie a modellnek, még jobban meg kell gy6z6dnie a taldlt objektum pontos
klasszifikdlasdhoz. Dropdown esetében pedig az input mez6kkel valé hasonlésdga miatt
kivan fokozott figyelmet az objektum vizsgdlata. Az 5.1 (b) abra szemlélteti a dropdown
és input field-ek kozti true positive és false positive eloszlast. A labelek szdmédhoz képest
magas az olyan objektumtipusok szdma a tanitbhalmazban, melyek labelhez hasonl6 tu-
lajdonsaggal is rendelkeznek. A dropdown esetében pedig az input field-ek mennyisége
joval magassabb. A 12.1 melléklet (c) grafikonjardl leolvashatd, hogy a tobbi osztalyt
mar egész alacsony konfidenciaszinten is pontosan klasszifikdlja. Ez azt mutatja, hogy
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a modell tanitéhalmaza ezen objektumok esetében j6 mindségiiek, jol klasszifikalhatéak
voltak, tovabbd, hogy a modell tanuldsa pontos volt.

. True Positives
Precision = — — 5.1
True Positives + False Positives

A 12.1 melléklet (b) grafikon dbrdzolja a modell kiilonboz6 kiiszobértékek melletti
recall (szenzitivitds) értékét. A recall a helyesen pozitivként klasszifikdlt mintdk szama-
nak ardnyat jelenti az dsszes pozitiv minta szdmédhoz viszonyitva (5.2 képlet). Megmu-
tatja, hogy a modell milyen mértékben képes €szlelni a jelenlévd pozitiv mintdkat. A
grafikonrdl leolvashatd, hogy a modell koriilbeliil 0,9-es konfidencia szinten rendelkezik
0,9-es recall értékkel.

True Positives
Recall = — - (5.2)
True Positives + False Negatives

A precision-recall gorbe (12.1 melléklet (c)) fiiggdleges tengelyen dbrazolja a pre-
cizitast, vizszintes tengelyen pedig a recall értéket. Kiilonbozd célokban eltérd lehet a
precizitds és a szenzitivitds fontossdga. Ha a cél a lehetd legtobb objektum detektdld-
sa még akkor is, ha esetleg lesz koztiik néhany false positive, akkor a modellnek magas
recall értékkel kell rendelkeznie. Ha a modell pontossdga kulcsfontossagi még akkor
is, ha emiatt nem azonosit néhdny objektumot (mivel nem 1€pi 4t a meghatarozott kii-
szobértéket az adott objektum detektdlasa sordan) akkor a pontossdgot helyezziik el6térbe
a szenzitivitassal szemben. Idedlis esetben a modell egyszerre rendelkezik magas pon-
tossaggal €s magas szenzitivitds értékkel. Az altalam készitett modell célja az, hogy a
papirlapon szerepld, detektdlandé rajzok koziil mindegyiket pontosan felismerje, vagyis
az idedlis esetet kell minél jobban megkozeliteni.

F1 pontszam

Az el6z6 bekezdésben targyalt idedlis eset megkozelitésének ellendrzésére elemezhet6 a
12.1 melléklet (d) gorbe, mely az F1 pontszamot dbrdzolja. Az F1 pontszam a modell pon-
tossagdnak értékelésére hasznalhatd. Az F1 érték adott kiiszobért€k mellett a precizitas €s
a szenzitivitds harmonikus atlaga. A magas F1-pontszdmok azt jelzik, hogy a precizitds
€s a szenzitivitds meglehetdsen kiegyensulyozott. Mivel a gorbe kiszdmitdsaban harmo-
nikus atlagot vesziink, az alacsonyabb értékid precizitds, vagy alacsonyabb szenzitivitds
érték esetén jelent6sen csokken az F1 pontszdm. Az abréan lathaté gorbébdl leolvashato,
hogy a pontossdga 0.9-es konfidenciaszinten a 0.9-es értékdi. Tovabba leolvashatd, hogy
a legnagyobb, 0.92-es F1 érték 0.596-0s konfidenciaszinten van. Ez az érték viszony-
lag magas, az elvart detektaldsi feladatokat (megfeleld bemeneti koriilmények mellett) jol
teljesiti.
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AP és mAP50-95

Az AP (Average Precision) a precision-recall gorbe alatti teriiletet szamitja ki, és egyetlen
értéket ad, mely 0sszegzi a modell teljesitményét. Az mAP (mean Average Precision)
az AP kiterjesztése, amely tobb objektumosztalyon atlagolja az AP értékeket. A metrika
atfogoan értékeli a modell teljesitményét tobb osztaly klasszifikdldsdban. Fontos megem-
liteni a IoU-t (Intersection over Union), mivel az mAP50 és mAP50-95 kiszdmitasaban
szerepet jatszik. Az IoU egy olyan mér&szdm, amely a predikalt hatdrol6doboz és a va-
16s (ground truth) hatarol6 doboz kozotti atfedést szdmszertsiti. Az IoU érték 1étfontos-
sagu szerepet jatszik az objektumok lokalizacidjdnak pontossdgénak értékelésében. Az
mAP@50-95 érték a 0.50-tS1 0.95-ig tart6 IoU kiiszobértékek kozotti osztdlyonkénti AP
atlagokat veszi, 0.05-0s 1épéskozonként. A 12.1 melléklet (g) gorbe jeleniti meg a 100
epoch tanitds sordn tanitdsi ciklusonként mért mAP értékeket 0.50-es IoU kiiszobérték-
nél. A 12.1 melléklet (h) gorbe pedig a ciklusonként mért mAP50-95 értékeket mutatja.
A modell a tanitas utin mAPS50 0.94-es és mAP50-95 0.93-as értékkel rendelkezik. Ez a
mérdszam bemutatja, hogy a modell kiilonb6z6, 0.50-0.95-ig tarté IoU kiiszobértékeknél
jol teljesit, mely elengedhetetlen a megfelel6 HTML kédok elkészitéséhez. A 12.1 mel-
1éklet (e) gorbén a 100 epoch utdni 0,923-as értéki precizitas, a 12.1 melléklet (f) gdrbén
pedig a 100 tanulasi ciklus utdni 0,926-o0s értékl szenzitivitds lathato.

5.5 A modell vesztesége

A veszteségfiiggvények dontd szerepet jatszanak a modell tanuldsédnak folyamatdban [19].
Szamszer(sitik, hogy a modell elérejelzései mennyire igazodnak a tényleges eredmények-
hez, gyakorlatilag az eldrejelzési hibak koltségét mérik. Irdnyitjdk a modell tanulasi folya-
matat, befolydsolva annak képességét, hogy pontos eredményeket produkaljon. A veszte-
ségfiiggvények az elbrejelzett és a tényleges kimenetek kozotti kiillonbséget értékelik. A
kisebb veszteségérték a modell jobb elbrejelzéseit jelzi. Ezeket a fliggvényeket a képzés
sordn olyan algoritmusok segitségével optimalizdljak, mint példaul a Gradient Descent,
amely iterativ médon éllitja be a modell paramétereit a veszteség minimalizalasa érdeké-
ben. A YOLO Adltal jelenleg haszndlt veszteségfiiggvények nem teljesen publikusak, de
a YOLO megalkotdsarol sz6l6 cikk alapjan a veszteségfiiggvényeit részletesebben, ma-
tematikai megkozelitésben a 4.3.2 alfejezet targyalja. A kovetkez6 bekezdés a tanuldsi
fazis train €s validacios adathalmazba tartoz6 elemein, tanulasi ciklusonként mért ered-
ményeibdl dbrazolt veszteségfiiggvényeit elemzi .
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Box loss

A train box loss a tanité adatokon szerepld objektumok eldrejelzett hatarolédobozai és a
tényleges hatdrolédobozok kozotti eltérést méri. Minél nagyobb az elbrejelzett hatarolo-
doboz és a ground truth kozti atfedés (IoU), annal kisebb a box loss. Az alacsonyabb box
loss a modell éltal megjdsolt hatarolddobozok nagyobb pontossagait jelzi.

Class loss

A class loss biztositja, hogy minden észlelt objektum helyesen keriiljon besoroldsra az
elére meghatdrozott osztidlyok valamelyikébe. Méri, hogy a modell mennyire pontosan
tudja klasszifikalni az adott detektalt objektumot a megfeleld osztalyba. Minél alacso-
nyabb a class loss, anndl pontosabban azonositja a modell a megfeleld osztalyokat.

DAl loss

A DAl loss-t (Distributed Focal Loss) a hatdrolédoboz elérejelzéseinek finomitdsdra hasz-
nalja a modell, kiilondsen a hasonl6 vagy nehezen megkiilonboztethetd objektumok eseté-
ben. Ez a Focal Loss egy véltozata, mely a nehezen osztdlyozhat6 példdkra val6 6sszpon-
tositast fokozza. A kereszt-entrdpia veszteségegyenletet egy olyan tényezd hozzdaddsaval
modositja, amely csokkenti a konnyen megkiilonboztethetd mintdkra forditott figyelmet
€s noveli a nehéz példdkra forditando figyelmet. A Dfl loss véltoztatdsa segit a modellnek
jobban dsszpontositani a nehéz vagy kétértelm esetekben.

A tanitasrol alkotott loss gorbék

7

A 12.2 melléklet grafikonjai szemléltetik az el6z6 bekezdésekben targyalt loss metrika-
kat. A fels6 sorban a tanité adathalmaz train adatain mért box loss (a), class loss (b) és
dfl loss (c) gorbéi, mig az alsé sorban ugyanezen tipusi gorbék validaciés adathalma-
zon mért valtozata jelenik meg. A felsé sorban dbrazolt fiiggvényekbdl latszik, hogy a
modell a tanuldsi ciklusonként egyre kisebb veszteséggel funkcidnalt, mig nem az utolséd
epoch sordn elérte a végleges allapotat. Az als6é sorban dbrazolt fiiggvények vizsgalata
soran észrevehetd, hogy a modell a tanulési fazis 50. ciklusitol kezdte el a veszteségeit
a minimumra csokkenteni. A mért eredmények alapjan elmondhat6, hogy a tanitas jol
miikodott. A train adathalmazon mért veszteség folyamatosan csokken, ami a modell il-
leszkedését mutatja a tanuldsi adatokhoz, emellett a validaciés adatokon mért veszteség
is folyamatosan cs6kken, mely a modell 4j, ismeretlen mintdin valo jo teljesitményét mu-
tatja. A veszteségeket kirajzold grafikonok alapjan az overfitting (tdltanulds, tdlzottan
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veszteségértékeit az 5.2 tdbldzat foglalja Ossze.

a tanitéhalmaz elemeihez val¢ illeszkedés) jelensége nem 4ll fenn

. A grafikonok végsd

train/cls

train/box

train/dfl

val/cls

val/box

val/dfl

0.14118

0.14602

0.80761

0.41871

0.14608

0.49317

5.2. tabldzat: A tanitott modell veszteségei 100 epoch utdn.
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6 SZOFTVER ARCHITEKTURA

Roviden osszefoglalva a program 1ényege, hogy egy rajzrdl készitett kép alapjan képes a
bemeneti elrendezést reprezentdld6 HTML kod generdldséra, amit a felhaszndlé mar hasz-
nalhat is projektjében.

6.1 A szoftver architektaraja

A szoftver kiilonbozé szolgéltatdsokat nyujtd, konténerizalt mikroszervizekbdl épiil fel
(6.1 abra). A mikroszervizek API-val kommunikdlnak. A konténerizaci6 altal a szoft-
ver barmilyen operacios rendszerli eszkozon miikodik, amelyen telepitve van a Docker
Engine. A konténerek Linux alaptak.

6.1. dbra: A szoftver 4 f0 egysége.

6.1.1 ASPNET MVC Client

A felhaszndldi feliilet egy webalkalmazds. Ez biztositja a kép feltoltésének lehetSségét,
a gépi latds modell kezelését, a generdlt kddok és elonézet megtekintését. A konténer a
prediktélt hatdrolddobozokkal ellatott képek elérésére az Image Service-szel, a detektalasi
adatok, sebességek és el6zmények beszerzése érdekében az SQL szerverrel kommunikal.
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A bemeneti képet elkiildi a YOLO Computer Vision API-nak, majd a a vdlaszbodl 0sszedl-
litja a HTML kdédot és az elénézetet. Az elénézethez személyre szabasi feliiletet biztosit.
A HTML kédot 6sszeallito algoritmust a 6.1.1. alfejezet ismerteti.

A program struktaraja

A program egy 3 rétegii architektiran alapul, melyet a 6.2 dbra mutat be. Az Infrastructure
réteg felel az adatbazissal kapcsolatos CRUD miiveletek lebonyolitasaért. Az Applicati-
on rétegben taldlhaté a DetectService komponens, mely a detektdldas megvaldsitasaért és
a HTML kod 0sszedllitasdért felel. A Presentation réteg MVC formdban valdsitja meg
a felhaszndl6é szdmdra a megjelenitést és a beavatkozasi lehetdségeket. A Models réteg
megosztdsa biztositja a model objektumok barmely rétegben torténé szabad felhasznéla-
sat, igynevezett cross-cutting concern-ként.

6.2. dbra: Az ASPNET MVC Client rétegzett felépitése.

HTML kéd generalé algoritmus

Az 1. algoritmus a program Application rétegében, DetectService komponensében megirt
algoritmus miikodését egyszertisitve szemlélteti. Ezt koveti az algoritmus magyardzata,
részletesebb ismertetése.
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1. Algoritmus CreateHtml {6 fazisai

Bemenet: detections — Dictionary (lista felismert UI elemekkel),
acceptedRange (elfogadott tartomény értéke)
Kimenet: htmlStructure — string (megalkotott HTML koéd)

1. Hozzuk létre a colSorted Dictionary-t

2. Rendezziik a detections elemeit y1 szerint novekvd sorrendben

3. Hozzunk létre sorokat az y1 tartomany alapjan:
Csoportositsuk az elemeket, melyek y1 ért€kei az acceptedRange tar-
tomdnyon beliil vannak, és adjuk hozz4 a rowSorted listahoz.

4. Minden sort rendezziink x1 szerint.

5. Hozzunk 1étre oszlopokat:
Csoportositsuk a sor elemeit az x koordinatdk alapjédn, és adjuk hozza
colSorted listahoz.

6. Rendezziik az oszlopokat y1 szerint a sorokban.

7. Iterdljunk végig a colSorted lista elemein, majd az elemek tipusa és lista-
ban elfoglalt helye szerint épitsiik fel a HTML kédot.

8. Térjlink vissza a htmlStructure stringgel, mely a HTML kédot-
tartalmazza.

HTML kéd generalé algoritmus leirasa

A kodgenerdl6 algoritmust a szerveroldal iizleti logikai rétege tartalmazza. A Computer
Vision Model API-t6] valaszként kapott JSON {iizenet kelld, azonositott osztalyokat és ha-
tarolodobozuk koordinatait (1, 2, y1, y2 a 12.3 melléklet (d) képen lathatd 4 koordinata
zolddel megjelolve) tartalmazé részét Dictionary-ben tarolja. Els6 1épésként a Dictionary
elemeit a fliggbleges tengely mentén igy rendezi, hogy a Ul elemek az y1 koordindtdjuk
szerint fentrdl lefelé haladjanak az elrendezésen, vagyis a lista elejére keriil a potencidlis
legfelsd, de legaldbbis felsd részen szerepld, a lista utolsé helyére pedig a legalsé részén
helyet foglal6 elem. Ezt kdvetden a lista elemein végigiterdl. Az iterdcio célja az elemek
elrendezésnek megfeleld sordba valo elhelyezése (az algoritmus egy soron beliili elemek-
re HTML class="row" attribitumot haszndl, a megegyezd sorban szerepld elemeket meg-
egyezO listaba teszi). A 12.3 melléklet (d) képen pirossal bekeretezve lathatd, hogy mit
értiink egy sor alatt. A sor magassagat mindig a legmagasabb elem hatarzza meg. A rajzo-
kat tartalmazo6 el6feldolgozott lap mérete alapjan szdmit egy, az elhelyezéshez sziikséges
tlréstartomanyt. Minden elem y1 és y2 koordinatdjat megnézi. Az y2 koordinatat az adott
sorhoz tartoz6 magassagként éllitja be. Ezt az értéket (vagyis a sor magassagat) akkor val-
toztathatja meg egy masik elem, ha az ugyanabban a sorban szerepel, mint az elem, mely
eddig meghatérozta azt. Ennek ellen6rzésére kell a tliréstartomdny, ugyanis segitségével
megéllapithaté az, hogy az adott elem y1 koordinatdja beleesik-e a sorhoz tartoz6 mini-
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malis és maximalis érték kozti tartomdnyba. Ha a tartomdnyban szerepel, akkor az adott
sorhoz adja, ha pedig nem, akkor tovdbbi ellendrzést végez. Ekkor megéllapitja, hogy az
elem az adott sor eleme, annak leellendrzésével, hogy az y1 koordinét4ja a sor magassagat
ado érték és a legkisebb érték kozé esik. Ha ez teljesiil, akkor a sorhoz adja, egyébként
Uj sorba sorolja az elemet. Jelenleg olyan modon rendezett listdt tartalmazo6 listank van,
melyben a lista elemei az egy sorba tartozé elemek. Ezutdn az x1 koordinédtdk alapjan
sorrendbe rendezi 6ket. Ezt kovetéen a sorokban kiszdmitasra keriilnek az oszlopok, és
az oszlopok sorai, ha vannak. A szamitas az elemek szélességének felét adoé koordinédtdval
torténik. Ha ez a koordinata beleesik egy mésik elem x1 és z2 altal nyitott tartomanyaba,
akkor 4j sorba keriil, ellenkez$ esetben uj oszlopba. Az dj oszlop a 12.3 melléklet (d)
képen kékkel keretezve lathatd. Utolséd 1épésként a sorokban szerepld oszlopok UI ele-
meinek y1 koordinata szerinti rendezése torténik, hogy helyes sorrendben rendezddjenek
az elemek. Ebbdl a tobbdimenzids listabdl alkothaté ki a HTML kéd.

6.1.2 YOLO Computer Vision Model API

A szoftver objektumdetektal6 része, Python nyelven implementdlva. Ezen egység tartal-
mazza a gépi latds modellt, amely segitségével informacidt nyer ki a képrol. Itt torténik
a betoltott kép feldolgozasa, vagyis hattér €s sziikségtelen részletek eltavolitidsa, majd az
eredményiil kapott kép modell 4ltali vizsgélata. Ezen megallapitott informacidkat a kli-
enstdl érkezett API kérés vélaszaként JSON iizenetben tovébbitja a kliens felé. Az dltala
kinyert adatok alapjan torténik a HTML kéd generalasa.

6.1.3 Tarolok

Image Storage API

Egy API-n keresztiil haszndlhat6 fijlrendszer Python nyelven implementédlva, amely a

bemeneti és modositott képek tarolasaért felel. EbbdSl a konténerbdl érhetd el a kliens
szdmdra a betoltott, eldfeldolgozott és a detektdlt kép.

SQL Server

A reldci6s adatbézisban tdrolja a rendszer a YOLO Computer Vision mikroszervizt6l va-
laszul kapott informéciét. Ezen informdcidk kozé tartozik az el6feldolgozds sebessé-
ge, detektdlas sebessége, detektdlt alakzatok osztalya €s koorrdindtdi, illetve a vélaszbdl
osszedllitott formdzatlan HTML kod.
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6.2 Architektira osszefoglalasa

A kiilon microservice-ek altal megvaldsitott architektira kdveti a maximalis szeparaltsag
elvét. A teljes program 0Osszes funkcidja szét van vdlasztva, mely az egységek logikai
szétvéalasztasdnak eredménye. Ennek koszonhetSen barmelyik modul cserélhetd, és nincs
programnyelvhez kotve. A kliens szoftver nagyon egyszerii architektirdjat a felhaszné-
14si lehet6ségeinek szik tartomdnya okozza. Mivel kevés, egymdstdl jol elszepardlhatd
funkcidval rendelkezik, nem indokolt bonyolultabb architektirat kovetni. A monolitikus
felépités az ehhez hasonl6 kis kédbazissal rendelkezd alkalmazdsokndl konnyen mene-
dzselhetd.
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7 A SZOFTVER

A fejezet a dolgozatban ismertetett, kutatds alapjan megvaldsitott szoftvert mutatja be.
A program a rendszerterv szerint épiil fel, és az ott targyalt egységek valdsitjdk meg a
miikodést.

7.1 Az alkalmazas grafikus feliilete

A grafikus feliileten keresztiil (7.1 4dbra) feltolthetd a kézzel rajzolt elrendezés. A drag and
drop feliiletre hiizva, majd ott elengedve, vagy a kék teriiletre kattintdssal lehet a bemeneti
képfajlt feltoltésre kivalasztani. Itt lehet bedllitani, hogy torténjen-e eléfeldolgozas, vagy
sem. Az "Upload" gombra kattintva elkezdddik a feltoltés, majd elindul a detektalas
folyamata.

Results Detect

Drop files here to upload

7.1. dbra: A webalkalmazds feltoltd feliilete és gombjai.

A detektalas eredménye

A program a detektdlas eredményeként a HTML kod formazatlan és formazott valtozatat
jeleniti meg (12.4 melléklet). A koédok egy gombnyomadssal vigélapra masolhatok. A
webalkalmazds a HTML kddok mellett a "Get Preview" gombra kattintva biztositja az
felismert elrendezés elénézetét és konfigurdlasi lehetdségét (7.2 dbra). A feliilet naviga-
ciés sdvjaban elérhetd "Results" (7.3 dbra) meniipontban pedig az eddig feltoltott képek
alapjan tortént el6feldolgozasrol, detektéldsrdl taldlhatunk bévebb informéciot. Ezen in-
forméciok kozé tartozik a képek folyamatonkénti elonézete, a feldolgozas és detektalas
ideje milliszekundumban. Tovabba innen is elérhetd a kordbbi detektdldsok eredménye,
€s a konfiguracios nézet is megnyithato.

Az elonézet és konfiguralasi lehetoség

Az el6nézetre val6 navigdldskor megjelenik az elrendezés, melyet alap szinten személyre
szabhatunk. Az elénézeten adott elemre kattintva véltoztathaté annak tartalma. A templa-
te képek €s szovegek sajat tartalomra cserélhetdk. A textbox-ban szerepld szoveg cseréje
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érdekében ra kell kattintani a cserélendd szévegre, majd az alap konfigurdcids panelen
elvégezni a modositast. Header és footer hozzdaddsara is van lehetdség, mely tartalmat
szintén személyre lehet szabni a konfiguraciés feliileten keresztiil. A 7.2 dbran lathat6
egy teszt bemenet felismerése és digitdlis Ul feliiletté alakitasa. Az dbra (b) képén lathat6d
a bemeneti rajzbol generdlt, személyreszabhatd elrendezés. A kép elemek véletlensze-
rli, homalyositott képekkel vannak helyettesitve, a szovegek pedig példa szovegekkel. A
felhaszndl6 mdédositadsdval ezek egyszertien valtoztathatok. Ha elkésziilt a felhasznalo,
egyszerlien lementi a kodot, €s egy szerverre feltdltve mar meg is jelenitheti azt a vilag-
halon. A 12.5 és 12.6 mellékletek tovabbi példdkat ismertetnek.

7.2. dbra: A bemeneti kép (a), az elrendezés elonézete és konfigurdcios feliilete (b).

Az el6zmények oldal

Az el6zmények oldal biztosit a szoftver miikodési folyamatdba a képen végzett miivele-
tekhez vizudlis betekintést. JOl szemlélteti az egyes folyamatok eredményeit, a kiilonbdz6
fazisban bemutatott képek dtlathatésagot biztositanak. A Predicted cimmel ellatott képrdl
leolvashatdk a detektdldsi bizonyossdgok, tovabba vizudlisan észlelheté a modell teljesit-
ménye. A 7.3 dbra jobb oldaldn taldlhat6 informdacidk pedig egyes mérészdmokat jelzik
ki. A kép neve és detektélasi ideje mellett az el6feldolgozési id6t (mely tartalmazza a
képek adattirba valé mentését) és a detektdlashoz sziikséges id6t mutatja. A Show Pre-
view gomb az elrendezés gyors elonézetét mutatja, a Configure gomb el6z6 bekezdésben
targyalt konfigurécids feliiletre navigél, a Show Code pedig a formédzott HTMI kédot mu-
tatja, mdsoldsi lehetGséggel.
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7.3. dbra: Az elozmények.

7.2 A szoftver osszefoglalva

A szoftver egy egyszerd feliiletet biztosit dltalanos, alaptudéssal rendelkez6 felhasznalok
szamarais. A webalkalmazds az egyszertiséget megragadva kis szamu — egészen pontosan
3 — oldalbdl 4ll, ezzel biztositja a bonyolultsdg mentes weboldalkészitést.
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8 OSSZEFOGLALAS

A dolgozatban kézzel rajzolt UI elrendezések rovid id6 alatt HTML kédda valé 4tala-
kitasara készitettem megolddst. A lerajzolt Ul elrendezést a szoftver gépi latas modell
haszndlatdval felhasznél4sra kész, webszerverre feltoltheté koédként adja vissza. A szoft-
ver barmilyen operdcids rendszeren egyszertien €s gyorsan haszndlhatd, melyen telepitve
van a Docker Engine. Egyszeriségébdl adéddan szaktudds néliil is konnyen vezérelhetd.

A megvaldsitds sordn eldszor a dolgozat témdjdhoz kozel all6 médszerek utdn kutat-
tam, majd ezeket 0sszevetve sajat otletemmel hatdroztam el, hogy a megoldast gépi latas
bevondsdval valositom meg.

A dolgozat tartalmi sorrendje megegyezik az elkészitett szoftver éltal végrehajtott 1é-
pések sorrendjével, vagyis a képfeldolgozas, gépi latassal valo detektdlds, kédgenerdlas
sorrenddel. Am elsé feladatként az objektumdetektaldshoz kotheté tudomanyok koze-
lebbi vizsgalata volt sziikséges. A nem neurdlis hdldzat alapu €s a neurdlis haldzat ala-
pu objektumdetektdldsi modszerek vizsgélata sordn valasztottam ki a YOLO-t, mint a
célra legalkalmasabb gépi latds modellt. A modell szdmara sziikséges tanité adathal-
maz és bemeneti képek megfelel6 elokészitésére a képfeldolgozas teriiletét, mint szoftver
szempontjabdl kulcsfontossaggal bird teriiletet vizsgéltam. Els6ként az ehhez kothetd,
a projekt szempontjabdl fontos el6feldolgozasi lehetdségeket vizsgdltam meg, majd ki-
védlasztottam a miveleteket, melyekkel a gépi latds modell szdméra el6 lehet késziteni a
felhaszndl6 4ltal biztositott bemeneti képet.

A tanitashoz l1étrehoztam egy 20.000 képbdl all6 cimkézett tanité adathalmazt, ezen
100 tanitési cikluson keresztiil tanitottam a modellt. A tanitds eredménye egy detektaldsra
jOl haszndlhatd, megfelel6 szabalyok betartdsaval rajzolt elrendezéseket nagy pontossag-
gal felismerd modell lett.

Ezt kovette a szoftver kiilon konténerizalt egységeinek 1étrehozasa. Implementdlasra
keriilt a modell API-n keresztiil vezérelhet6 valtozata, a kodgenerdl6 algoritmus, majd a
szoftverhez sziikséges vezérlo feliilet. Tovdbb4 az el6zmények taroldsara létrehoztam a
perzisztdld egységeket, az SQL adatbazist és a File Service-t. Eredményiil egy miikod6
rendszert kaptam, mely a projekt céljat megval6sitja.
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8.1 Tovabbi célok

A tovabbi célok kozott a modell pontositdsa és a képfeldolgozds magasabb mindségre
val6 emelése szerepel, amelyek kulcsfontossdguiak a rendszer hatékonysdgéanak és meg-
bizhat6sagdnak fejlesztésében.

A pontositds érdekében egy nagyobb, valtozatosabb adathalmazra van sziikség, mely
a modell szdmadra Gjabb ismeretek megszerzését teszi lehetdvé. Ez a fejlesztés biztositja a
modell dltaldnos felismerési képességének javuldsit, megfeleld tanitdsi paraméterek mel-
modell helyett indokolt egy nagyobb kapacitdsi, modernebb YOLO modell alkalmaza-
sa. Az tjabb, nagyobb méretii modellek gyorsabbak és pontosabbak, ezen tulajdonsagok
fontosak a hatékonysag fokozdsanak szempontjabol.

A képfeldolgozas sebessége és mindsége fokozhato (ahol lehetséges) GPU-ra valé at-
allassal, esetlegesen 1j képfeldolgozasi algoritmusok felhaszndldsaval.

Tovébba 1j célként szerepel a funkcidk bdvitése, az alap konfiguracios feliilet fejleszté-
se, pontositdsa. A jelenlegi konfiguréciods feliilet egy alap modositdsi lehetdséget biztosit
a kivdlasztott elemekhez, a késobbiekben a funkcidinak fejlesztése elengedhetetlen a fel-
haszndl6i élmény fokozdsa érdekében. A konfigurdcid részeként akdr egy tovédbbi, gépi
tanuldssal kiegészitett egység is szerepet kaphatna, mely a szélesebb skaldju személyre
szabhatdsagot biztositand, kiilonbozd opcidkat biztositana az elrendezések kinézetéhez.
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9 ROVIDITESEK

Al
API
CMS
CRUD
CSS
DFL
DPM
GT
HOG
HTML
IoU
JSON
MVC
NMS
R-CNN
SQL
SVM
Ul
UWP
XAML
YOLO
mAP
SSD

Artificial Intelligence

Application Programming Interface
Content Management System
Create, Read, Update, Delete
Cascading Stylesheet

Distributed Focal Loss

Deformable Part Models

Ground Truth

Histogram of Oriented Gradients
Hypertext Markup Language
Intersection over Union

JavaScript Object Notation
Model-View-Controller
Non-Maximum Suppression
Regions with Convolutional Neural Networks
Structured Query Language
Support Vector Machine

User Interface

Universal Windows Platform
Extensible Application Markup Language
You Only Look Once

Mean Average Precision

Single Shot Multibox Detector
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12 MELLEKLETEK

12.1. dbra: A modell 100 epoch utdni teljesitménye.
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12.2. dbra: A tanitds kozbeni, tanitohalmazon keletkezett train/box_loss (a), train/class_loss (b),
train/dfl_loss (c), majd a validdcios adathalmazon keletkezett val/box_loss (d), val/class_loss (e),

val/dfi_loss (f) és a normalizdlt confusion mdtrix (g).
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12.3. dbra: A program bemenet feldolgozdsdnak kiilonbozd fdzisai. A bementi kép (a), eldfeldol-
gozott kép (b), detektdlt kép (c), a sorok és oszlopok megalkotdsdhoz vizudlis segédlet (d).
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Unformatted HTML code

Formatted HTML code
i 5

<!DOCTYPE html><html lang="en"><head><meta
charset="UTF-8"> <meta name="viewport"
content="width=device-width, initial-scale=1.0"> <link
href="https://cdn jsdelivr.net/npm/bootstrap@5.3.2/dist/css/boot
strap.min.css" rel="stylesheet" integrity="sha384-
T3c6ColibuLrA9TneNEoa7RxnatzjcDSCmGTMXxSR1GASXEV/Dwwy
kc2MPK8M2HN" crossorigin="anonymous" >

<title> Document </title> </head> <body> <style>html { font-size:
14px; } @media (min-width: 768px) { html { font-size: 16px; } }
body { background-color: #{8f9fa; /* Light background for
contrast */ color: #333; font-family: Arial, sans-serif; margin-
bottom: 60px; /* Extra margin to avoid content overlay */ }
.content-container { padding: 30px; } .card { border: none; margin:
0 auto; border-radius: 8px; box-shadow: 0 4px 8px rgba(0, 0, 0,
0.1); /* Softer card shadow */ background-color: white; width:
100%; } .card-body { padding: 40px; } .container-fluid { margin-
top: 30px; } .col.openCol { padding: 15px; } .card-body h3 { font-

#6c757d; } .form-check-label, .form-label { color: #6¢757d; } .btn {
background-color: #258cfb; color: white; border: none; border-
radius: 5px; transition: background-color 0.3s ease; } .btn:hover {
background-color: #1a6ebd; } btn:focus, btn:active:focus, .btn-
link.nav-link:focus, .form-control:focus, .form-check-input:focus {
box-shadow: 0 0 0 0.2rem rgba(37, 140, 251, 0.5); } footer
{background-color: #000000;color: white;} </style> <div
class="container-fluid"> <div class="row" style="outline: none;">
<div class="col-12"> <div class="card"> <div class="card-body
shadow"> <div class="row openRow mt-2"> <div class="col

openCol"> <div class="row" > <imq id="0"

size: 1.5rem; color: #258cfb; } .card-body p { font-size: 1rem; color:

T - - gy
251, 0.5); } footer {background-color: #000000;color: white;}
</style>
<div class="container-fluid" >
<div class="row" style="outline: none;">
<div class="col-12">
<div class="card">
<div class="card-body shadow">
<div class="row open-row mt-2">
<div class="col open-col">
<div class="row" >
<img id="0" src="https://picsum.photos/200/300?
blur" alt="Image" height="150px" width="150px">
</div>
</div>
<div class="col open-col">
<div class="row" >
<p id="1">This is a text generated by the
LayoutDetector app. Feel free to edit it as per your needs.</p>
</div>
</div>
</div>
<div class="row open-row mt-2">
<div class="col open-col">
<div class="row" >
<h3 id="2">Example Text</h3>
</div>
</div>
<div class="col open-col">

s Alace—"rmaat <

12.4. dbra: A formdzatlan és formdzott kod, a feltoltott kép alapjdn
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12.5. dbra: Bal oldalon a bemeneti kép, majd jobb oldalon egy webshop layout (a), alatta egy blog
layout headerrel, footerrel (b).
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12.6. dbra: Bal oldalon a bemeneti kép, jobb oldalon egy blog layout, mely ismerteti a program
dltal felismerhetd Ul elemeket.
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