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1 Bevezetés, a megoldandé feladat megfogalmazasa

Napjainkban elterjedt az élet minoséget javité applikaciok hasznalata, gondoljunk csak
az otthoni edzést segitd vagy a taplalkozast nyomon kovetd alkalmazasokra. Szamos
kiilonboz6 megoldas 1étezik az életmindség javitasa érdekében. Mindegyikben kardindlis
kérdésként jelenik meg a hasznalathoz sziikséges id0, amelyet az alkalmazas hasznalatara
kell széanni.  Minél konnyebb és gyorsabb haszndlni egy alkalmazést, annal tobb
embernek nyerheti el a tetszését, mert nem kell sok idot eltolteni a dokumentéalassal.
Kiilonosen igaz ez az ételeket napléozo alkalmazasokra. Ilyen népszerii applikacio példaul
a Yazio, CalorieMama és a Bitesnap. Ezek segitségével konnyebben tudunk tudatosan,
egészségesen taplalkozni vagy hosszutavi célokat kitlizni testsulyunk sikeres csokkentése,
vagy épp novelése érdekében. Szamos embernek lehet kulcsfontossdgu a tapanyagok
kovetése, gondoljunk csak a cukorbetegségre vagy a magas koleszterinszint kialakulasanak
egyik okdra, a tul sok telitett zsir bevitelére. A WHO adatai szerint 2000 és 2016 kozott
a cukorbetegek szdma 5%-kal emelkedett és a jovot tekintve sem tgy tiinik, hogy ez a
szam csOkkenni fog. Eppen ezért fontos lenne sok embernek egy olyan alkalmazas, amely
az ételek dokumentaldsat felgyorsitja és nem kell hozza semmilyen specidlis eszkoz csak
egy mobiltelefon, ami rendelkezik kameraval.

A legtobb hasonld téméaval foglalkozé program miikodése egy adatbazison alapul,
amiben rengeteg kiilonboz6 étel szerepel és a felhasznalonak kell kivalasztania azt, amit
elfogyaszt. Kevés olyan applikacié van, amely ezen tilmutat és képes felismerni azt,
hogy mi van a tanyérunkon, mit fogunk enni, és milyen Gsszetevoket tartalmaz. Az egyik
legnagyobb elénye ennek a funkciénak, hogy sokkal kényelmesebbé és gyorsabba tudja
tenni a dokumentalas folyamatat. Minél kényelmesebb, gyorsabb ez a funkcié, annél tobb
emberhez juthat el egy ilyen program és valhat hasznossa sok ember szamara.

Probléma lehet az ételfelismeréssel, hogy a tradiciondlis magyar ételek (mint példaul
a gulyas, kiirtéskaldcs vagy porkolt) nem elterjedtek kiilfoldon, igy ezeket nem ismeri
fel a rendszer, nem tudja, hogy milyen ételt prébalunk meg felismertetni, igy azt sem,
hogy milyen tdpanyagok taldlhatéak benniik. Maésik altalanos probléma, hogy ha van
képfelismerés a szoftverben, akkor az csak a pro verzidval érheto el, ami fizetds és enélkiil
a funkcio nélkiil egy sima naplézé alkalmazast kapunk.

Projektem célja egy olyan ingyenes program elkészitése neurdlis hélézatok
hasznalataval, amely képes valés idoben detektalni a kiilonbozo, kiilonosképp a magyar
ételeket, megbecsiilni a benniik 1év6é makrotdpanyagok mennyiségét egységnyi adagra,
100 gramm, majd ezeket naplézni is tudja. A megszerzett informéciok segitségével
statisztikakat tudunk késziteni étkezési szokasunkrol. Egyéni célok és limitek beallitasaval
pedig ellenérizni tudjuk, hogy mibol mennyit esziink. A projekten beliil 6sszehasonlitdsra
keriil az egy neurdlis halézatot hasznéld és a tobbszinti, futdszalag szerti klasszifikacids
neuralis halézat a feladat megoldasara.



2 Irodalomkutatas

2.1 Hasonld termékek bemutatasa
2.1.1 CalorieMama

A CalorieMama egy olyan mobiltelefonos applikacid, amely képes ételek felismerésére.
Az alkalmazast az Azumio fejlesztette. A cégnek tobb olyan programja van még, ami az
egészséges életmdd betartasdban segit. Az alkalmazast vilagszerte tobb, mint szazezren
toltotték mar le és sokan hasznaljak napi szinten.

Az applikaci6 az ételek felismeréséhez egy fizetds szolgaltatast haszndl, a Food Api-t.
A felismerés a telefon kamerajaval készitett képen torténik, a felismert ételeket egy JSON
fajlban kiildi vissza az alkalmazasnak. Ez a folyamat nem valés idében torténik, a
felhasznalonak el kell kiildenie a képet és a feldolgozast is meg kell varnia. Amennyiben
nem jol, vagy nem is képes felismerni az ételt, ugy 1j képet kell készitenie. Egyszerre tobb
étel felismerése lehetséges. A valasz JSON fajlban, szerepel minden fontos informécio
az ételrol egységnyi adagra. Az egységnyi adag itt nem pontos silyt jelol, hanem
altalanos adagokat tekint sulynak, ezért minden ételnél ez mas lehet. Példaul az
almanal lehet valasztani kicsi, kozepes, és nagy alma kozott, nem pedig grammra
pontosan lehet azt megadni. A vélasz lizenetben Osszesen Ot lehetséges ételt ajanl fel
a rendszer, ezek koziil kell kivalasztani azt, amit mi valdjaban esziink. A lehetdségek
kozott a valdszinliségek is szerepelnek az ételek mellett. Ez azt mutatja, hogy milyen
valészintiséggel sikeriilt azonositania egy ételt. Szamos elénye van ennek a funkcidnak,
az egyik, hogy gyorsan lehet vele dokumentalni, de sokszor nem a valésagot tiikkrozi az
elfogyasztott tdpanyagtartalomra nézve. Ha nem sikeres a felismerés esetenként lassulhat
is ez a folyamat. Az egyes ételekben a makrotapanyagok mellett a s6, cukor, és egyéb
vitaminokat is képes megbecsiilni. Ezen kiviil a szoftver képes még részletes, személyre
szabott taplalkozasi tanacsokat is adni az 1j vagy régi felhasznaloknak. Megtalalhatoak
benne kiilonféle diétat segité leirasok is, amelyek segitenek elérni célunkat. A 2.1 abran

lathaté az alkalmazds hasznalat kézben. [1]
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2.1. Abra: CalorieMama alkalmazas bemutatasa

2.1.2 Bitesnap

A Bitesnap, hasonléan a CalorieMama alkalmazashoz, egy olyan mobil applikacié, amely
képes az ételek dokumentdalasat felgyorsitani azaltal, hogy fotéok alapjan ismeri fel az
ételeket. Az alkalmazdast a Bite Al fejlesztette ki és szamos frissités érkezett mar az
alkalmazashoz. Osszesen 1300 kiilonboz ételt és italt képes megkiilonboztetni az dltaluk
fejlesztett Bite Al segitségével.

Miikodését tekintve is hasonl6 a CalorieMama alkalmazéashoz, az ételeket lehetoségiink
van lefotézni, majd a kép alapjan egy API hivason keresztiil torténik a detektalas. Az API
javaslatokat ad arra, hogy milyen étel lathato a képen és ezek kozil tudjuk kivalasztani
azt, hogy ténylegesen melyik étel van a foton. Az altalunk kivélasztott ételnek ezutan
lehetoséglink van megadni a méretét és mennyiségét, hogy mennyit esziink beldle, ezek
alapjan naplozhatjuk azokat. Az étel méretének allitasdval valtozik a tapanyagtartalom,
viszont nincs lehetdség grammra pontosan megadni a stilyt. A javaslatok kozott tobb étel
is ki lehet emelve, ezek silyanak megaddsat kiilon is el lehet végezni. Amennyiben tobb
étel van a képen és nem ismerte fel az alkalmazas, lehetOségiink van kézzel is bevinni
6ket. Amennyiben az élelmiszerek el vannak latva vonalkéddal, az alapjan is lehet azokat
naplozni. Hasznos funkcié ezeken feliil, hogy a nemrégiben elfogyasztott ételeket kiilon
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kezeli és ezeket egy kattintassal hozza lehet adni az elfogyasztott ételek listajahoz. Ez
egy tervezett, kiszamithatd életmod és étrend mellett kifejezetten hasznos funkcid, ami
ténylegesen segit még gyorsabban dokumentdlni. A galériabdl is lehet képet importalni
és hozzdadni a rendszerhez, ha az étkezés elott nem akarunk foglalkozni a naplozassal. A
2.2 4bran a Bitesnap alkalmazds ételfelismerésének folyamata lathaté. [2]
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2.2. Abra: Bitesnap alkalmazas bemutatéasa

2.1.3 Im2Calories

Hasonlé megkozelitést alkalmaz az Im2Calories alkalmazéas is. Az alapot is itt egy
konvolicios neurdlis hdlézat adja. A képeket, amiket hasznéltak a halézatok tanitasdhoz,
23 kiilonbozé étterem ételeibol gytujtotték oOssze. Ezzel a megoldéassal azokban az
éttermekben, amelyeken a hélézat tanult képes pontos eredményeket elérni, viszont
nagy altalanossagban mindennapi ételeket nem képes detektdlni. Az adatbazis 75.000
képet tartalmaz tanitasra és 25.000-t tesztelésre. Az osztélyokat tekintve Gsszesen 2517-t
tartalmaz. Hatranya, hogy csak 1 ételt képes felismerni egyszerre. Az elééllitott képek,
amiken a halozatokat tanitottdk szegmentaciés maszkokkal lattak el, vagyis az étel
korvonalat hataroltak korbe és azzal tanitottak a halézatot. Az alkalmazas eredményeit
kevés kategoriaval mutatjak be. A halézat a mobiltelefonon futott, tehat a detektalast
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nem egy tavoli szerver végzi. [3]

2.1.4 FoodTracker

A FoodTracker egy olyan mobilalkalmazds, amely képe valés idében felismerni az
ételeket. Az étel felismerést konvolicios neurdlis halozat segitségével valdsitottak meg.
Eredményiik kozel 80%-os pontossdg elérése volt és ezt adaptdltdk mobil eszkozokre.
Modellnek a YOLOv2 neuralis halézatot vették alapul és kombinaltak a MobileNettel,
igy képesek voltak kis szamitasigényt és pontos halézatot 1étrehozni. Az architektira
3,5 millié6 paraméterbdl és 30 réteghol all. Teszteléshez a UECFood100 és UECFood256
adatbazisokat vették alapul. Az elébb emlitett adatbazisokban 100, illetve 256 étel
talalhato. A két adatbazisban leginkdbb japan ételek taldlhatéak. Az UECFood100
adatbdzison 76,36%-o0s atlagos pontossag, a UECFood256 75,05%-0s pontossdgot voltak
képesek elérni a kutatok. Allitéasuk szerint az alkalmazds képes valos, életszertii képeken
is jol teljesiteni. A valaszidot egy Google Pixel 2 Android 9.0, és egy OnePlus 5 Android
8.0-s operacids rendszerrel telepitett mobiltelefonon tesztelték. Az eredmény 75ms volt.
A halézatok a mobiltelefonon futottak, nem tavoli feldolgozasra kiildte el a képeket.
Eredményeit tekintve egy igen gyors, kis mérettel biré alkalmazéast valésitottak meg.
Hatranya, hogy ugyan a tapanyagtartalmakat a felismerés utdn visszakapjuk és meg
tudjuk nézni, viszont naplézdsra nem alkalmas a rendszer. [4] [5] [6] [7] [§]

2.2 Neuralis hal6zatok

2.2.1 Neuralis halozatok altalanosan

A projekt fejlesztésének kezdete elott a neuralis halozatok miikodésének attekintése
és megértése kihagyhatatlan 1épés, hiszen erre épiil majd az egész alkalmazas. A
neuralis hélézatok olyan algoritmusok, amelyek utanozzak az emberi agy miikodését,
hogy felismerjék a hatalmas mennyiségii adatok kozti kapcsolatokat. Mindenekel6tt, hogy
ez lehetové valhasson sziikség van egy folyamatra, amit tanitdsnak neveziink. Tanitds
soran egy tanitd adatbazisbdl megadhatjuk a bemeneteket és az elvart kimeneteket. Ezek
alapjan a neuralis halézat képes detektalni kiillonboz6 szabalyszerliségeket a bemenetek és
kimenetek kozott. Lehetoség van olyan neuralis halézat 1étrehozasara, ahol nem tarsitunk
a bemenetekhez elvart kimenetet. Ilyen esetben csak a hasonlésagokat érzékeli a bemeno
adatok kozott, de nem tarsitja semmilyen kimenethez. A tovdbbiakban csak olyan neurdlis
halozatokkal foglalkozok, amelyek tanitdsa soran van hozzé kapcsolva kimenet.

A neurdlis halozatokat altalanosan harom f6 részre lehet tagolni: bemeneti réteg,
rejtett rétegek és kimeneti réteg. Ennek a vazlatos lefrasat a 2.3. abra szemlélteti. A
bemeneti rétegben Osszegytijti a bemeneti adatokat a tanité adatbézisbol. A kimeneti
réteg feladata a kapott eredmények Osszesitése, és kiértékelése. A rejtett rétegek feladata
a bemeneti réteg egyszeriisitése, finomitasa gy, hogy a bemenetek legfontosabb jellemzoit
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tartjak meg és ezek kozott Osszefiiggéseket keresnek. A neuralis halok olyan problémakat
is meg tudnak oldani, amiket még el6tte nem lattak, feltételezve, hogy a tanitasi minta

és az elvart kimenet pontos volt.

Bemeneti - Rejtett Kimeneti
réteg réteg réteg

2.3. Abra: Neurilis halézat rétegei [11]

A neuralis héalézat voltaképp Osszekapcsolt neuronok halmaza. Neuronok kozti
kapcsolat iranya kétféle lehet, elorecsatolt vagy visszacsatolt. Elorecsatolt halézatrol
akkor beszéliink, ha az egymast koveto rétegek kozott egyiranyi, a bemenet felol a
kimenet felé iranyulé kapcsolatok vannak. A halézatot ilyenkor egy koérmentes graffal
abrazolhatjuk, ahol a csicsok egy neuront reprezentalnak. Utobbi esetben a rétegek
kozott vannak visszacsatolasok, tobb irdanyd kapcsolatok is 1étrejohetnek, grafja kort is
tartalmaz. Egy neuron, egy matematikai fiiggvény, amelynek sziiksége van bemenetre,

amivel szamolni tud. A matematika fliggvény a kovetkezéképpen irhato le:

F(@) =1} wawi + b) 0

ahol,

v valamilyen aktivacids fiiggvény,
w;  a sulymatrix i. elme,
r; azi. bemenet,

b pedig az eltolas mértéke.

A silymaétrixot megadhatjuk kézzel, vagy megtanittathatjuk a halézatnak igy, hogy a
bemeneti adatokkal kiszamitjuk az eredményt és megnézziik, hogy mekkora kiilonbség van
az elvart kimenet és a becsiilt érték kozott. Utdbbi esetben a kezdeti sulymétrix értékei
szabadon valaszthatéak lehetnek. Ezt a kiilonbséget veszteségnek nevezziik. A veszteség
értéknek a minimalizélasdval tudjuk elérni, hogy optimélis sulymatrixot kapjunk, amit
a késobbiekben tudunk hasznalni olyan bemend adatokra, amelyekkel a rendszer nem
talalkozott a tanitds sordn.

A tanitdas kezdetekor, az elobb emlitett sulymatrix nem kell, hogy véletlenszertien
legyen inicializalva. Alkalmazhatd az igynevezett transfer learning, aminek lényege, hogy
egy, mar betanitott silyokat tartalmazé matrixot vesziink alapul a tanitashoz. Ezzel a
modszerrel egy olyan allapotbdl indul a tanitas, ami mar valamennyire ismeri az adatokat,
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tanult rajtuk. Ez csak akkor igaz, ha a tanitani kivant adatbazis tartalmazza azokat az
adatokat, vagy legalabbis egy részét, amikkel a tanitas majd végzdédni fog. Ezzel gyorsabb
konvergencia érheto6 el és kisebb lehet a veszteség értéke is.

Minimalizalasra egy példa a gradient descent nevii algoritmus, ami a bemenet
valtozasa esetén mutatja meg, hogy hogyan valtozik a kimenet. Az algoritmus megnézi
adott bemenetekre a veszteség értékét, és ezeknek az eredményeknek veszi a derivaltjat.
Ez alapjan picit modositja a suly értékét, amig a veszteség 0 - vagy ehhez nagyon kozeli -
nem lesz. Ezzel az eljarassal meghatarozhaté az optimalis értéke a sulymatrixnak. Ennek
koszonhetden tud a késébbiekben értelmes kimenetet adni 11j bemeno adatokra is, mert a

bemend adatot a betanitott silymatrixal szorozza meg.[9] [10] [11] [12] [13]

2.2.2 Thltanulas, alultanulas, regularizacio

El6fordul, hogy a neuralis halézat a tanulasi folyamat végeztével sem képes pontos
eredményt adni. Ennek szdmos oka lehet, de a két leggyakoribb az alultanulds és
a tultanulas. Az alultanuldas soran a neuralis hélézat nem lesz képes értelmezheto,
korrekt adatokat adni a bemeneti adatokhoz. Megoldasként a tanitasi adatbazis bovitése
célravezetd lehet, altalaban ezzel meg is oldédik a probléma. A tiltanulas egy olyan
probléma, ami akkor jelentkezik, amikor a tanité adatbazis méretéhez képest tul sokaig
tanitjuk a halozatot. Kovetkezménye, hogy a tanité minta elemeit nagy pontossaggal
felismeri, viszont olyan bemenetek, amik nincsenek benne a tanité mintaban fel sem ismeri,
vagy csak nagyon kicsi pontossaggal. Ennek megolddsara a tanité minta novelése, vagy
korai leallitas célszerti lehet.

Tultanulas ellen a kiilonb6z6o regularizacios technikak alkalmazésa is hatékony
megoldast nytujtanak. Minél nagyobb a sulyok értéke annal nagyobb az esély a tultanulas
eloidézésére. Ha a sulyokat kisebb értékeken tartjuk, akkor sokkal kiegyensulyozottabb
halézatot kapunk. A leggyakoribb regularizaciés forma a négyzetes regularizacié. Ennek
eredményeképpen a sulyokat négyzetre emeljiik, ezzel alacsonyabban tudjuk tartani a
sulyértékeket. Egy masik nagyon elterjedt regularizacios technika az igynevezett dropout.
Ennek folyaman a csomoépontokat valamilyen valdszintiséggel tartja meg, vagy dobja ki,
vagyis az adott ciklusban nem fog a kidobott neuronokkal tovabb szdmolni. [14] [15]

2.2.3 Aktivaciés figgvények

Az aktivaciés fluggvények haszndlata az adott problématdl fiigg. Lehet linearis vagy
nemlinearis. Linedris esetben a kimeneteket valamilyen linearis fiiggvénnyel szét lehet
valasztani, erre tipikus példa, ha olyan kérdésre keressiik a valaszt, aminek két kimenetele
lehet. Nemlinedris esetben a kimeneteket egy bonyolult fliggvénnyel lehet elkiiloniteni,
ilyenkor olyan aktivaciés fiiggvényre van sziikség, ami a részeredményt valamilyen korlatok
kozé szoritja.
Az egyik legegyszeriibb aktivacios fliggvény a linedris aktivacios fliggvény
8



fa)=cxa 2)

ahol,
c egy tetszoleges konstans.

Linearis eredményt ad. Konnyen és gyorsan lehet derivéalni, nem keriil sok idobe
a muveletvégzés. Ez tipikusan olyan problémékra ad megoldast, ahol a problématerek
linearisan szeparalhatéak. A fiiggvény a 2.4 abran lathaté.

fx) =cx

-4

2.4. Abra: Linedris aktivaciés fiiggvény [17]

Egy maésik gyakran haszndlt aktivacios fliggvény a szigmoid fiiggvény, amivel
nemlinedrisan szeparalhaté problémakat is meg tudunk oldani. Egyenlete a kovetkezo:

fz) = (3)

A fliggvény folytonos, minden pontban derivalhatd, igy nem lesz olyan érték, amire
nem tud valamilyen kimenetet adni. Tovabbi elénye, hogy monoton novekszik, vagyis
nagy szamokra nagyobb eredményt fog adni, mint a kisebbekre. Normalizal 0 és 1 kozé,
barmekkora bemenetet kap, mindig 0 és 1 kozott lesz az eredmény. Hatranya, hogy
a nagyon nagy vagy nagyon kicsi szamok kozott kicsi lesz az eltérés, ezzel neheziti a
konvergenciat. Alkalmazésa féként bindaris osztélyozasnél jon eld.

A tangens hiperbolikus



67250

f(fb’)zl—m (4)

nagyon hasonlit a szigmoid fiiggvényhez, annyi kiillonbséggel, hogy -1 és 1 kozé képezi
le az eredményt. Kz egy picivel nagyobb teriiletre is alkalmazhat6, mint a szigmoid,
de minden egyéb hatranyéval is rendelkezik. A derivalt értéknek a meghatarozasa tobb
idot vesz igénybe, mint az eddigiek, tovabb tart a miveletvégzés, ezzel lassitva a haldzat
konvergencigjat.

A ReLU a gyakorlatban talan az egyik legelterjedtebb aktivacios fiiggvény. Egyenlete:

f(x) = max(0, x) (5)

ahol,
max egy maximum fliggvény.

Derivaltja pedig nagyon gyorsan és egyszeriien szamolhatd, szamitasigénye minimalis.
Negativ értékekre nullat fog felvenni, ami problémat is jelenthet bizonyos helyzetekben. A
fiiggvény monoton né és nincs eltiing gradiens probléma, mivel a fiiggvény a végtelenségig
no, ezzel gyorsabb konvergenciat biztosit. Hatranya, hogy a belso rétegekben hasznalhato
jol és nem normalizal, amilyen nagy a bemend érték, ardanyosan nagyobb lesz a kimeneti
érték, feltéve persze, ha 0 folotti bemeneteket vessziik figyelembe. Linedrisan nem
szeparalhaté problémak akkor oldhatéak meg vele, ha tobb ilyen fiiggvény van egymaés
utan, mert ekkor az eredmény sem lesz linedris. A 2.5 dbran a szigmoid, tangens
hiperbolikus, és a ReLLU fiiggvény van abrazolva.

,
L)

1) = (=2

L+e

1 1
F(x) = max(0.x)

(a) Sigmoid (b) Tangens hiperbolikus (c) ReLU

2.5. Abra: Aktivéciés fiiggvények [17]

A Mish aktivaciés fiiggvény célja, hogy a ReLU hibait kijavitsa. A ReLU fiiggvény
nullanal kisebb értékeinek a derivaltja is 0, ami megakaddlyozza az eltiiné gradiens
problémat, viszont a neuronok nagy hanyada nem frissiil. A Mish fiiggvény ezzel szemben

nem monoton no, és 0 alatt is képes relevans informaciét adni. FEzzel a szamitasi
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igény megné viszont, a pontossag novekszik, gyorsabb konvergenciat eredményez, ezért
leginkabb a mélyebb rétegekben lehet jol alkalmazni. A fliggvény a 2.6 abra szemlélteti,
egyenlete pedig a kovetkezo:

f(z) = x x tanh(In(1 + %)) (6)

f(.\) =x -muh(lu(l + g‘))

2.6. Abra: Mish aktiviciés fiiggvény [18]

A kimeneti réteghben leggyakrabban el6fordulé aktivaciés fiiggvény a softmax. Az
eredményt 0 és 1 kozé tudja leképezni, ami valdsziniiséget reprezental a kimenetben.
Mashogy fogalmazva, megadja, hogy melyik kimenetre mennyire hasonlit a bemenetként
adott adat. Egyenlete a kovetkezo:

() — exp(z;)
A ey v

ahol,

exp az exponencialis fliggvény,
r; azi. bemenet,
x; aszumma j. eleme,
k a kiilonbozo osztalyok szama.
Kiilonbség a szigmoid és a softmax kozott, hogy mig el6bbi binaris klasszifikacioknal jol
alkalmazhatd, ugyanis azt adja meg, hogy egy objektum milyen valészintiséggel tartozik

egy adott osztalyba, utébbi leginkabb t6bb osztalyd klasszifikdcidra hasznalt. [16] [17]
[18]

2.3 Konvoliucios neuralis halézat

A konvoliciés neurdlis halézat egy vagy tobb konvolicids réteggel rendelkezo
neuronhélézat, amelyet leginkabb képfeldolgozasra, osztalyozasra vagy szegmentaldsra
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hasznalnak. Nevét a konvoliciés miivelet miatt kapta. A kovetkezékben a konvolicios
halézat miikodését mutatom be.

2.3.1 Konvolicios réteg

A konvolicidos réteg meghataroz egy keretet, amelyen keresztiill megvizsgaljuk a kép
egy részhalmazat és ezt addig ismételjik, amig a kép végére nem ériink. A keretek
paraméterezhetoek, melyeknek segitségével meg tudjuk keresni a kép sajatossagait
(példaul éleket). Ezt a keretet szlir6nek szoktuk hivni, mert a kép azon teriileteire
fokuszal, amelyek a keresett tulajdonsagot tartalmazzak. Minden sziirovel végig megyiink
a kép 0Osszes pixelén és kiszamoljuk a linearis kombinacidjukat, majd meghivjuk ra az
aktivacios fiiggvényt. A szliré feladata tehat a jellemzé tulajdonsdgok megtaldlasa,
detektalasa, majd azok tovabbadasa egy kovetkezo rétegnek.

Fontosnak tartom megkiilonboztetni a szlir6t és a kernelt. A kernel egy sulyokat
tartalmazé matrix, amivel megszorozzuk a bemenetet, relevans jellemzok kinyerése
érdekében. A kernel egy olyan matrix, ami sulyokat tartalmaz, méretiik, és értékeik
elére definidltak. A kernelmatrix dimenzidja egyenlé a bemend kép dimenzidjaval, vagyis
egy kétdimenzids konvoliciéban a kernelmatrix is kétdimenzids lesz. A szilir6é valéjaban
tobb kernel Osszefiizése, amiben minden kernel a bemenet egy adott csatornajahoz van
hozzarendelve. A szlirék mindig egy dimenziéval nagyobbak, mint a kernelek. Példaul
egy kétdimenzids konvoliciéban a sziirck haromdimenziés matrixok. A konvolicios réteg

ilyen sziirék sokasdgabol &ll. [19]

2.3.2 Parnazas, kitoltés

A konvoliuciés réteg a bemend kép minden pixelére alkalmazza a szirét és veszi a
skalarszorosat, majd ezt adja tovabb egy aktivaciés fiiggvénynek. A probléma ezzel
az, hogy a bemend kép mérete igy mindig csokken, adatvesztés torténik. Példaul, ha
egy T*7-es képen konvoliciét hajtunk végre 3*3-as szlird mérettel, az aktivacids térkép
mérete 5*5-0s lesz. Még nagyobb probléma lehet akkor, ha a lépéskoz nem egy pixel,
hanem tobb. A lépéskoz azt mondja meg, hogy mennyi pixelt 1ép arrébb a szlir6. A
probléma megoldasara tobb opcio is rendelkezéstinkre all. Feladatuk egy keretet adni a
kép koré, hogy minél kisebb legyen az adatvesztés. A keret mérete, és a 1épéskoz szabadon
valaszthaté.

Egyik megoldéasként elgjohet a zéro kitoltés, ami a keretet nulla értékii pixelekkel tolti
fel, ezaltal a kép a konvolicié utan megtartja eredeti méretét. Ehhez nagyon hasonlo
a konstans kitoltés, ami nem nulldkkal, hanem valamilyen elore megadott szamértékkel

egésziti ki a képet. Ezen megoldasokra egy példa a 2.7 dbran lathato.
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(a) Zéré kitoltés (b) Konstans kitoltés

2.7. Abra: Zér6 és konstans kitéltés [20]

Masik megoldasként felmeriilhet még a tiikrozéses kitoltés is. Itt a keret kitoltése a
vizsgalt pixel kornyezetétol fligg. A keret nem nulldkbdl vagy valamilyen elére megadott
szamokbdl fog allni, hanem a mellette 1év6 értékeket a sorban vagy oszlopban tiikrozi a
keretbe.

Még egy j6 megoldéas lehet az ismétléses kitoltés alkalmazasa. Ez a fajta parnazas
elkésziti a kép masolatat, majd megforditja és kitolti a keretet a kapott értékekkel. A 2.8
abran az el6bb emlitett két kitoltés van. [20]

9 S 4 5 51 5 7 2 1 1 2 | 3 3 2

3 2 1 2 3 2 1 2 1 1 2 3 3 2

v 5 4 5 51 5 a4 3 a4 4 3 5} 5} 3

9 8 7 ) 9 8 ) 8 7 7 8 9 9 a8

3 3 4 2 5} 5 1 8 F) I 8 9 9 8
(a) Tiikrézéses kitoltés (b) Ismétléses kitoltés

2.8. Abra: Tiikrozéses és Ismétléses kitoltések [20]

2.3.3 Pooling réteg

A konvolucidés réteg alkalmazza a szirCket a bemenetre, igy tobb aktivacids térkép

jon létre. Az aktivaciés térkép a kép jellemzé tulajdonsagait tartalmazza. Itt jon
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képbe a pooling réteg, ami az aktivacios térképek egyszertiisitésére jott létre, amit egy
matrixszorzassal ér el. Segitségével a szamitasok mennyisége redukalhatd. Mindenképp
fontos tudni, hogy a pooling ugyan egyszerisit, de adatvesztéssel jar. Tl sok pooling
hasznalata pontatlan felismerést eredményezhet. A matrixnak kisebbnek kell lennie az
aktivacios térképnél, melynek mérete és értékei elére definidltak. Tobb ilyen pooling
matrix létezik, amikkel kiilonboz6 egyszertisitéseket tudunk végezni, ezek kozil két
népszert az atlagos pooling és a max pooling.

A max pooling esetében a pooling méretét nézve kivalasztja a legnagyobb értéket, és
ezt adja hozza az Ujonnan létrejott aktivacids térképhez. Példaul, ha a pooling mérete
2*2, akkor megvizsgélja a kép egy 2%2-es részét, tehat négy pixelt, és ezekbdl kivalasztja a
legnagyobb értékkel birét. Ez egy olyan egyszeriisitést eredményez, aminek kévetkeztében
a kép mérete %—re csokken, mert minden dimenzié nagysagat megfelezziik. Példaul egy
20*20-as kép 400 pixelbdl 4ll, egy 2*2 pooling matrix alkalmazdsa utdn mar csak 10*10
pixelbdl, 6sszesen 100 pixelbdl fog allni. A miivelet gyors és konnyen szamithaté. Elonye,
hogy az élek pontosan detektdlhatoak lesznek, erdteljesebben latszédnak.

Az atlagos pooling az értékek atlagat adja hozza az aktivacios térképhez. A 2.9 abran
a két pooling kozotti kiilonbségek ldthatéak. [21]

s

=)
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e |

Max (4,3,5,1)=5 \ | Atlag (4,3,5,1)=3.25

= W o
w o WU

8 _ .
1 475 45

! | 2*2 -as atlagos pooling 1 |
2 3.25 20
6

bW oo N
w o s 0
v B N D

(6, B S S B N
D N = 00

(a) Max pooling (b) Atlagos pooling

2.9. Abra: Pooling rétegek [21]

2.3.4 Sirin csatolt réteg

A konvoluciés halézatok végén éltaldban egy slirtin csatolt réteg is talalhaté. A kapott
eredmények itt kertilnek osztalyozasra, kiértékelésre. A stirlin csatolt réteg lényege, hogy
minden neuron kapcsolatba all minden egy réteggel tovabb 1évé neuronnal. Ez végzi
a végso osztalyozast, nem végez plusz miveleteket, a kapott eredményt adja tovabb a
kimenet felé.

2.4 Létezo neuralis halézatok képek feldolgozasahoz

Mivel a projekt alapja is egy konvoliciés neuralis hélézat, érdemes egy pillantast vetni

a mar létezd neuralis hélézatokra. Ugyan ezek az alapoktdl indulnak, viszont érdemes

oket szemiigyre venni, mert rengetek jo otlet és hasznos tapasztalat vonhato le beldliik.
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Az aldbbi attekintésben zommel azokat a konvoliuciés hélézatokat mutatom be, amelyek
az ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge nevii kihivasban vettek részt. A
kihivas soran tobb szaz kilénbozo objektumot kellett megkiilonboztetni. Az ehhez vald
adatbazis kozel 1,3 millié képbdl allt, amihez 50.000 validacids és 100.000 tesztképet adtak.
A kihivas 2010-t6l 2017-ig volt megrendezve minden évben. Az eredmények rohamos
fejlodése miatt mar nem okozott akkora kihivast a feladat - vegytik példaul a 2017-es
eredményeket, ahol a 38 indulébdl 29-en 95%-os pontossag folotti eredményt értek el -
2018-ban mar nem rendezték meg ebben a formaban a kihivast a gyorsan fejlodé hélézatok
miatt. [22]

2.4.1 LeNet

A LeNet ugyan nem indult a versenyen, de mindenképp emlitésre mélto, mert ez volt az
els6 képfelismerésre alkalmas konvolicios neuralis halézat.

A LeNet-et Yann LeCun, Léon Bottou, Yoshua Bengio, és Patrick Haffner fejlesztették,
1998-ban. Kézzel irt szamok detektdlasara volt alkalmas, ennek megfelel6en a kimenet
10 elemt volt, mindegyik elem egy szamot jeldl a tizes szamrendszerben. T6bb valtozat
is késziilt belole, én ezek koziil csak kettét mutatok most be, a LeNet 5-0t és a LeNet-4
boosted-et.

A LeNet-5 architekturaja 7 rétegbdl all, nem szamolva a bemenetet. A 7 réteg koziil
3 konvolticids, 2 subspamling és 2 stirtin kapcsolt rétegre bomlik.

A LeNet4 boosted annyiban kiilonbozik térsaitol, hogy héarom darab LeNet-4 keriil
osszeftizésre. Ennek a neurdlis halézatnak az architekturajat a 2.10 dbra mutatja be. A
LeNet 5-nek 0,95%, mig a LeNet-4 boosted-nak a hibaaranya 0,7%. [23]

C3: . maps 16@10x10
INPUT %2@%? maps S4: 1. maps 16{@5x5

32x32 52: 1. maps r CS: layer pg. jayer OUTPUT
r r 120 84 10

Fullconrlec:tian | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

2.10. Abra: LeNet-5 architektira [23]

2.4.2 AlexNet

Az AlexNet-et 2012-ben fejlesztették, Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever és Geoffrey E.
Hinton nevéhez flizodik. A 2012-es ImageNet kihivas els6 helyezettje lett.
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A konvoliciés neurdlis halé 60 millié paramétert és 650 ezer neuront tartalmaz.
Ez feldolgozasban rengeteg idot vett volna igénybe, ezért tobb GPU-t hasznaltak a
feldolgozéshoz.

Osszesen nyole réteghédl 4ll, ebbdl 6t konvolicids réteg és harom sfirtin kapcesolt réteg.
Az 6t konvolicios réteg koziil harom utan van pooling réteg is. Aktivaciés fliggvényként
a ReLU fliggvényt hasznalja mindegyik konvolicié soran. A konvoliucids rétegek nagy,
11*11-es méretii sziir6ket alkalmaznak. A pooling rétegek 2*2 méretiiek és max pooling
eljarast hasznalnak. A stirin kapcsolt rétegek koziil az els6 kett6 4096 neuronnal, az utolsé
pedig 1000 darab neuronnal rendelkezik. A 2.11 abran az AlexNet vazlata talalhaté meg.
24

dansa

fans

182 128 Max

128 Max peizall g
paaling

2048

2.11. Abra: AlexNet architektira [24]

24.3 VGG-16

Alkoto6i Karen Simonyan és Andrew Zisserman. A projekt 2014-ben késziilt el és masodik
helyezést ért el az ImageNet-en.

A VGGNet-en beliill a bemend kép mérete 224*244*3 méretti. A konvolicids
rétegekben kicsi, 3*3 méretii sziir6ket haszndl, a 1épéskoz két pixel. Ez jelentdsen
megnovelte a paraméterek szamét az eddigi halokhoz képest, ugyanis igy kortilbeliil 140
milli6 szamitand6 paraméter keletkezett. Poolingnak a max pooling-ot hasznéljak, aminek
mérete 2*%2 és két pixel a 1épéskoze. A konvolicids rétegeket hdrom siiriin kapesolt réteg
koveti, az elsé kettd ebbdl 4096 neuronnal, az utolsé pedig 1000 neuronnal rendelkezik.
Minden rejtett réteg aktivacios fiiggvénynek a ReLU fiiggvényt hasznélja. Osszesen 16
réteghdl all. Az architekturat a 2.12 dbra mutatja. [25]
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softmax

2.12. Abra: VGG-16 architektira [25]

2.4.4 GoogLeNet

Az architekturat 2014-ben fejlesztették ki, ami oOsszesen 22 réteghdl all. A 2014-es
ImageNet els6 helyezettje lett.

Az architektira szembement az addig latott, korszertinek tartott megoldasokkal. F6
kiilonbség az inception modul alkalmazasa és az atlagos pooling hasznédlata max pooling
helyett. A VGG-16-hoz képest joval kevesebb, 5 milli6 paraméterrel rendelkezik, az 1]
eljarasoknak koszonhetéen pontosabb lett a végeredmény, mint a versenytarsaknal.

Az 1*1-es konvolicié feladata a paraméterek csokkentése és a mélység novelése.
Példaul vegyiink alapul egy képet, ami 14*14*480 méretii. Erre alkalmazzunk 48
darab 5*5-s szlir6t, igy az eredmény 48 darab 14*14-es méretii aktivaciés térkép lesz.
Ha az eredeti képre alkalmazunk 16 darab 1*1l-es szlirét és csak ezutdn alkalmazzuk
a 48 darab 5*5-s filtert a szamitdsok mérete (14*14*48)*(5*5%480)=112,9M-rdl
(14%14%16)*(1*1*480)+(14*14*48)*(5*5*16)=1,bM+3,8M=>5,3M-ra csokken.  Erre a
konvoliciora nem hiv aktivaciés fliggvényeket.

Az inception modult csak tanitds sordn haszndljak, koztes osztdlyozé dgakban. A
modul feladata a szdmitdsok mennyiségének csokkentése. A 3*3-as és 5*5-s konvoliiciok
elott egy 1*1-es konvolicié alkalmazdsaval érték ezt el. Ezek a rétegek segitenek az
eltiin6é gradiens probléma kikiiszobolésében és regularizaciét is biztositanak. A modul
architektirdjat a 2.13 dbra mutatja be. [26][27]
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2.13. Abra: Inception modul architekira [27]

2.4.5 ResNet

Az architektirat 2015-ben mutattak be, és elso helyezést ért el az ImageNet-en. Fejlesztoi
Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren és Jian Sun.

A t6bbi halohoz képest sokkal tobb, egész pontosan 152 darab réteggel rendelkezik, ami
nyolcszor annyi, mint ami a VGGNet-ben van. A halézatot ma is rengetegen hasznaljak
alapnak és kiilonb6z6 mddositasokkal tobb, vagy épp kevesebb réteggel. Az Otlet onnan
ered, hogy az eddig megfigyelt neurdlis halok rétegei novekedtek és igy pontosabba
valtak. Megoldas lehet a pontossag novelésére, hogy rengeteg réteget rakunk egymaés
utan és igy egy hihetetlen pontos halét hozhatunk létre. A megoldés ilyen formaban nem
célravezetd, ugyanis bebizonyitottak, hogy csak szimplan a neuralis halé mélyitésével nem
lehet pontosabb végeredményt elérni. A kovetkezd dbran jol lathatd, hogy a 20 mélységi

hal6zat pontosabb volt, mint az 56 mélységii hdlé. A rétegek Osszehasonlitdasanak
eredménye a 2.14 abran lathato.

- A
= g 56-layer
@ z .
2 2 20-layer
8 S6-layer
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B
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2.14. Abra: Mélység novelése és pontossig sszefiiggése [28]
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Megoldasként az architektirat valtoztattak, megalkottdk a rezidualis blokkokat.
Feladata az, hogy mélység novelésével, ne romoljon a pontossig. Ezt ugy érte el, hogy mig
a hagyoményos rétegek egymasnak a sajat maguk altal kiszamolt eredményeket kiildik,
addig a rezidudlis blokkon beliil az el6z6 réteg kimenetéhez hozzakeriil az éppen kiszamolt
1j eredmény. fgy megmarad az elozé rétegek altal szolgdltatott eredmény és a jelenleg
kiszamolt eredmény is. Ezzel az eljarassal sikeresen kikliszobolték azt a problémét, hogy
a mélység novelésével a pontossdg is romoljon. A blokk felépitését a 2.15 dbra mutatja
be. [28]

x|
Salyréteg

F(X} Relu X

Sulyréteg

F(x) + x Cg

l Relu

2.15. Abra: Reziduélis blokk [28]

tulajdonsag

2.4.6 Neuralis halok osszehasonlitasa

A haldzatok Osszehasonlitasabdl jol latszik, hogy évrol évre nott a pontossag. Ezt mutatja
be a 2.1 tablazat.

Neuralis hals || Ev Helyezés Top-1 Top-5
megnevezés pontossag | pontossag
AlexNet 2012 1 63,3% 84,6%
ZFNet 2013 1 - 88,3%
VGG-16 2014 2 74,4% 91,9%
GoogleNet 2014 1 74%,8 92,2%
ResNet 2015 1 78.,54% 93,34%
Tabla 2.1: Bemutatott neuralis halézatok Gsszehasonlitdsa
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2.4.7 YOLOv4

A YOLOv4-et Alexey Bochkovskiy, Chien-Yao Wang, Hong-Yuan Mark Liao fejlesztette
ki, alapveto célja egy olyan pontos és gyors neuralis halézat megvaldsitasa, mely képes
valos idOben egyszerre tobb objektum detektalasdra. Megvaldsitasandl az optimalis
egyensily megtalalasara torekedtek a bemeneti halézat mérete, konvoluciés rétegek szama,
a paraméterek szama és a kimeneti rétegek szama kozott. Tovabbi cél volt még ugy
megalkotni a halézatot, hogy azt sajat tanité adatbazissal is konnyedén lehessen hasznalni
egy hagyomanyos grafikus gyorsité segitségével.

Tanitdas soran tobb eljarast alkalmaztak, hogy pontosabb végeredményt tudjanak
produkalni. Az egyik ilyen eljaras a bag-of-freebies, amivel névelni lehet a tanité adatbazis
méretét. A tanitasi adatbazis méretének novelésével elérhetd, hogy olyan helyzetekbdl
tanuljon a halozat, amivel nem taldlkozna. Ilyen eljarasok kozé tartoznak a geometriai
torzitasok a korbevagas, forgatas vagy véletlenszerti skaldzas. Masik modja a fotometriai
adatok modositasa, kép zajanak novelése, kontraszt és fényer6 novelése vagy csokkentése.
Ezzel szemben a bag-of-specials modszerrel nem n6 a tanité adatbazis mérete, hanem a
bels6 folyamatok megvaltoztatasaval pontositjdk a halézatot.

A halézat gerincét a Darknet keretrendszer adja, melyet CUDA-C nyelven irtak
és kifejezetten objektumok detektaldsara alkalmaznak. FEzen feliill implementédlja az
OpenCV konyvtar egyes algoritmusait is, amik még hatékonyabba teszik a haldzatot.
Az OpenCV egy nyilt forraskodu, platformfliggetlen, ingyenesen elérheté konyvtar mely
olyan algoritmusokat kinal, amik megkonnyithetik a program fejlesztésének lépéseit.

A gerinc és a detektor Osszekapcsoldsaért az SPP (Spatial Pyramid Pooling) és a
PAN-t (Path Aggregation Netowok) felel. Az SPP végzi a kiilonb6zé méretii kernelek
egyesitését, hogy mindig ugyan olyan méretii jellemzotérkép keriiljon kiértékelésre. A
PAN-t azért valasztottak, mert segitségével képesek pontosan megorizni az informacidkat
a héalézat kiillonbozo rétegei kozott.

A detektor réteg egy vektorbdl all, amely tartalmazza a prediktalt hatérolo
doboz koordinatdit, a megbizhatésagi pontszamat és a cimkét. A vektorbdl konnyen
kiolvashatéak az objektumok adatai, amiket késébbi feldolgozasra fel lehet hasznélni.
Kimenetelkor tobb hatérolé doboz is megjelenik az objektum koriil, ennek oka, hogy
felismerésnél pixelre pontosan nem tudja megmondani, hogy hol van egy objektum hatara,
mikor van vége. Megoldasként csak azt rajzolja ki, aminek a valdszintisége a legnagyobb,
vagyis a legvaldsziniibb, hogy abban a hatarolé dobozban az az objektum talalhato.

A YOLOV4 sokkal inkédbb a pontossagra helyezi a hangsilyt, mintsem a gyorsaségra.
Eppen ezért jott létre egy kicsinyitett valtozata, ami kevesebb paraméterrel és kisebb
valaszidovel képes objektumokat detektalni. Az eredeti 137 réteg helyett 29 réteggel
rendelkezik, dtlagos pontossiagat tekintve pedig 65,7% helyett 42,0%. Az atlagos pontossag
mérése 0,5-s érték felett volt értelmezett, azaz, ha a hélézat 0.5-nél nagyobb értékkel
talalta el az objektum helyzetét és osztalyat.
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A hélézat felépitésének szemléltetése a 2.16. dbran lathaté. [29] [30] [31] [32] [33] [34]

One-Stage Detector

Input Backbone Dense Prediction

 —

5
g ML zy

2.16. Abra: YOLOv4 Architektiraja [30]

2.4.8 MobileNet

Alkotéi Andrew G. Howard, Menglong Zhu, Bo Chen, Dmitry Kalenichenko, Weijun
Wang, Tobias Weyand, Marco Andreetto, Hartwig Adam voltak. A kutatas 2016-ban
késziilt el, ugyanebben az évben megnyerték az MS COCO Challenge-t. Céljuk egy
olyan halézat megalkotasa, amely mobil eszkozokon is képes jo eredményeket elérni a
konkurencidhoz képest. A MobileNet-nek manapsag szamos tovabbfejlesztett verzidja
érhet6 el, amely még jobban figyel a gyorsasagra és pontosabb eredményeket képes elérni,
mint elodjei.

Gyorsasdga a bemené paraméterek csokkenése a mélység szerint szeparalhato
konvoliciénak és az 1*l-es tugynevezett pontszerti konvoliciénak koszonhets. A
mélységi szeparalas a szliré mélység és térbeli dimenzidjanak szétvalasztasabdl ered.
A kutatasbol kideriil, hogy az alkalmazott mddszerekkel gyorsabban elvégezhetéek a
szitkséges miiveletek.

A MobileNet tovabbfejlesztett verzidinak célja a paraméterek és memoria haszndalat
csokkentése és a pontossag megtartdsa volt a korabbi halézatokhoz képest. A
MobileNetV3-bol két fajta verzid is létezik. A kis verzid kevesebb paraméterrel
rendelkezik, kisebb szamitasigényli eszkozokre alkalmazhatd, viszont a pontossaga
csokken, mig a nagyobb verziéban a paraméterek szama ugyan tobb, cserébe jobb
eredményeket képes elérni. A MobileNetV3 Large felépitését a 2.17 abra mutatja be.
[35] [6] [36] [37]
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Input | Operator | expsize | #out | SE | NL | s

2242 x 3 conv2d - 16 - HS | 2
112% x 16 bneck, 3x3 16 16 - | RE | 1
112 x 16 bneck, 3x3 64 24 - |RE |2
562 x 24 bneck, 3x3 72 24 - RE | 1
562 = 24 bneck, 5x5 72 40 v | RE | 2
282 = 40 bneck, 5x5 120 40 v | RE | 1
287 % 40 bneck, 5x5 120 40 v | RE | 1
282 % 40 bneck, 3x3 240 80O - HS | 2
142 % 80 bneck, 3x3 200 80 - HS | 1
14% = 80 bneck, 3x3 184 80 - HS | 1
14% = 80 bneck, 3x3 184 80 - HS | 1
142 % 80 bneck, 3x3 480 112 v | HS | 1
14% % 112 bneck, 3x3 672 112 v | HS | 1
14% % 112 bneck, 5x5 672 160 v | HS | 2
7% % 160 bneck, 5x5 960 160 v | HS | 1
7 % 160 bneck, 5x5 960 160 v | HS | 1
7 % 160 conv2d, 1x1 - 960 - HS | 1
72 % 960 pool, 7x7 - - - - |1
12 % 960 | conv2d Ix1, NBN - 1280 - HS | 1
1% % 1280 | conv2d 1x1, NBN - k - - 1

2.17. Abra: MobileNetV3 Large rétegei [37]

2.5 Keretrendszerek neuralis halozatokhoz
2.5.1 Tensorflow és Keras

A Tensorflow egy alacsony szintli, nyilt forraskodia keretrendszer, amit a Google
fejlesztett ki, kifejezetten neurdlis halozatok készitésére. A keretrendszer lehetové teszi a
fejlesztok szamara, hogy adatfolyam-grafokat készitsenek, ami lehet6séget nytjt a rendszer
belso allapotainak megvaltoztatasara, ezaltal a nagyobb folyamatok esetén is konnyen
kézben tarthatéak maradnak. Konnyl haszndlata és atlathatosiga miatt hatalmas
népszeriségnek orvend, szamos nagyobb cég és vallalat hasznalja manapsag. Tamogatja
a neuralis halék futtatdsat GPU-n, aminek kovetkeztében konnyen parhuzamosithatéak a
szamitasok. A keretrendszerhez részletes és jol kovetheté dokumentacié tartozik, e mellett
rengeteg példat és példaprojektet mutat be kiilonboz6 rendszerek alkalmazhatdsagarol és
értékelésérdl.

A Keras egy magasabb szintii konyvtar, ami lehetové teszi a neurdlis halok 1étrehozéasat
Python nyelven. A Python egyszerii és gyors implementaciét biztosit, mig a C++-ban
megirt alacsony szintli konyvtarak optimalizalt miikodést biztositanak. Nem kimondottan
a Tensorflow-hoz késziilt, lehet hasznalni egyéb alacsony szintii keretrendszerekhez,
viszont a Tensorflow 2.0-as verzidja éta integralva van a keretrendszerhez. Rengeteg més
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magasabb szinti konyvtar készilt a keretrendszerhez, de a Keras a legelterjedtebb mind
kozl.

A Tensorflowban késziilt modelleket lehetéség van atkonvertalni a Tensorflow Lite
eszkozcsomag segitségével, igy a modellek kisebb szamitasi kapacitassal bird eszk6zokon is
hasznalhatéva valnak. Az igy konvertéalt Tensorflow Lite modell konnyen implementalhaté
mobil platformra is, kis késése és mérete miatt. A modellek implementalasara szamos
példa all rendelkezésre Java és Kotlin nyelven egyarant.

A modellek létrehozasa és azok tesztelése egy hosszu folyamat, ennek megkonnyitésére
jott létre a TensorBoard, ami vizualizalni tudja a hélézat viselkedését tanulas kézben és
utana visszanézhetové teszi azokat. Segitségével konnyen 6ssze lehet hasonlitani az egyes
modellek teljesitményét, részletesen lehet vizsgalni a modellek tulajdonsagait és kiilonb6zo
grafokat lehet késziteni az elkésziilt modellekrol, melyek osszesitik azok felépitését.

2.5.2 Torch

A Torch keretrendszert a Facebook készitette és hasonldé népszertiségnek orvend, mint a
TensorFlow. Tobbek kozott olyan alkalmazasokban hasznéljak, mint a Twitter, SaleForce
és a Facebook. Leginkabb kutatasi korokben hasznaljak, az adatfolyam-graf helyett az
algoritmusok felépitésén, modularitasan van a nagyobb hangsily. GPU-n val6 futtatasra
itt is lehetdséget nyujt a keretrendszer.

Ehhez a keretrendszerhez rengeteg magas szinti konyvtarat lehet alkalmazni a
fejlesztés soran, ilyen példaul a PyTorch, GPyTorch, a BoTorch és az AllenNLP.
Legelterjedtebb a PyTorch, amivel a Keras-hoz hasonléan a neuralis halézatot Python
nyelven lehet 1étrehozni.

Az Open Neural Network Exchange segitségével konnyen exportalhaté a betanitott

neuralis halé és hasznélhaté szinte minden més platformon.

2.5.3 Microsoft Cognitive Toolkit

A CNTK Microsoft altal fejlesztett keretrendszer neurdlis halék implementaldsahoz.
Skype, Xbox és a Cortana is ezt a keretrendszert hasznalja.  Konyvtarként is
implementalhaté Python, C# vagy C++ programokba. Szintén tamogatja a GPU-n
torténo futtatdst. A Tensorflow-hoz hasonléan adatfolyam-grafok készithetéek, igy
magaval hozza annak minden el6ényét.

Jol optimalizalt erdforras felhasznédlas szempontjabdl, nagyon gyors még a tobbi
elterjedt keretrendszerhez képest viszonyitva is. Konnyen személyre szabhato és Windows
mellett Linux eszkozokon is hasznalhato.
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2.6 Mobil keretrendszerek
2.6.1 Android Studio

Az Android Studio egy olyan IDE, ami az IntelliJ fejleszt6i kornyezetet hasznalja. Sok
kifejezetten elonyos funkcioval rendelkezik, ilyen példaul a tobbnyelvii fejlesztési lehetoség,
refaktoralasi segéd, fejlett kdédanalizis, tesztelés megkonnyitése és a hibakeresés.

A két legelterjedtebb nyelv a fejlesztéshez a Kotlin, és a Java. A Kotlin egy olyan nyelv,
ami kifejezetten Android alkalmazasok fejlesztésére jott létre, Java nyelven. Kotlin-ban
a kdédot rovidebben lehet megirni, mint Java nyelven, vagyis kevesebb a hibalehetség.
A TensorFlow Lite modell segitségével konnyen at lehet iiltetni ebbe a keretrendszerbe
és hasznalata is meglehetésen egyszerii és gyors. Az Android studio-ban lehetoség van a
kamera elérésére beépitett API hasznalata mellett, ami nagyban megkonnyiti az ételek
felismerését a telefon segitségével. Az Android app tesztelését egy emulatoron keresztiil
végzi. Az emulator segitségével barmilyen Google altal kiadott Android verziéra lehet
fejleszteni, igy széles korben elérhetové lehet azt tenni.

2.6.2 Flutter 2

A Google tulajdondban 1év6 Flutter egy fejleszt6i keretrendszer, népszeriisége a konnyt
kezelhetGségében rejlik. Programozasi nyelvként a Dart-ot hasznalja, amit szintén a
Google hozott létre 2011-ben. A Dart egy objektum orientdlt programozasi nyelv, mint
a Java, vagy a C#. A Ul fejlesztés torténhet kodolas nélkiil is, vagyis elég megtervezni a
kinézetet és a kod automatikusan generdlodik le hozza.

Szintén tamogatja a Tensorflow Lite modellek hasznalatdat. A kamerarendszer elérése
nehézkes lehet, nincs hozza annyi elterjedt és jél mikodé API, mint a konkurencidknal.
A keretrendszer a sajat renderelé motorjat hasznalja, igy platformfiiggetlen megoldast
kinal.

2.6.3 React Native

Facebook altal fejlesztett keretrendszer mobil alkalmazasok készitéséhez. Programozasi
nyelve Java script. A Flutterhez hasonléan ez is platformfiiggetlen megoldast nyujt, vagyis
Androidra és IOS-re egy id6ben torténik a fejlesztés. Kamerarendszert biztosité API-bdl
rengeteg tamogatott verzié van, ezzel konnyitve annak elérését. Az el6re betanitott
neuralis halok hasznalata ennél a keretrendszernél sem okoz kiilonosebb gondot.
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3 A rendszer terve

3.1 Specifikacio

A kész alkalmazasnak mobil platformon kell futnia, Android eszkozokon. A felhasznalo
a telefon kamerdjanak segitségével valdos idoben tudja megnézni, hogy milyen étel lathato
elotte és egy gomb segitségével azokat kilistazza szamara. Akkor tekinthetd felismert
ételnek egy objektum, ha annak valészintisége a haldzat szerint 0,5 folott van, azaz a
kiiszobértéke nagyobb, mint 0,5. Amire kicsi valoszintiséget mond a halézat nem keriilnek
bele a felismert ételek listdjaba. Az ételeknek nincsenek éles hatdrai, ezért a halozat
tobbszor is felismerheti ugyan azt az ételt. Ez azt eredményezi, hogy egy ételt tobb
hatarolédobozzal ir korbe. Megoldas, hogy az ugyan azon a teriileten 1évo elemeket
egyként kezeli a rendszer. A valés idoben torténd felismerésre azért van sziikség, mert nem
biztos, hogy minden szogbol pontosan ugyan azokat az ételeket tudja felismerni a program.
Ha valds idoben tudja a felhasznalé nézni, hogy mit érzékel, akkor azzal konnyedén el
tudja donteni, hogy helyesek-e a predikciék. Egyszerre tobb objektum felismerésére is
képesnek kell lennie, mivel egy tanyéron tobb étel is helyet kaphat. Osszesen a halézatnak
egyidoben maximum 10 ételt kell felismerni, ennél tobb a gyakorlatban egyaltalan nem,
vagy nagyon ritkan fordulhat el6. Kovetkezo 1épésként a felhaszndlénak ki kell listazni
az Osszes felismert ételt és az egységnyi adagban talalhaté tapanyagtartalmat is. Az
ételek tapanyagtartalmait egy adatbéazis tarolja, amit a neurdlis halézat felismert, az
adatbazisban megkeresi a hozza tartozo adatokat és a késébbiekben ezek alapjan kertilnek
majd mentésre az ételek. Az ételek pontos silyat a felhasznalénak kell beirnia, majd
azutan az adatok elmentésre keriilnek egy adatbazisban. A mentés soran az ételek Osszes
adata és az idépontot is el kell menteni, hogy a késobbiekben lehetéség legyen nyomon
kovetni az étkezési szokasunkat. El6fordulhat, hogy a rendszer nem képes felismerni az
ételt, vagy felismeri csak rosszul, ilyen helyzetben lehetéséget kell biztositani annak kézzel
val6 bevitelére, torlésére is.

A betanitott modelleknek a felismerni kivant ételek kozott néhdny népszerii és
kimondottan magyar ételeknek is szerepelnie kell. Minden képhez tartozik egy .txt
kiterjesztést fajl, ami azt tartalmazza, hogy mi lathato és az hol taldlhato a képen. Az
elso adat a fajlban egy egész szam, ami a kategoriat jelenti, a mésodik és harmadik
a kozéppontot jeloli, a kdvetkezo jelenti az objektum szélességét az utolsé szam pedig a
magassagat. Minden szam, kivéve az elsét, 0 és 1 kozé kell, hogy essen. Ezzel az eljarassal
sokkal pontosabba teheté a halozat, mivel csak az objektumot és kozvetlen kornyezetét
vizsgalja, igy nem von le hamis kovetkeztetéseket, vagy tanul meg rossz Osszefiiggéseket. A
tanitéminta nagysdga és a szamitasok bonyolultsaga miatt videdkartya megléte sziikséges
a projekt elkészitéséhez, amivel a tanitas folyamata felgyorsithato.

Sziikség van egy olyan funkciora is, ami lehetoséget kinal az Osszes bevitt étel
megtekintésére, azok lebontasara az elmult 31 napban. Ezek alapjan egy még részletesebb
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képet lehet kapni arrél, hogy valéban mibol mennyit fogyasztunk el. Visszamenoleg ezek

valtoztatasara nincs lehetdség, viszont az adott napon még van.

3.2 Felhasznalni kivant technolégiak

Az ipardg nagyon gyorsan fejlodik és évrdl évre egyre pontosabb halézatok keriilnek
ki a kutaték kezei aldl. Széleskorii felhasznalasi lehetdségiiknek koszonhetéen, minél
tovabb fejlodik az iparag, annal tobbfélébb és bonyolultabb feladatok megoldasara lesznek
képesek. A projekt szemszogébol nézve olyan neurdlis haldzatra lesz sziikség, melyet sajat
tanito adatbazissal is be lehet tanitani, egy hagyomanyos grafikus gyorsito segitségével.
Ezen feliil a pontossdagon és a gyorsasdgon van a hangsuly a kisebb szamitasi kapacitassal
biré mobileszkozok miatt. A kévetelményeknek megfelelGen az ételek felismeréséért felelos
konvoltciés neurdlis halézatnak a YOLOv4 tiny-t valasztottam, ami objektumdetektalas
terén magas megbizhatosagot és kis valaszidét produkal mobil eszkozokon. A haldzat
keretrendszernek a Darknet-t hasznalja. Fzt sziikséges konvertdlni a mobil applikdciéba
implementalas elott. FErre a célra Tensorflow Lite modell-t valasztottam, a konnyt
implementalhatosag, kis méret és gyors valaszidé miatt. Az elkészilt YOLOv4 tiny
modellt tehat Tensorflow Lite modellé fogom konvertalni és utana azt implementalni.

A futészalag szerti neurdlis halozatok felépitéséhez az els6 neurdlis halozat a
klasszifikdciot végzi és ez adja tovabb célzottan a felismerni kivant objektumokat egy olyan
neuralis halézatnak, ami egy kisebb részhalmazat képes felismerni az Osszes ételnek. A
klasszifikécios célra a MobileNetV3-t és az objektum detektaldsra a Yolov4 tiny verzidjat
valasztottam. A MobileNetV3 halozathoz a Tensorflow, Keras termékcsaladot fogom
hasznalni, ahol egy API-n keresztiil elérhet6 a teljes modell. A tanitas soran a Tensorboard
segitségével részletes grafikonokat lehet késziteni az aktudlis dllapotrol, igy kénnyebb a
hal6zatot elemezni. A MobileNetV3-t a kevés paramétere és magas pontossaga miatt
valasztottam klasszifikaciés célra.

Az Android alkalmazas elkészitéséhez az Android Studio programot valasztottam
és Java nyelven irédott az alkalmazas. Konnyen fejlesztheté kezeldfeliilet és nagyon
nagy tamogatottsdggal rendelkezik. Szinte minden Android eszkozre egyszeriien lehet
benne fejleszteni. Végsé soron a Tensorflow Lite modellek egyszerii implementaldsi
lehetOsége és hatékony futtatdsa miatt esett erre a valasztasom. Tovabba a Tensorflow
hivatalos honlapjan rengeteg példat lehet taldlni az implementéciora. A kamera kezelését
a Camera2 API-n keresztiil végzi a rendszer, mellyel konnyen lehet a telefon kamerdit
elérni és azokat kezelni. Az Android Studio rendelkezik Tensorflow Lite modelleket
tamogatod konyvtarral, igy ennek kezeléséhez azt hasznaltam fel. Kozvetlen tanitds
utan a silyfdjl nem egy Tensorflow Lite modell, igy azt konvertalni kell ahhoz, hogy a
telefonos applikaciéban is hasznalni lehessen. A konvertalashoz egy méar megirt programot
valasztottam, ami megkonnyitette ennek a miiveletnek az elvégzését. A felismert ételek

el6szor listazasra kertilnek, majd a stulyok megadéasa utan lehetoség van azok elmentésére.
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Az egyes ételek kaldriatartalmai egy adatbazisban vannak eltarolva SQLite adatbézis
konyvtar segitségével. Az adatbazis két tablat van, egyik az egységnyi adagra vonatkozo
kaloridkat tartalmazza, a masik pedig a felhasznalé altal bevitt ételeket, a megfelelo
sulyokkal és idovel. A datumra a késébbi statisztikak elkészitése miatt van sziikség.
A felhasznélé adatai egy masik adatbazisban keriilnek tarolasra, itt lehet megadni a napi
tapanyagtartalmak mértékét is. A tdblak az aldbbi, 3.1 képen lathatéak. [38] [39] [40]

int a ExistingFoods

keal L name varchar user_name varchar
carbohydrate double kcal nt target_kcal 1t
. dAn ble
protein double carbohydrate double target_carbohydrate o
target_protein double

fat double protein double
target_fat double

date date fat double
actual_weight double
weight integer target_weight double
(b) Etelek, amik mér benne = o

(a) Felhaszndld altal bevitt ételek vannak az adatbézisban (c) Profil

3.1. Abra: A rendszerben hasznalt tablak felépitése

3.3 A rendszer f6 komponensei

A rendszerspecifikaciébol felépithetoek a rendszer f6 komponensei, ami a 3.2 abran
lathaté. Ezek fiiggetleniil a programozasi nyelvtol, keretrendszertdl és neurdlis halézat
architektirdjatol, ugyan azok. A felhasznaléi feliilet a felhasznéaloval valé kapcsolatért
felel6s és ez kommunikal a tobbi komponenssel. A kamera kezeléséért is egy kiilon
komponens felel, amin keresztiil a neuralis halozat képes felismerni az ételeket valds
idoben. Felismerés utan torténik azok listazasa, majd sulyainak beallitasa. Itt lehetoség
van hozza adni, illetve tordlni elemeket a listabol. Amikor mentés torténik a program
rogziti a bevitt adatokat egy adatbazisba. A felhasznélé feliilet a statisztikdk és a napi
adatok lekérdezése miatt van kapcsolatban az adatbézist kezelé komponenssel.
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3.4 Felhasznalasi esetek

A felhasznalasi esetek leirhatéak a kovetelményekbdl. A felhasznédlé a programon beliil
ot lehetOség koziil valaszthat. Az elsé az adott napi ételek megtekintése, ahol listazasra
keriilnek az aznapi ételek és lehet rajtuk valtoztatni. A masodik, hogy a meglévo ételek
mellé az adatbéazisba 1j ételeket vesz fel. Ilyenkor a silyt és az adatokat barhogy meg lehet
adni, nem csak egységnyi adagra. Ezekbdl tud majd a felismerést kovetoen hozzaadni a
napi elfogyasztott ételekhez. A harmadik lehetésége, hogy statisztikdkat kérdez le az
elmult 31 napbdl. A kovetkezo, hogy a profil adatain szeretne moédositani és az utolso,
hogy ételt szeretne felismerni. A detektaldas utan donthet, hogy mit tart meg, minek irja
at a sulyat, vagy akar adhat hozza 4j ételeket is. Ezek utan mentheti oket.

Ezen adatok alapjan késziilt felhasznalasi eset diagram a 3.3 abran, a szekvencia
diagram a 3.4 abran lathato.
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3.3. Abra: Felhasznélési eset diagram
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3.4. Abra: Szekvencia diagram
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4 Fejlesztés folyamata

4.1 Tanitomintak beszerzése és felosztasa

Mielott a tényleges fejlesztés megkezdddne mindenképp sziikség van a tanito, validécids és
teszt adatbazisok eléallitasara. Tanitasra 28817, validaciéra 3713, tesztelésre pedig 3416
objektum lett kivédlasztva. Ez Osszesen 35946 objektumot jelent. A harom adatbézisra
bontas véletlenszeriien tortént és mivel egy képen tobb étel is ki lehet jelolve, ezért az
eloszldsa az ételek szaméanak nem egyenletes. Szazalékban kifejezve a tanité adatbézis a
rendelkezésre all6 objektumok 80,17%-t, a validdciés adatbdzis a 10,33%-t, mig a teszt
adatbazis a teljes adathalmaz 9,50%-t teszik ki. A validacids képek szerepe, hogy a halézat
tanitasa kozben képes legyen felmérni annak teljesitményét. Eppen azért a validacios
adatbazisnak fiiggetlennek kell lennie a tanitastél igy ezek biztosan csak olyan képek
lesznek, amiket nem hasznal fel tanuldsra a halézat. A teszt képek szerepe, hogy a
betanult modellt olyan képeken is le tudjuk ellenérizni, amiket még sosem latott.

Az alkalmazas témajabdl adoddéan minél tobb ételt tud felismerni sikeresen a hélézat
annal jobbnak mondhaté. Jelen esetben ez 40 kilonbozo ételt jelent, melyek kozt
szerepelnek gyiimolesok, zoldségek, gyorsételek, levesek és desszertek is. A képek egy része
sajat, kiilonosképpen a magyar ételek, de internetrdl letoltott ingyenesen felhasznalhato
képek is helyet kaptak. A masik nagy szelete a képeknek az OpenlmagesV6 adatbazisbdl
valé, ahol a képeken az egyes objektumok mar hatarolé dobozokkal vannak ellatva. A sajat
képeken taldlhato objektumok korbe hatdroldsara a labellmg segédszoftvert hasznaltam.
A tanitomintak, a validacios és teszt adatok minden hélézat esetében ugyan azok. A 40
kiilonbozo étel és a felosztasat a 4.2 tablazat foglalja Gssze. [39] [40]

Etel neve Tanité adatbézis | Validacios Teszt adatbazis
adatbazis

Alma 611 163 165
Banan 623 87 96
Paprika 986 153 130
Brassoéi 410 51 53
Kenyér 505 102 102
Sajt 1354 92 104
Stitemény 1116 135 78
Uborka 605 72 74
Tojés 647 127 123
Stltkrumpli 557 68 73
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Sz0616 779 119 80
Gulyasleves 405 50 51
Halészlé 431 52 51
Hamburger 565 69 61
Hot dog 573 76 52
Husleves 405 20 o1
Fagyi 546 64 29
Kolbész 648 101 72
Kiirtéskalacs 867 112 115
Langos 480 64 61
Muffin 1165 104 147
Hagyma 1257 144 209
Narancs 1125 205 149
Palacsinta 680 54 60
Tészta 422 52 50
Barack 1674 188 108
Korte 842 142 95
Pizza 566 70 56
Popcorn 611 53 44
Porkolt 403 51 50
Rantotthus 640 77 83
Rétes 655 76 94
Rizs 459 59 56
Somloi galuska 448 55 54
Eper 944 93 82
Szalonna 767 90 82
Toltottkaposzta || 720 81 74
Paradicsom 658 128 130
Gofri 691 68 65
Dinnye 977 116 7
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Tabla 4.2: Tanité, validacids és teszt adatbazisok szama az egyes ételekre lebontva

4.2 YOLOv4 tiny halézat tanitasa és értékelése
4.2.1 A tanitas folyamata

Kiindul6 allapotként az MS COCO adatbazison tanult silyfajlt valasztottam, a gyorsabb
konvergalas eléréséhez. Feliigyelt tanitas mellett tortént a tanitas, azaz a halézathoz volt
elvart kimenet kapcsolva, amik minden iteracioban ugyan azok voltak. Tanitas soran
a hélézat konfiguracidja az ajanlott bedllitdsok mellett zajlott, 416*416-os felbontdson.
Nagyobb felbontds esetén pontosabb eredményt lehet elérni felismerés terén, viszont
drasztikusan csokken a sebesség, igy hasznalhatatlannd téve az alkalmazast egy joval
kisebb szamitéas elvégzésére képes eszkozon. A végleges stlyfdjl eléréséhez 80.000 iteracidt
futtattam, ami kozben minden tiz-ezredik iteracié utan elmenti az aktualis sulyfajlt.
A kiilonbozé sulyok kiértékelésével megallapithaté, hogy mikor volt a legpontosabb
a hélézat, nem jelentkezett a tultanulds vagy alultanulds problémaja. A tultanuléds
elkeriilése érdekében amikor az atlagos veszteség nem csokken tovabb érdemes azt
ledllitani. A tanitdsra egy RTX 3070 videdkartyat hasznéltam. [38]

4.2.2 Betanitott halézat értékelése

A tanitas sordan a hélézat elért veszteség eredményét a 4.1 dbra mutatja be. A képen
jol latszik, hogy az elsé par-ezer iteracidig a veszteség igen magas, viszont nagyon gyors
iitemben csokken, a végéhez kozeledve pedig egyre inkabb kisimul.
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4.1. Abra: Veszteség az iteracidk fiiggvényében

Ahhoz, hogy még pontosabb képet kapjunk a halézat josidgat illetéen érdemes tobb
szemszoghdl is megvizsgalni annak miikodését. A legelterjedtebb metrikdk kozé tartozik
az Accuracy (pontossdg), Precision (precizitds), a Recall, az IoU (intersect over Union,
azaz a metszet osztva az unidval), az Fl-score és az mAP (mean Average Precision)
is. Kiszamitasukhoz tovabbi mérdszamok ismertetése sziikséges. Ennek legegyszeriibb
szemléltetési mddja egy 2*2-es tévesztési matrix, amit a 4.3 tablazat szemléltet.

[gaznak prediktalt Hamisnak prediktalt
Igaz True Positive (TP) False Negative (FN)
Hamis False Positive (FP) True Negative (TN)

Tabla 4.3: Tévesztési matrix

Az el6bb emlitett metrikak egy része ezekbdl az adatokbdl méar konnyen eloallithatoak.

TP+ TN (8)
TP+ FP+FN+TN

Accuracy =
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TP

Precision — — 414 9
recision TP+ FP 9)
TP
- - 1
Recall TPLEN (10)
Precision * Recall 2xTP

F1— =2 = 11
seore ¥ Precision + Recall 2«TP+FP+ FN (11)

Az ToU (Intersection over Union) azt vizsgalja, hogy a prediktalt és a valés hatarold
dobozok metszete és unidja mennyire fedik egymast. Ezzel viszont lehetnek problémak
ugyanis, ha mindent, ahol akar egészen kicsi metszet alakul ki tugy vessziik, hogy jo
volt a prediktéalas, akkor a valésagban ez azt eredményezné, hogy teljesen mashol van az
objektum hatarolé doboza a valés objektumtol. Ennek kikiiszobolése érdekében azokat
az eredményeket, ahol a felismerés helyes volt, viszont az IoU kisebb volt, mint 0,25 nem
szamitotta helyes predikciénak. A szamitas alabbi egyszerti képlettel irhaté le.

Metszet

IoU = ———— 12
© Unio (12)

Az mAP (mean Average Precision) kiszdmitdsa pedig a kovetkez6képpen torténik.

1 =n
AP = — AP, 1
m ~ Z : (13)

i=1
ahol,

n az osztalyok szama,

AP, azi. osztaly atlagos pontossagat jeloli.

Ezen metrikdk mentén vizsgdltam meg a hélézat josagat. Az eredményekbol
kovetkeztetni lehet a miitkodésére és esetlegesen azt tovabb is lehet tanitani a pontosabb
predikcidk érdekében. A halézat eredményeit az alabbi, 4.4 és 4.5 tablazat foglalja 6ssze,
el6bbi a validacios utobbi a teszt adatbazison.

A tablazatokbdl jol latszik, hogy az elején rosszabb eredményekkel indul, viszont
az iteraciok elérehaladtéaval egyre jobb értékeket ér el a héalézat. A legjobb sulyfajl
kivalasztasdban a legnagyobb hangstlyt az mAP értékre helyeztem, ez alapjan a 80.000.
iteracioban elért fajlt fogom hasznélni a késobbiekben.
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Iteracio|| TP FP FN IoU Precision| Recall | F1 mAP
-score

10000 || 554 696 3159 | 34,71% | 0,44 0,15 0,22 34,71%
20000 || 783 672 2930 | 42,68% | 0,54 0,21 0,3 38,06%
30000 || 1093 | 1444 | 2620 | 32,64% | 0,43 0,29 0,35 42.22%
40000 || 1190 | 1198 | 2523 | 39,20% | 0,5 0,32 0,39 45,41%
50000 || 1431 | 1528 | 2282 | 37,84% | 0,48 0,39 0,43 48,26%
60000 || 1387 | 1203 | 2326 | 42,34% | 0,54 0,37 0,44 50,00%
70000 || 1699 | 1405 | 2014 | 44,11% | 0,55 0,46 0,5 57,06%
80000 || 1729 | 1445 | 1984 | 44,02% | 0,54 0,47 0,5 57,44%

Tabla 4.4: Sulyfajlok Gsszehasonlitasa a validaciés adatbazison

Iteracio|| TP FP FN IoU Precision| Recall | F1 mAP
-score

10000 || 595 721 2830 | 35,05% | 0,45 0,17 0,25 31,63%
20000 || 877 694 2548 | 44,25% | 0,56 0,26 0,35 42.37%
30000 || 1153 | 1516 | 2272 | 32,83% | 0,43 0,34 0,38 45,26%
40000 || 1241 | 1232 | 2184 | 39,59% | 0,5 0,36 0,42 50,55%
50000 || 1481 | 1530 | 1944 | 38,69% | 0,49 0,43 0,46 54,01%
60000 || 1430 | 1242 | 1995 | 42,35% | 0,54 0,42 0,47 54,89%
70000 || 1768 | 1393 | 1657 | 54,42% | 0,56 0,52 0,54 61,21%
80000 || 1798 | 1433 | 1627 | 45,25% | 0,56 0,52 0,54 61,85%

Tabla 4.5: Sulyfijlok osszehasonlitdsa a teszt adatbéazison

4.3 Futoészalag szeri klasszifikacios halézategyiittes tanitasa és
értékelése

4.3.1 Felépités

A futoészalag szerl klasszifikacids neuralis halézat két rétegre oszthatd. Az elsé réteg egy

klasszifikacidt végzo haldozatot tartalmaz, ez végzi el a kép klasszifikdcidjat és adja tovabb

35



a masodik rétegnek. A mésodik rétegben tébb, a probléma egészét nézve olyan hélézatok
talalhatéak, amik csak egy részhalmazat képesek felismerni az Osszes objektumnak. A
kovetkezékben bemutatott példakban egy képre adott kimenetelek lehetéségeit fogom
bemutatni. A feladatban a képek a kamerdabdl érkeznek a halézatok felé, folyamatosan,
igy all el6 valds id6ben a predikcié. A halozategyiittes felépitését a 4.2 abra mutatja be,
ahol az n - az Osszes osztdly szama - 3 részre lett osztva és egy objektum detektald rész
2 objektumot képes detektdlni.

Objektum detektalo

halozat
Klasszifikacios > Objektum detektalo
halozat halozat

Objektum detektalo
halozat

4.2. Abra: Futdszalag szerti halézategytittes architektura

A feladat szempontjabdl az is fontos tényezo, hogy ne csak egy objektum detektalohoz
kertiljon az adott kép, ha esetleg tobb objektum talalhato rajta és azok kiilonbozo klasszba,
azaz objektum detektalé modellhez tartoznak. Vegytink példaul egy egyszerii esetet, ahol
a felépités két objektum detektald haldézatbol és elottiik egy klasszifikdcids halézatbol all.
A két detektdlé modell kozil az egyik az zoldségeket tudja felismerni, a masik pedig
a gylimolesoket. Elofordulhat az a két eset, hogy csak zoldségek, vagy csak gyiimolesok
lathatoak a képen. Ez esetben, ha feltételezziik a klasszifikaciés halézat helyes miikodését,
csak az egyik objektum detektalé modell kapja meg a képet, amin az ételek szerepelnek.
fgy nem Kkeriil az a kép, amin csak zoldségek vannak, ahhoz a modellhez, ami csak
gyiimolesoket tud felismerni. Ugyanez torténik forditott esetben is. A valdsagban viszont
el6fordulhat az a helyzet is, hogy a gytimolesok és a zoldségek egy képen szerepelnek.
Ebben az esetben mind a két modellnek meg kell kapnia a képet ahhoz, hogy fel tudjak
ismerni a fotén szereplo ételeket. Végeredményként a detektalé modellek altal felismert

osszes objektumnak latszodnia kell.
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Az eléz6 példanal maradva, a klasszifikacié soran keletkezett hibdk, pontatlansagok
kezelése kiilonbozo elényokkel és hatranyokkal jarnak. FElonyként jelenik meg az egy
klasszba tartozé objektumok keverésének kezelése. Ha a klasszifikacié soran az alma
és a barack keveredik, akkor is a gytimolcsoket detektalé modell kapja meg feldolgozésra
a képet. A pontatlansig ebben az esetben nem jelenik meg a feldolgozds végén, ha a
detektalas soran a predikcio jo értéket ad. A rossz predikcio lehetosége itt is fennall,
viszont a klasszifikacidés pontatlansag nem jatszik szerepet a késobbi predikciéban. Ez
magaban hordozza azt a veszélyt, hogy ha a klasszifikdcié soran rossz objektumok kertilnek
rossz masodik rétegbeli modellhez. Ilyen esetben példdul, ha egy alma keveredik egy
hagymaval, a képet a zoldségeket kezeld detektalé modell kapja meg, ami nem tud almét
felismerni. Ezt kévetden is két eset all fenn. Vagy a detektalds soran is rossz objektum
keriil ki, vagy nem ismeri fel a modell az objektumot. Az elénye tehat itt is lehet az,
hogy rossz predikcio esetén nem keriil ki rossz objektum a detektalaskor, viszont fennéll
a veszélye egy esetleges rossz predikcidénak is.

Tovabbi kérdésként meriilhet fel még a kiiszobérték megvalasztasa. Tul kicsi érték
valasztasa esetén nagyon sok felesleges kép fog keriilni az objektumokat detektdld
modellekhez, lényegében értelmetlenné valik a klasszifikdcié, mert minden masodik
rétegbeli halézat megkapja a képeket detektalasra. A pontossag ebben az esetben nohet,
viszont a feldolgozasi id6 az x szeresére novekszik, ahol x az objektum detektalé modellek
szamat jeloli. Ezen érték tul nagyra allitasa esetén csak akkor keriilnek tovabb a képek a
kamerabdl, ha azon nagyon nagy valoszintiséggel étel lathatd. Ez azt a veszélyt hordozza
magaban, hogy nagyon kevés kép, rosszabb esetben egyéltalan semmi nem fog eljutni
a detektdlé modellekhez és nem lesz képes ételeket felismerni. Az el6bb bemutatott
kimeneteli lehetoségeket a 4.3 abra szemlélteti. A bementi kép, ahol a képen egy alma
lathato.
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4.3. Abra: A kimenetelek lehetbségei egy képre, amin alma lathato

4.3.2 A tanitas folyamata a klasszifikacios halézaton

A Kklasszifikaciét a MobileNetV3 modell végzi. Ez a halézat donti el azt, hogy melyik
objektum detektalé halézatnak adja tovabb a bemend képeket a kamerabdél. A YOLOv4
tanitasahoz hasonléan a haldozat itt is csak a képen hatarolédobozzal kijelolt részt kapja
meg mind a tanitds, mind validacio esetén, tehat tanitasra és validaciéra ugyan annyi
képe all rendelkezésre és egy kép egy osztalyba tartozhat. A tanité képeken kiilonb6z6
augmentaciokat is végeztem, forgatas, rotacid, nagyitds vagy kicsinyités és kontraszt
allitassal. Tesztelésnél egy kép tobb osztdlyba tartozhat, példaul lehet rajta hamburger
és sultkrumpli egyszerre. Ugyan azokat a képeket hasznaltam itt is tesztelésre, mint a
YOLOvV4 tiny modell tanitasanal, osszesen 1893 kép all rendelkezésre, ezek pedig 2052
tesztet jelentenek.

Az alap MobileNetV3 egy Keras API-n keresztiil elérhet6 el. Mivel egy képen egyszerre
tobb osztalybdl is lehetnek ételek, ezért az utolsd stirlin kapcsolt rétegben aktivacios
fiiggvénynek a szigmoidot alkalmaztam. fgy a kimenet kiilon-kiilon minden egyes
objektumra ad egy értéket, hogy az mekkora valdszintiséggel tartozik az adott osztalyba.
Osszesen négy kiilonbozé modellt tanitottam be és hasonlitottam ossze a teljesitményiik
alapjdn. Mindegyik modell bemenetként egy 224*224-es képet var és a kimenetet tekintve
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négy stirtin kapcsolt rétegekbdl allnak, amik koziil az els6 512, a masodik 256, a harmadik
128, és az utolsé 40 neuronnal rendelkezik. Az utolsé réteget kivéve mindegyik mésik
strlin csatolt réteg tartalmaz dropoutot is, az elobb emlitett sorrendben 0,5, 0,2 és
0,2 értékkel. Aktivaciés fliggvénynek az utolsé réteg kivételével a ReLU aktivacidt
hasznaltam. A tanuldsi ratat 0.00001-re allitottam. Tl kicsi érték megadasanal a tanitasi
folyamat ideje megnd és nagy veszély van arra, hogy beragad egy lokalis optimumba
és nem javul tovabb a pontossdg. Tul nagy érték valasztésa esetén pedig tul gyorsan
konvergal, akkor fennall a veszélye, hogy atlépi az optimumot. Optimalizalénak az Adam
optimalizal6t hasznaltam. A gradient descent eljarassal szemben nem végig konstans
tanuldsi ratdaval dolgozik, hanem azt véltoztatja a tanulds sordan. A kiilonbséget a
tanithaté paraméterek szama jelenti. A tanitas Gsszesen 300 iteracidig ment, vagy addig,
amig 10 iterdcié utdn nem tortént javulds a validaciés adatbazis kiértékelésekor. A
modellek 0Osszesen 3.657.768 paraméterbol allnak, és a kiilonbséget a transfer learning
alkalmazasa és a tanithato paraméterek szama jelenti. Transfer learning hasznalatakor az
imageneten tanult modellt alkalmaztam. Teszteléskor a kiilonboz6 kiiszobértékeket kiilon
teszteltem. A 4.6 és 4.7 tablazat a modellek Osszehasonlitasat mutatja be a validacios
és teszt adatbazisokon. A tablazat elsé két oszlopa mutatja, hogy a transfer learninget
hasznalé és a nem hasznalé modell hogyan teljesit. Eredményként az jott ki, hogy az,
amelyik nem hasznal transfer learninget, az jobb eredményeket ért el, ezért a harmadik
és negyedik oszlopban 1évé modellek tanitdsakor mar nem hasznaltam. [41]

Imagenet Transfer Utols6 10 | Minden
transfer learning réteg is | paraméter
learning nélkiil tanithaté | tanithato
paraméter
Tanithato 661.416 661.416 1.432.856 3.633.368
paraméterek
szama
TP 3235 3249 3344 3170
FP 478 464 369 543
FN 478 464 369 543
Accuracy 0,87 0,87 0,87 0,87
Precision 0,88 0,88 0,88 0,88
Recall 0,9 0,9 0,9 0,9
F'1-score 0,85 0,85 0,85 0,85

Tabla 4.6: Betanitott modellek dsszehasonlitdsa validacios adatbézison
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Kiiszobérték| Imagenet | Transfer Utolsé 10 | Minden
transfer learning réteg is | paraméter
learning nélkil tanithatd | tanithaté

paraméter
TP 1672 1693 1636 1568
FP 1499 1460 1119 1203
FN 380 359 416 484
Accuracy 0,1 0,49 0,51 0,58 0,57
Precision 0,53 0,54 0,59 0,57
Recall 0,81 0,83 0,79 0,76
F1l-score 0,64 0,65 0,68 0,65
TP 1578 1591 1536 1486
FP 810 789 669 779
FN 474 461 516 566
Accuracy 0,2 0,60 0,61 0,64 0,61
Precision 0,66 0,67 0,70 0,66
Recall 0,77 0,78 0,75 0,72
F1-score 0,71 0,72 0,72 0,69
TP 1504 1528 1482 1427
FP 511 530 481 586
FN 548 524 570 625
Accuracy 0,3 0,65 0,65 0,67 0,64
Precision 0,75 0,74 0,75 0,71
Recall 0,73 0,74 0,74 0,70
F1-score 0,74 0,74 0,74 0,70
TP 1436 1446 1442 1376
FP 364 377 377 494
FN 616 606 610 676
Accuracy 0,4 0,66 0,67 0,68 0,64
Precision 0,80 0,79 0,79 0,74
Recall 0,70 0,70 0,70 0,67
F1-score 0,75 0,75 0,75 0,70
TP 1378 1387 1400 1346
FP 254 251 297 399
FN 674 665 652 706
Accuracy 0,5 0,66 0,67 0,67 0,65
Precision 0,84 0,85 0,82 0,77
Recall 0,67 0,68 0,68 0,68
Fl-score 0,75 0,75 0,75 0,71
Tabla 4.7: Betanitott modellek 0Osszehasonlitdsa a teszt adatbézison,
kiiszobértékekkel

kiilénbozé



A tablazatbdl az kovetkezik, hogy a kiiszobérték novelésével csokken a TP és FP,
viszont n6 a FN értéke. A feladat szempontjabol olyan halézatot lenne célszerti valasztani,
ami a lehetd legtobb TP értékkel bir, hiszen ez alapjan keriilnek a képek az egyes
modellekhez. Ez esetben a 0,1-s kiiszobértékkel biré modellek valamelyike a legjobb,
hiszen ott taldlhatoak a legjobb értékek a TP szempontjabdl. A probléma vele az, hogy
az FP értéke is nagyon magas, nagyon sok kép kertilne olyan modellekhez, amikhez
nem kéne. A masik végletben gondolkozva, azaz ahol a legkisebb az FP értéke, a 0,5-s
kiiszobértéki halézatoknal talalhaté meg. A probléma itt az FN értékben keresendo,
ugyanis sok objektumot nem ismer fel a halézat. A valésagban ez azt eredményezi, hogy
sok kép el sem jut a detektalé6 modellekhez, igy végérvényesen csokkentve a felismerheto
objektumok szamat. Eppen ezért célszerli egy olyan metrika alapjan valasztani, ami
magaban hordozza a TP, FP és FN aranyokat. Ez a metrika pedig az Fl-score, amit a
4.2 fejezetben részletesen bemutattam. Az Fl-score értékeket vizsgalva sok modell ért el
hasonlé, 0,74-s és 0,75-s értéket, ezért ez utan a hangsulyt a Recall értékre helyeztem,
mert ez a metrika mondja meg a TP és FN viszonyat, azaz azt, hogy hanyat sikertilt
pontosan felismerni és hanyat nem sikertilt felismerni a képeken. Ezen sziikitések utan
azok a modellek maradtak, ahol a kiiszobérték 0,3 volt. Ezek koziil azt, amelyikben
mindegyik paraméter tanithaté volt, nem vizsgdlom tovabb, mert az Fl-score értéke
kisebb, mint a tobbi halézatnak. A kovetkezOkben a TP és FN értékeket vizsgaltam
meg. A TP értékének minél nagyobbnak az FN értékének pedig minél kisebbnek kell
lennie. Az FP értéke azért nem szamit bele, mert itt még "hibazhat” a halézat. A hiba
itt azt jelenti, hogy ha azok az osztalyok, amiket gyakran kever a halozat egy objektum
detektalé modellbe keriilnek, akkor a klasszifikdcié pontatlansaga nem befolyasolja a
végeredményt. Végeredményiil azt kaptam, hogy a 0,3-s kiiszobértékkel bird, transfer
learninget nem hasznalé modell adja a legjobb eredményeket, a harom modell koziil ennek
van a legnagyobb TP és legkisebb FN értéke, ezért a tovabbiakban ezt fogom hasznalni a

teszteléshez. A tanitas soran a TensorBoard altal készitett grafok a 4.4 abran lathatéak.

(a) Tanité (narancs) és validaciés (kék) pontossig
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4.3.3 Objektum detektialé modellek felosztasa, tanitiasa és értékelése

Az el6zbekben a klasszifikacids hdldzatot tanitottam be. Az eredményekbdl az kovetkezik,
hogy tobb objektumot is gyakran kever a héaldzat. Kiértékeléskor ezeket a felhasznald
nem fogja latni, hogy a klasszifikalas soran mennyit tévedett a hélézat, csak azt mutatja,
amit az objektum detektdlé modellek felismernek. Ennek megvan az az el6nye, hogy
azokat az ételek, amiket gyakran kever a halozat, példaul az almat és barackot, célszerti
lehet egy objektum detektald halézatba tenni, és gy betanitani azt, igy ha téved is a
klasszifikdcié soran, akkor is jo detektalohoz fog keriilni, és az pontosan felismerheti. Az
adatbazisokat ebbdl kifolydlag négy klasszra osztottam. Az elsobe keriiltek a gyiimolcsok
és a zOldségek, ez Osszesen 12 osztaly, a masodik klasszba a magyaros ételek kertiltek,
ez Osszesen 10 osztalyt jelent. A magyaros ételek kozé tartozik a brassoi, gulyasleves,
halaszlé, husleves, kolbasz, langos, porkolt, rantotthus, szalonna és toltottkaposzta. A
harmadik klasszba keriiltek a desszertek és egyéb édességek, ez 9 osztélyt jelent. A
negyedik klasszba valogattam az altalanosabb ételeket: hamburger, hot dog, kenyér, sajt,
tojés, siiltkrumpli, tészta, pizza és rizs. Osszesen ez is 9 osztalyt jelent. Az adatbazisok
eloallitasa utan a tanitas az ajanlott beallitasok mellett zajlott, az egyes iteraciok szama
pedig az osztalyok szama szorozva kétezerrel volt. Az elkésziilt sulyokat minden ezredik
iterdcioban mentettem és utana teszteltem. A 4.8 és 4.9 tdablazatban csak a legjobban
teljesité modellek eredményeit Osszesitem.

Modell TP | FP FN | IoU Precision| Recall | Fl-scor¢ mAP
Gytimolesok || 869 | 465 | 701 | 54,38% | 0,65 0,55 0,6 59,60%
és zoldségek

Magyaros 524 | 169 | 143 | 63,17%| 0,76 0,79 0,77 84,60%
ételek

Altalanos 400 | 263 | 316 | 48,97%| 0,60 0,56 0,58 61,50%
ételek

Desszertek 537 | 312 | 183 | 51.27%| 0,63 0,75 0,68 73,85%

Tabla 4.8: Betanitott modellek eredményei validaciés adatbdzison

Az igy kapott eredményeket Osszevetve a 4.5 tablazatban bemutatott értékekkel azt
lehet lesziirni, hogy Osszesen a helyes predikcidk értéke 471-gyel volt magasabb a tobb
halézatot vizsgdlva, mig az FP értéke pedig 239-cel volt kisebb. Az FN értéke 571-gyel
volt kisebb. Tehat elmondhatd, hogy erre a problémaban ugyanazokon a tesztadatokon
joval tobb objektumot volt képes helyesen detektalni, mikozben a hibas prediktélas értéke
csokkent.
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Modell TP | FP FN | IoU Precision| Recall | Fl-scor¢ mAP
Gytimolesok || 864 | 468 | 466 | 55,08% | 0,65 0,65 0,65 66,06%
és zoldségek

Magyaros 485 | 191 | 143 | 59,35% | 0,72 0,77 0,74 59,35%
ételek

Altalanos 427 | 205 | 224 | 55,83% | 0,68 0,66 0,67 76,14%
ételek

Desszertek 493 | 330 | 223 | 49,18%| 0,60 0,69 0,64 69,33%

Tabla 4.9: Betanitott modellek eredményei teszt adatbazison

4.4 Eredmények értékelése

Az mar kideriilt, hogy az el6z6 4.3 fejezetben bemutatott négy klasszra osztott
halozategyiittes jobb eredményeket ért el, mint az a halézat, ami mind a 40 osztalyt
képes volt felismerni. Ez viszont még nem vezet eredményre, a klasszifikacios halozattal
egylitt sziikséges azokat tesztelni. A tesztelést a teszt adatbazison végeztem el. Eldszor
megvizsgaltam, hogy a klasszifikacié soran milyen eredményeket ad a hélézat, az egyes
teszt képekre és minden képet athelyeztem a prediktalt klasszba tartozé mappéaba. fgy
Osszesen négy mappa jott 1létre, amik tartalmaztak a prediktalt képeket. Egy kép itt tobb
klasszba is tartozhat, vagyis megeshet az, hogy benne van a gyiimolcs és zoldség klasszba
és a desszert klasszba is. Ezek utan lefuttattam a teszteket a detektdlé halézatokon. A
kovetkezd 4.10 tablazat foglalja Ossze, hogy hogyan teljesitett a két halézat egyméssal

szemben.
Osszes ételt tartalmazé halézat Haélézategytittes
Etel neve AP TP FP AP TP FP
Alma 56,07% 71 33 55,04% 69 26
Banan 29,38% 18 31 45.87% 40 32
Paprika 52,28% 70 68 76,26% 90 53
Brassoi 90,42% 43 28 92,38% 45 19
Kenyér 27,67% 16 31 56,75% 32 26
Sajt 31,77% 27 65 50,26% 30 42
Stutemény 42.52% 69 101 38,85% 38 86
Uborka 42.21% 21 34 46,23% 31 30
Tojas 35,32% 43 46 69,94% 59 30
Stltkrumpli 59,07% 24 31 85,90% 36 13
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Sz616 36,15% 21 38 61,11% 43 25
Gulyasleves 88,14% 38 17 89,.80% 44 21
Halaszlé 85,65% 46 22 83,64% 37 22
Hamburger 69,75% 34 20 74,19% 37 9

Hot dog 57,7%4 21 28 82,97% 38 19
Husleves 89,92% 40 22 94,20% 46 19
Fagyi 38,56% 17 |13 39.28% 21 | 24
Kolbész 44,25% 27 44 67,30% 36 30
Kirtoskalacs 75,84% 75 37 86,76% 91 29
Langos 78,40% 41 16 88,99% 52 23
Muffin 36,93% 41 70 48,53% 83 90
Hagyma 71,44% 101 62 78,91% 145 68
Narancs 50,23% 88 42 71,36% 84 33
Palacsinta 51,55% 23 31 67,89% 36 41
Tészta 65,58% 31 21 85,39% 38 26
Barack 58,46% 113 100 77,76% 87 89
Korte 52,44% 64 24 94,11% 84 25
Pizza 66,59% 36 32 92,45% 42 12
Popcorn 71,16% 39 26 80,82% 33 19
Porkolt 51,56% 22 29 83,97% 36 29
Rantotthus 59,74% 34 27 71,01% 44 25
Rétes 59,54% 39 37 74,23% 53 35
Rizs 94,42% 53 | 14 94.28% 52 | 20
Somldéi galuska 79,25% 37 21 95,38% 50 17
Eper 42,62% 35 40 73,42% 37 42
Szalonna 63,44% 47 29 84,48% 54 25
Toltottkaposzta || 57,99% 38 | 27 68.04% 16 | 24
Paradicsom 29,16% 27 46 31,50% 33 38
Gofri 46,01% 27 15 71,34% 41 34
Dinnye 58.25% 62 | 34 84.12% 63 | 22
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Tabla 4.10: A hilézatok Osszehasonlitdsa

Végeredményben a 4.2 fejezetben bemutatott hélézatnak a TP értéke 1798 volt, mig
a futoszalag szerti klasszifikaciés neuralis halozategytittesnek 2056 volt ez az érték. A
kiilonbség 258 a két TP érték kozott, ami azt jelenti, hogy a mésodik esetben ennyivel
tudott tobb képet felismerni, mikozben az FP értéke 1433-r6l 1270-re csokkent. Ez
163-mal kevesebb hibas felismerést jelent. A FN értéke a halozategyiittesnél 854 volt,
mig az Osszes ételt tartalmazé hélézatndl ez az érték 1627 volt, a kiillonbség itt 773.
Részletesebben vizsgalva, mindossze 7 ételnél figyelheté meg, hogy kevesebbet volt képes
felismerni a halézategyiittes. FEzeknek egy része elenyészo, azaz nagyon kicsivel - 5-nél
alacsonyabb - volt kisebb a TP értéke. Szamottevéen a siiteménybdl, a halaszlébol, a
barackbdl és a popcornbdl volt kevesebb ez az érték. Az FP értékeknél 10 esetben volt
tobb hibas felismerés a héalézategytittesnél. A kilonbozo metrikdk Osszehasonlitasat a
4.11 tablazat mutatja be.

Metrika Osszes ételt | Halozategyiittes
tartalmazd
halozat

TP 1798 2056

FP 1433 1270

FN 1627 854

Precision 0,56 0,61

Recall 0,52 0,70

F1l-score 0,54 0,65

Tabla 4.11: Az Osszes ételt tartalmazo hélézat és a futdszalag szerl klasszifikdcios neurdlis
halézategytittes Osszehasonlitasa

Ezen adatok alapjan arra a megallapitasra jutottam, hogy a futdszalag szerii

klasszifikacidés neuralis halozategyiittes jobb teljesitményt ért el az ételek detektaldsa

soran. A mobil applikdcioba tehat ezeket a halézatokat fogom implementalni.
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5 Felhasznaloi dokumentacio

A program elinditasdhoz mindenképp egy Android operdcidés rendszerrel telepitett
eszkOzre van szikség. A kamera megléte nem feltétel az alkalmazéds elinditdsdhoz
viszont ahhoz, hogy minden funkciéjat hasznélni lehessen elengedhetetlen egy jé mindségi
kamera megléte az eszkozben. Az alkalmazés tesztelésére egy Huawei P30 Pro késziiléket
hasznaltam.

Elinditaskor a kezdoképerny6 fogad, ahol lathatoak az aznap elfogyasztott ételek és
az azokban 1évo tapanyagok Osszessége, elorehaladas jelzokkel ellatva. Ha az adott nap
tul sokat visziink be valamelyik tdpanyagbdl a program azt az elérehaladast piros szinnel
jelezve, hogy tullépte a bedllitott napi korlatot. Eltavolitani a listabdl egy balra vagy
jobbra poccintéssel lehetséges, valtoztatasra pedig a valtoztatni kivant étel rabokése utan
van mod. A napi kaldria és makrotapanyagok bedllitasara a profil meniipont alatt van
lehetOség, itt mindenki személyre tudja szabni az alkalmazast a sajat igényei szerint.
Alapértelmezetten az értékek 2000 kecal, 230 gramm szénhidrat, 140 gramm fehérje és 60
gramm zsirt jelent. Az als6 meniipontok koziil a masodik az adatbazisban szereplé ételeket
listazza. Ehhez lehet hozzdadni olyan ételeket, amelyek nincsenek benne a neurdlis halézat
repertoarjaban. Az alap 40 ételt, amit képes felismerni a hélézat nem lehet, az egyénileg
hozzaadott ételek koziil viszont ugyancsak egy jobbra vagy balra poccintéssel lehet torolni.
A negyedik mentipontban kiilonbozé statisztikdkat lathatunk az elmult 31 naprol. Az
els6 négy diagramon sorban van kaléria, szénhidrat, fehérje és zsir szerint az elmult
31 nap fogyasztdasa. Az utolsé kordiagram pedig a makrotapanyagok eloszlasat mutatja

ugyancsak az elmult 31 napbol. 5.1 abra a harom meniipontot mutatja be.
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5.1. Abra: Fébb mentipontok bemutatasa

A menitipontok koziil a kozépsét valasztva kameran
keresztiil, valés idOben lehet az ételeket felismerni. Egyszerre
Osszesen 10 ételt képes felismerni az alkalmazas. Amint ez
megtortént és amennyiben sikeresen felismert egy vagy tobb
ételt, megjelenik koriilotte egy hatarolé doboz a képen és
kifrja a valészintiségét, hogy milyen valdsziniiséggel az az
adott objektum, amire a halézat gondol és azt, hogy milyen
étel lathaté a kép mely pontjan. Abban az esetben, ha
két hatarolé doboz nagyon egymason van, érdemes lehet
azt egyben kezelni.  Mivel tobb neurdlis halozat végzi
a predikciét, kozvetlen nem latjak, hogy mit prediktélt
egy masik hélézat, ezért ezt célszeri lekezelni. FEz azzal
az elonnyel jar, hogy egy almat a képen csak akkor fog
2 hatarolédobozzal korbe irni, ha a két prediktal doboz
atfedése nagyobb, mint 0,6. A két doboz koziil azt tartja
meg, amelyiknek nagyobb a valdszintisége. Péld4ul, ha
egy hagymét és almat prediktal a hélézat, elébbit 0,54

utobbit 0,65 valdszintiséggel és a hatarolé dobozok 0,6-nél

nagyobb atfedésben vannak egymaéssal, akkor csak az alméat
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5.2. Abra: Képfelismerés



fogja kiirni a felhaszndlénak.  Amennyiben szeretnénk

tovabblépni a jobb alsé gombra kell kattintani és ezek utan

megjelenik a felismert ételek listdja. Ezek egységnyi adagra, 100 grammra, vonatkozd
tapanyagtartalmai vannak feltiintetve, azokat atirni lehetséges. Ha volt olyan étel, amit
nem volt képes felismerni, akkor azt kézzel is lehet6ségiink van bevinni a mar emlitett
adatbazisbdl. Az 5.2 dbran lathaté a felismerés folyamata. A time jelenti a feldolgozashoz
szitkséges idOtartamot, ami jelen esetben 679ms volt. A harom étel harom kiilonb6z6
objektum detektald modell eredményébdl keriilt ki. Ha kevesebb modellhez keriil a
felismerni kivant étel ennek az idétartama lerovidil, 350-400ms egy étel felismerésénél.
Természetesen a felhasznalo altal hozzaadott ételek is hozzaadhatéak. A mentést kbvetoen
a féoldalra irdnyit at az alkalmazas.
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6 Osszehasonlitds mar meglév6 megolddsokkal

A 2.1 fejezetben bemutatott kiprobédlhatd, letoltheté és tesztelheté alkalmazésokkal
szemben, mint a CalorieMama és Bitesnap, nem fénykép alapon valdsitottam meg
az ételek felismerését, hanem valés idoben. Ezzel gyorsabb visszajelzést lehet adni
a felhasznalénak, igy kényelmesebben és jobban hasznalhaté. Funkcidkat tekintve
nem olyan széleskori, mint az elobb emlitett alkalmazasok, példaul nem lehet a
galériabodl kivélasztott képen felismertetni az ételeket. A felismerni kivant ételek
listai nem fedik egymast, alkalmazdasom kevesebb, azonban Magyarorszagon széles
korben elterjedt ételeket képes felismerni, igy regiondlis szinten hasznalhatobb, mint
a konkurencia. Tovabbi elény a telefon kamerdjaval torténd felismerés. Manapsag
ezek az eszkozok hatalmas tempoban fejlodnek a szamitasi kapacitasukat illetéen. A
valaszidét a dolgozatban egy Huawei P30 Pro eszkozon tesztelem, ami egy 2019-ben
megjelent mobiltelefon. A mobiltelefonra Android 10.0 operaciés rendszer volt telepitve
a teszteléskor. Eredményként azt kaptam, hogy 750ms koriili idénél nem tartott tovabb
a felismerés. A késébb megjelent mobiltelefonok szamitasi kapacitasa novekedésével ez az
idotartam drasztikusan csckkenhet. Elonyt jelent az ételek pontos sulyanak megadésa,
mivel az applikdciéban grammra pontosan meg lehet adni az ételek sulyat, ezért azokat
pontosabban meg lehet hatarozni a benniik rejlé tapanyagtartalmakat.

Az Im2Calories alkalmazas képes felismerni éttermi ételeket, 2517 osztalybol. Ezeket
viszont nem valds idében teszi. Tovabbi hatranya ezzel szemben, hogy csak 1 osztélyt
képes felismerni. A felismerheté osztalyok nem valds, hanem éttermi ételeket képes
detektalni, a valésdgban azonban ez nem jol alkalmazhaté. A dolgozatban bemutatott
alkalmazds ugyan kevesebb ételt képes felismerni, viszont azok joval altalanosabbak.

A FoodTracker mar valds idoben képes ételeket felismerni. A megoldasa tjszeru és
valés adatokat tartalmaz, viszont leginkabb japan ételeket képes detektalni. A gyorsasaga
a halézatnak 7bms, ami rettenté gyors, jelen dolgozatban bemutatott halozategytittes
ennek az idonek a tizszerese alatt képes felismerni az objektumokat, mobil eszk6zokon.
A MobileNet és YOLOvV2 kombindlasdbodl a halozat jé eredményeket értek el a tesztek
soran, viszont az alkalmazasban nincs lehetoség az ételeket naplézni, nincs semmilyen

masik funkciéja a felismerésen kiviil.
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7 ésszefoglalés

Jelen dolgozatban a valés idében torténé ételfelismerést mutattam be, Android operacios
rendszerrel biré mobileszkézon. A megoldasra alkalmas modszerek attekintése utan
a rendszert megterveztem, a kiilonboz6 alkalmazhaté technikdk attekintése utan arra
jutottam, hogy a feladat megolddsara neuralis halézatként a YOLOv4 egy moddositott
valtozatat, a YOLOv4 tiny-t fogom hasznalni az ételek detektalasra. Ezt kovetéen
a tanitd, validacids, valamint teszt adatbazisokat eldallitottam, ellattam cimkékkel.
Osszesen 40 kiilonboz6 étel szerepel az adatbézisban és ezek kozott tobb, magyar specifikus
étel is szerepel. A halézatot egy RTX 3070 videokértya segitségével tanitottam be. A
tanitas sordan tobb sulyfajl is késziilt, amiket 0sszehasonlitottam és kivalasztottam koziiliik
azt, ahol a legnagyobb volt az mAP értéke.

Az elébb emlitett halozatot ezek utan oOsszehasonlitottam egy futdszalag szerii
klasszifikdcios neurdlis hélézategyiittessel. A klasszifikaciora a MobileNetV3 modellt
valasztottam és betanitottam osszesen négyféleképpen. Tanitasra, validaciora és tesztre
ugyan azokat az adatokat hasznaltam. A halézatokat Osszehasonlitottam kiillonb6z6
kiiszobértékekkel és kivalasztottam koziiliik azt, amelyik a legjobb eredményeket érte
el a feladat szempontjabdl.

Ezek alapjan az adatbézist négy felé osztottam, és betanitottam négy objektum
detektald YOLOv4 tiny modellt. A négy halézat eredményeit 0sszehasonlitottam azzal a
héalézattal, amiben mindegyik étel szerepelt, majd azt a kévetkeztetést vontam le, hogy
jobb eredményeket képes igy elérni a négy kisebb modell, mint az egy, ami mindent
tartalmaz. Kovetkezo 1épésként a haldzategyitittest teszteltem, majd osszevetettem a két
lehetséges megvaldsitast. Arra a megallapitasra jutottam, hogy a haldzategyiittes jobb
eredményeket ért el, igy a mobil applikacioba ezen modelleket implementaltam.

Végezetiil a mobil applikacio fejlesztését valdsitotta meg. Az alkalmazas egyes
meniipontjait és funkciéit bemutattam, azokat dokumentaltam.

7.1 Tovabbfejlesztési lehet6ségek

A projekt fejlesztése soran tobb olyan gondolat is felmeriilt bennem, amellyel tovabb
lehetne fejleszteni az elkésziilt alkalmazast. Az egyik legszembetiin6bb tény, hogy régebbi
mobileszkozok szerényebb teljesitményti hardverekkel rendelkeznek és igy a felismerés
gyorsasaga is drasztikusan csokkenhet. Megoldas lehet erre a probléméra, ha nem
csak telefonon, hanem egy tavoli szerveren keriilnének feldolgozasra a kapott képek, igy
lehet6vé téve annak kisebb valasz idejét.

Osszesen 40 kiilonbozé étel taldlhaté a felismerheté ételek kozott, viszont ez a szdm
a valosagban joval nagyobb. Hasznos lenne még tovabbi ételek felvétele, és azokon
végzett tanitas, hogy még tobb étel lehessen felismerheto egy felhasznalé szaméra. A
kiilonbozo elkészitési szokasok miatt is tobb probléma felmeriil a halézattal. Nem biztos,
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hogy egy porkoltot vagy huslevest mindenki ugyan gy készit el, tovabbi tanité adatok
hozzaadasaval ezen teriileten is lehet még csiszolni a hélézaton. A probléma megoldésara
még szamos létezo neuralis halo architektira all rendelkezésre, ezek betanitésa és tesztelése
kiilon feladat lehet a legjobb eredmények megtaldlasahoz.

Az applikacié funkcidéinak listajat is boviteni lehet példaul egy étrend tervezovel,
amivel elére meg tudjuk adni azt, hogy mikor, mit fogunk enni a héten. Az alkalmazas
ezek utan automatikusan tudnd vezetni azt, hogy mikor mit naplézzon, nekiink csak a
valtoztatasokat kéne beirni, hogy mikor ettiink mast, mint a tervezett étrendben. Tovéabbi
hasznos funkcié lehet még az ételek gyors hozzaadasa is, ami azon ételeket veszi figyelembe,
hogy mit esziink stirlin és azokbdl mennyit. Ezen adatokat felhasznalva egy kattintassal
lehetne 1j ételeket felvenni a napléba. A makrotapanyagok mellett fontos szerepet
jatszanak az egészséges taplalkozasban a kiilonbozé mikrotapanyagok és vitaminok is.
Ezen adatok hozzaadasaval még tobb informécié dertilhetne ki az étkezési szokasunkrol.
Tovabba hasznos funkcio a galéridabdl torténd kép alapjan vald predikcié. Ez ugyan nem
valés id6ében torténik, viszont lehetoséget ad a felhaszndlénak arra, hogy ne kelljen étkezés
el6tt a dokumentalassal foglalkozni. A boltban vasarolt termékek gyakran el vannak latva
valamilyen vonalkoddal. Ezeket a vonalkddokat is fel lehetne hasznalni az alkalmazasban,

lényegében nem lenne sziikség a felismerésre minden esetben. [3] [4]
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