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Artificial intelligence in explosive ordnance disposal tasks — Software basics of EOD
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Osszefoglalas: A Mesterséges intelligencia a tiizszerész feladatokban cimii négyrészes
cikksorozat f0 célja a Mesterséges Intelligencia Alapti Tlzszerész Tamogatd Informacids
Rendszer bemutatasa. A cikksorozat III. részében szo esik a képelemzés szoftveres és
matematikai hatterének 1ényegérdl, ami alapjan a mesterséges intelligencia egy adott képet az
elére meghatarozott csoportok valamelyikébe sorol. A képelemzd szoftver miikodése jelenti a
tlizszerészek tAmogatasat végzd program legfontosabb elemét.
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aknagranat

Abstract: The main goal of the four-part article series entitled Artificial Intelligence in EOD
Tasks is to present the EOD Support Information System Based on Artificial Intelligence. In
Part 111 of the series of articles, the essence of the software and mathematical background of
image processing, on the basis of which the artificial intelligence classifies a given image into
one of the predefined groups. The operation of the image processing software is the most
important element of the EOD supporting program.
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1. Bevezetés

A Mesterséges Intelligencia Alapu Tlizszerész Tamogatd Informacios Rendszer célja, hogy a
tudomany jelen allasa szerinti legkorszerlibb feltételeket nytjtsa a tlizszerész miiveletek
iranyitasanak ¢és szervezésének tdmogatisara. Ezt a vezetési tdmogatast a mesterséges
intelligencia alapt képelemz6 szoftver biztositja, amely valos idejii és szirt, tehat megfelelden
hitelesitett adatokat biztosit a parancsnok részére a minél pontosabb ¢€s koriiltekintébb
dontéshozatalhoz. A rendszer gyakorlati felhasznalasara két teriileten, egyrészt a rendor jardr,
masrészt a tlizszerész jaror tevékenysége soran keriilhet sor.

2. Mesterséges intelligencia alapu tilizszerész timogaté informacios rendszer

A mesterséges intelligencia, vagyis az MI? alapu szoftvert a lakossagi bejelentést kdvetden a
kiérkezd renddr jardr tudna elsd 1épésben felhasznélni, aki ennek segitségével meghatarozhatja
a robbanotest kategoridjat (nyolc alapvetd kategoriat kiilonboztettem meg), illetve a tlizszerész
miiveleti vezetés kérésére tovabbi csoport és alcsoport, tehat konkrét eszk6z meghatarozas is
torténhetne. Ennek, és az eszkdz helyzetének ismeretében sokkal egyszerlibbé valna a
robbandtest mentesités prioritasanak (siirgdsségének) meghatarozasa, valamint kovetkeztetni
lehetne a mentesitéshez sziikséges alapvet6 felszereléseken (pl. robbandanyag) tal az esetleges
specialis eszkozigényére (pl. csorld, emelddaru, vegyivédelmi biztositas) iS. Masik fontos
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alkalmazasi teriiletet jelentene, a bejelentések soran a tényleges robbanotestek és a nem robban6
testek (NRT) megkiilonboztetése. Ugyanis a bejelentések hozzavetdleg 10%-a nem robband
test® ami az éves atlag 2000 riasztds esetében méar nem elenyészd szam.* A szoftver
segitségével az ezekre a bejelentésekre forditott személyi, anyagi és technikai kiadasokat
lehetne megsporolni. A fejlesztés egy késObbi szakaszat kovetden a tlizszerész jaror
feladatvégrehajtasat is tamogathatja a rendszer, amennyiben a hossza tanitasi folyamat
eredményeként a tévesztés kockdzata mar minimalisra redukalodott. Ebben az esetben a
felismerd szoftver 6nalldan képes lenne azonositani a robbandtestet €s egy tlizszerész mentesitd
robot vezérlésébe integralva az képes lehet a hatastalanitas egyes meghatarozott folyamatait
autondm modon végrehajtani.

A tamogatas 1ényege, hogy az el6talalt robbanotestrl a Magyar Honvédség (MH) Tiizszerész
Ugyeletére beérkezd elsd informaciok alapjan minél pontosabban behataroljak az elStalalt
foka is sokkal nagyobb valdsziniiséggel behatarolhaté. Illetve a feladatra kiildhetd, atiranyithato
Jarorok felszerelésének, fogy6 anyagainak és robbandszer mennyiségének fliggvényében azok
sokkal nagyobb precizitassal, hatékonysaggal iranyithatok at egyik feladatrol a masikra. Ezek
olyan képességek, amelyek akar mar néhany éven beliil is az MH 1. Tlizszerész és Folyamor
Ezred (a tovabbiakban: Tlzszerész Ezred) parancsnoki allomanya szamara atfogd és hiteles
dontéstamogatast nyujthatnak.

3. Objektum felismerés vagy képelemzés

Napjaink mesterséges intelligencia kutatasai legnagyobb szdmban az objektum felismerés vagy
képelemzés témajaban zajlanak. Az objektum felismerés kifejezést gyakran szinonimaként
hasznaljak a képelemzés és képfeldolgozas szavakra, de a két fogalom kozott van 1ényeges
eltérés is.”
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1. abra: Objektum felismerés a valosagban (Objektum felismerd (képfelismerd) Al
megolddsunk 2019)

¥ EMBER 2020a: 59-63
* EMBER 2020b: 32-42
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Az objektum felismerés fogalmat leggyakrabban azokra a szoftverekre kell érteni, amelyek €16
képen, de inkabb vide6 anyagon képesek kategorizdlni és felismerni az elére betaplalt
alakzatokat. Ezek egymastol gyokeresen eltérd méretli, formaju, szinl és egyéb tulajdonsag
targyak, eszkozok. Eppen ezért a program célja csupan a targyak egyméstol torténd
megkiilonboztetése (1. abra) és nem az azonos targyak kozotti kiilonbségek vizsgalata.®

Ezzel szemben a képelemzés (Image Processing) Iényege, hogy az egymashoz nagyon hasonlo
targyak, targykategoriak kozott az adatbazis felhaszndldsaval a tanulasi folyamat
eredményeként a 1étrejovo neurdlis hald képes legyen minimalis, apro szinbeli, formabéli vagy
mas eltéréseket azonositani, majd betanulni ¢és igy valamekkora bizonytalansaggal a
késébbiekben a felhasznalas soran meg is kiilonboztetni azokat. Tehat a képelemzés mar egy
sokkal precizebb és pontosabb beazonositast eredményez,” mint az objektum felismerés, de
amennyiben a nagy eltérésekkel rendelkez6 objektumok valods idejii felismerése a cél, abban az
esetben az objektumfelismerés eszkdzeinek alkalmazasa a leghatékonyabb megoldas.®

Az objektum felismerés és a képelemzés technologidkat alkalmazo szamos katonai és polgari
fejlesztés latott mar napvildgot, ezekrdl terjedelmi megfontoldsok miatt nem esik szo, de a
hivatkozott cikkekben tobbet is meg lehet tudni roluk.®

Az objektum felismerés tlizszerész szakfeladatokban torténd egyik alkalmazési lehetdsége
lenne az improvizalt robbanoeszkozok© egyes elemeinek, mint példaul a robbandanyag toltet,
a detonator, az indit6 mechanizmus, az aramforras és vezetékek, az 1d0zit0 berendezés, a
hatasfokozo repeszek, vagy a rejtést szolgald kiilonbozé alcazo burkolat felismerése.!! Ezek
azonositasa azért kiemelt fontossdgu, ugyanis a Kozel-Kelet miiveleti teriiletein a sajat
csapatainkra mért tamadasok jelentds része ilyen IED-k alkalmazasaval keriil végrehajtasra.'?

4,  Képelemzés elvi mikodése

A konvolucios neuralis halokrol®® a cikksorozat 2. részében mar esett sz6, ezuttal pedig célszerti

azok mukodései elvét is megvizsgalni (2. abra), hogy megértsiik szerepiiket a képelemzés
teriiletén. A konvolucids haldzatok jelentésen eltérnek a tobbi neuralis hald tipusoktol. Ez

leginkabb azzal magyarazhato, hogy ezeket a halokat kifejezetten képi felismerésre fejlesztettek
ki.14

® SHARMA 2019; KORSTANJE 2020

T A képelemzés két fajtajat kiilonboztetik meg, az analdg és digitalis felismerést. Analog felismerés esetén egy
elkésziilt kép egyes pontjaihoz, pixeleihez rendelnek szin értéket, igy a kép egy szamokkal leirhatod adathalmazza
valik, ami utdna mar valtoztathat6. Ezt a technologiat hasznaljak a régi képek vagy videok digitalis ujra
szinezéséhez. A digitalis képek esetében pedig a képek pixeleihez mar alapvetden hozza van rendelve egy adat (x,
y koordinata és szin), igy az atalakitas nem sziikséges. Analog Image Processing vs. Digital Image Processing [é.
n.]

8 Image Processing Definition, Examples and Application [¢. n.]

9 NEMETH-VIRAGH 2022: 2—7; NEMETH-VIRAGH 2023: 2—6

10 Angol megnevezése: Improvised Explosive Device — IED.

11 KovAcs 2012: 37-52
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13 Angol megnevezése: Convolutional Neural Network — CNN.

14 ToTH 2019



F6 eldnye eldédeihez képest, hogy emberi feliigyelet nélkiil, automatikusan is képes felismerni
a fontosabb eltéréseket. Példaul macskakrol €és kutydkrol késziilt képek alapjan képes
megtanulni az egyes csoportok jellegzetes vondsait, igy azokat meg tudja kiilonboztetni
egymastol. Minden CNN modell hasonlé architekturat kdvet, amint az az alabbi dbran lathato.1®

Bemenet Konvolicio Osszehuzas Konv. Ossze. Kimenet

2. abra: Konvolucios folyamatok (DERTAT 2017) alapjan a szerz6 szerkesztése

Az elemzésre varo kép a rendszer bemeneti informacioja, €z az input. A halo a kép egyes kijelolt
részeirdl egy szamot general a konvolucié matematikai formulaival. A konvolucios miiveletek
Osszekapcsolddasaval, azok sorozataként jon létre a neuralis hald, amelyet szdmos teljesen
Osszekapcsolt réteg alkot. A folyamat végén, az osztalyozas (tobbosztalyos) soran 1étrejon a
kimenet, a softmax. A CNN f6 eleme a konvolucios réteg. A konvolicié egy matematikai
miivelet két informéciohalmaz §sszevonasdra. Esetlinkben a konvolicidt a bemeneti adatokra
alkalmazzuk egy konvoliciés sziird segitségével, igy 1étrejon a jellemzStérkép.®
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3. abra: Konvolucio bemenete (DERTAT 2017) alapjan a szerzd szerkesztése
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4. abra: Konvolicios sziiré6 (DERTAT 2017) alapjan a szerz6 szerkesztése

A példa kedvéért a 3. abran lathatdo konvolicios réteg a bemeneti kép, mig a 4. dbran a
konvolucids szlird, az ugynevezett kernel. A szlird alakja miatt a példaban bemutatott

15 What Is Deep Learning? 3 things you need to know [é. n.]
16 DERTAT 2017



folyamatot 3x3-as konvolucionak nevezik. A konvolacios miiveletet gy hajtjuk végre, hogy
ezt a kernelt a bemenetre helyezziik. Minden helyen elemenkénti matrixszorzast végziink a
kernelben és a bemenetben talalhat6 értékekre, majd az eredményt 6sszegezziik. Ez az 6sszeg
keriil be a jellemzotérképbe. Azt a ,,z01d teriiletet”, ahol a konvoluciés miivelet végbemegy,
receptiv mezonek nevezziik. A szlir6 méretébdl adédoan a receptiv mezd is 3x3-as méretii. Az
5. abran lathato, ahogy a szlir a bal felsé sarokban van, a matrixmiiveletek elvégzése utan
pedig, a konvolucids miivelet kimeneteként a jellemzotérképen megjelenik a ,,4” kapott érték
(6. abra). Ezutan jobbra kell cstsztatni a kernelt, és végre kell hajtani ugyanazt a miiveletet,
hozzaadva az eredményt a jellemz6térképhez. Ezt a metodust folytatva elkésziil a teljes térkép
(7. dbra).t’
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5. abra: Bemenet és a kernel (DERTAT 2017) alapjan a szerz6 szerkesztése
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6. abra: Jellemzotérkép részlet (DERTAT 2017) alapjan a szerzd szerkesztése
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7. abra: Teljes jellemzotérkép (DERTAT 2017) alapjan a szerz6 szerkesztése

A példa szerinti konvoltcioés miivelet két dimenzidban (2D) keriilt bemutatasra, 3x3-as sz{ird
hasznalataval, de a tényleges felhasznalas soran ezeket a konvoluciokat harom dimenzidban
(3D) hajtjak végre. A valdsagban egy kép 3D-s matrixként jelenik meg magassaggal (y
koordinata), szélességgel (x koordinata) és mélységgel, ahol a mélység a szincsatorndknak
(RGB)*® felel meg. A konvolucids sziirének meghatarozott magassaga és szélessége van,
példaul 3x3 vagy 5x5, és kialakitasanal fogva lefedi a bemenet teljes mélységét, ezért is kell
3D-snek lennie. Az eredményes vizsgalathoz tobb konvoluciot kell végrehajtani egy

17 DERTAT 2017; BROWNLEE 2020
18 Red — Green — Blue szinmodell



bemeneten, mindegyik esetben mas-mas szlirdt hasznalva, amely igy eltérd jellemzotérképet
eredményez. Ezt kovetden egyesiteni kell ezeket a jellemzdtérképeket, és ez lesz a konvolucids
réteg végsd kimenete. A 8. és 9. dbrakon egyetlen szlré alkalmazéasaval késziilt folyamatra
lathatunk példat.*®
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8. abra: 3D konvolucié (DERTAT 2017)

Tegyiik fel, hogy van egy 32x32x3-as képiink, és egy 5x5x3-as kernelt hasznalunk, azaz a
konvolucids sziiré mélysége megegyezik a kép mélységével. A szlir6 egy adott helyen lefedi a
bemenet egy kis részét, itt végrehajtja a fent leirt konvolucios miiveletet. Az egyetlen kiilonbség
az, hogy ezuttal a matrixszorzas Osszegét 3D-ben végezi és nem 2D-ben, de az eredmény
tovéabbra is miiveletenként egy-egy skalar. A bemeneten a szlird athelyezésével (a fenti modon)
minden helyen megtorténik a konvolucio, amely eredményét a jellemz6étérkép Osszesiti. Ez a
jellemzotérkép 32x32x1 méretli, a 8. abra jobb oldalan piros szeletként lathat6. Ha 10
kiilonbozo sziirét hasznalnak, akkor 10 db 32x32x1 méretii tereptérképet kapnank, és ezeket a
mélységi dimenzid mentén egymasra rakva megkapnank a konvoltcios réteg végsd kimenetét:
egy 32x32x10 méretii 3D matrixot, amely a 8. abra jobb oldalan nagy kék dobozként lathato.
A tereptérkép magassaga és szélessége valtozatlan, azaz tovéabbra is 32, ami a kitdltésnek
koszonhetd. A 9. abran az lathatd, hogyan késziil két jellemzdtérkép a mélységdimenzidban
eltolva egymastol. Az egyes sziirék konvolicios miiveleteit egymastol fiiggetleniil hajtjak
végre, és az eredményiil kapott jellemzdtérképek diszjunktak, vagyis nincs kozos résziik.?

19 DERTAT 2017
20 DERTAT 2017



g=<Lo(

I

9. abra: 3D konvolucié mélységi eltolassal (DERTAT 2017)

A Kkonvoltcid utan altalaban pooling (6sszehtizas) miivelet torténik a magassag és a szélesség
csOkkentése érdekében. Ez lehetdvé teszi a paraméterek szamdnak csokkentését, ami egyrészt
lerdviditi a tanulasi folyamat idejét, masrészt pedig a taltanulas kockazatat csokkenti. Az
egyesitett rétegek kiilon-kiilon leképezik az egyes tereptargyak jellemtérképét, csokkentve a
magassagot és a szélességet, a mélységen viszont nem valtoztatnak. A legyakrabban hasznalt
0sszehuzo eljaras a max pooling, amely azt jelenti, hogy a pooling ablakban taldlhaté maximalis
értéket veszi fel az adott tertilet értékének. A konvolucids muvelettel ellentétben a poolingnak
nincsenek paraméterei. Egy ablakot csusztat a bemenete folé, és egyszerlien felveszi az
ablakban talalhato értékek koziil a maximalis értéket. A konvoluciohoz hasonléan meg kell
hatarozni az ablak méretét és 1épésszamat. Példaként egy 2x2-es ablak és 2-es 1épésszamu?!
Osszevonas eredménye lathato a 10. 4bran. Minden szin mas ablakot jel6l. Mivel mind az ablak
mérete, mind a [épésszam 2, az ablakok nem fedik egymast. Ennek a folyamatnak a célja, hogy
csdkkenjen a jellemtérkép szélessége és magassaga. Osszehasonlitva a jellemtérkép méreteit az
Osszevonas eldtt és utan azt kapjuk, hogy ha a gylijtéréteg bemenetének mérete pl. 32x32x10
volt, akkor a pooling paraméterek hasznalataval az eredmény egy 16x16x10-es jellemzotérkép
lesz. A térkép magassaga és szélessége is a felére csokken, de a mélység nem valtozik, mert a
pooling egymastol fliggetleniil mikodik a bemenet minden egyes mélységi szeletén. A
bemeneti kép 2D koordinatai (sulyok) szama negyedére csokkent. Figyelembe véve, hogy a
konvoluciés halok altaldban tobb millio sullyal dolgoznak, nagyon fontos az adattomeg
csokkentése. A CNN architektirdkban a pooling rendszerint 2x2 ablakkal és 2 1épéssel, mig a
konvolicio 3x3-as ablakokkal, 1 1épéssel torténik.??

2L Az ablak kettd egységet mozog oldalra. Ezt az értéket konvolucié soran érdemes 1-nek hagyni, pooling soran
pedig tobbnek is lehet, amennyiben megegyezik az ablak méretével nem lesz atfedés az ablakok kozott.
22 DERTAT 2017; BROWNLEE 2020; Max Pooling [¢. n.]
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Max pooling 2x2-es ablakkal

8 és 2 Iépéssel 6 8
0

o[ &N| —

— | W[ 1| —
W — | | Do

2 +

10. Abra: Max pooling (DERTAT 2017) alapjan a szerzé szerkesztése

A teljes felismerési folyamat nagyrészt ezekbdl az alapfolyamatokbol all, kiegésziilve még
olyan tevékenységekkel, amelyekrdl terjedelemi megfontolas miatt a publikécioban ezattal nem
esik sz0, de lényegében ezeknek az értékeknek az dsszehasonlitasan alapszik a képi felismerés
elve. Tehat a mintahalmaz ilyen modon 1étrejovo értékei keriilnek 6sszehasonlitasra a bemeneti
kép értékével, ami alapjan a mesterséges intelligencia meghatdrozza, hogy a kép melyik
csoportba tartozik.

5. Szoftveres hattér

A kutatds kezdetén fontos volt egy olyan szoftver keresése, amely megfeleld hatdsfokkal és
pontossaggal dolgozik, mégis kevés programozasi ismeretre van sziikség hasznalatdhoz. Az MI
Koalici6 Bevezetés a Mesterséges Intelligencia vilagaba cimii kurzusat hallgatva ismertem meg
a,,Teachable Machine” alkalmazast, amit a kutatas soran is hasznaltam.

A Teachable Machine egy webalapt eszkoz, a Google fejlesztése, amely gyors és egyszerli
hasznalatot biztosit, igy mindenki szamdra elérhetévé teszi a gépi tanuldsi modellek
létrehozasat akar kép, zene vagy testhelyzetek felismerésére van sziikség. A webes alkalmazas
elsé verziojat 2017-ben ismerhették meg a felhasznalok. Azdta szamos fejlesztés és javitas
tortént nemcsak a grafikus kezeldfeliileten, hanem a neurdlis halokészités bedllitasainak
lehetdségeiben, valamint a haloképzés sebességében €s pontossagiban is. Segitségével
képfelismerd algoritmus készithetd a késziilék kamerdja, vagy a meglévd fényképek
hasznalataval. Képes hangok és dallamok felismerésére is, mikrofon vagy hangfajlok
alkalmazasaval, tovabba képessé tehetd az emberi mozdulatok és testtartasok felismerésére
val6s idében webkamera segitségével.?

A neurdlis halo képzése harom egyszerii 1épésben torténik, amelyek a kovetkezok: adatgytijtés
¢s osztalyozas, modellképzés €és az elkésziilt modell exportaldsa, felhasznéalasa. Adatgytijtés
soran egy megfelel6 mennyiségli és mindségii adattal feltoltott halmazt kell 1étrehozni (ezek a
kivant tevékenység alapjan allhatnak kép, hang vagy video6fajlokbol). A feltdltott elemeket
csoportositani sziikséges, ami a példak osztalyokba vagy kategoriakba rendezését jelenti, ezeket
kell majd a neuralis halonak megtanulnia. Az adatbazis feltoltése torténhet a webkameraval
valos idSben készitett képekbdl, a Google Driverol,? illetve adattarolé eszkozokrdl *png’,
‘jpeg’, vagy ’bmp’ kiterjesztéssel (11. abra). A képeket a program automatikusan négyzet
alaktra vagja ki. Kétféle feltoltési lehetdség koziil lehet valasztani, 240 x 240 pixel méretii
szines képek vagy 96 x 96 pixel méretli fekete-fehér képek. Természetesen a jobb képmindség

2 Teachable Machine [é. n.]
2 A Google Drive egy fajlok tarolasat, szinkronizalasat és szerkesztését lehetdvé tevd szolgaltatas, amelyhez
minden Google fiokkal rendelkez6 felhasznald szamara 15 GB felhéalapu tarhelyet biztosit a cég.
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11. abra: Adatok osztalyokba rendezése (Teachable Machine [é. n.])

Modellképzés soran (12. abra) a tanitas gombra kattintva, megkezdddik a tanulasi folyamat,
amelyhez a rendszer nem a sajat szamitogép erdforrasait hasznalja fel, hanem a Google
szervereit, igy minimalizalva a felhaszndlé hardverigényét és maximalizalva a feladat
elvégzésének sebességét. A tanitds sordn két valtozo értékét lehet allitani, az epoch? és batch
size?” valtozokat. A rovid idén beliil elkésziild modell azonnal tesztelhetévé valik, igy hamar
megallapithatd, hogy a modell képes-e megfeleléen besorolni az 0j tesztpéldakat. A pontossag
vizsgalatahoz probafajlokat lehet késziteni a webkamera segitségével vagy azok feltolthetok
adattarolorol is. Az alkalmazas a tesztfajlra vetitve meghatarozza, hogy az egyes csoportokkal,
osztalyokkal milyen szdzalékos ardnyban egyezik meg a tartalom. A modell exportalasa,
felhasznalasa sordn az elkésziilt neurdlis hald kiilonb6zé forméatumokban (Tensorflow.js,
Tensorflow [Keras] és Tensorflow Lite) kimenthet6 az alkalmazasbol (13. abra), hogy azt a
kiilonbozo projektekben lehessen alkalmazni. Egy ilyen plusz felhasznalési lehetdséget biztosit
a Google is, igy az Android operacids rendszerekkel rendelkezd telefonokra alkalmazast lehet
programozni a kapott mesterséges intelligencia hasznélatéra.?®

% Teachable Machine [é. n.]

% Egy epoch a mintahalmaz egyszeri végigfuttatdsa a neuralis halon. Ha példaul ez az érték 50, akkor 50 esetben
fut végig a minta feldolgozasa és a sulyozas. A kis epoch szam alul tanitott, a nagy epoch szam taltanitott neuralis
halot eredményez. De alapvetés, hogy minél nagyobb az epoch szam, varhatéan annal jobb modellt kapunk.

27 A batch size lényege, hogy egy tanulasi ciklusban meghatarozott szimu képet tanitunk be a neuralis halénak.
Ha a tanul6halmaz 80 képet tartalmaz és a batch size 16, akkor 80 + 16 = 5 batch-be lesz szétosztva a 80 kép. Ha
mind az 5 batch atment a tanulas folyamatan, akkor kész egy epoch. Ha az 5 batch kétszer is atmegy a tanulasi
folyamaton, akkor kész kettd epochs és igy tovabb.

28 Teachable Machine [¢. n.]
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12. abra: Modellképzés (Teachable Machine [é. n.])

Export your model to use it in projects. X

Tensorflow.js (0 Tensorflow (&) Tensorflow Lite ()

Model conversion type:

@ Floating point O Quantized O EdgeTPU &, Download my model

Converts your model to a tflite floating point model. Note the conversion happens in the cloud, but your
training data is not being uploaded, only your trained model.

Code snippets to use your model:

Android Coral Contribute on Github 0

For this Teachable Machine example, the Quantized tflite model is being used. It is using the TFLite Android
example, note that the example only supports models with 3 or more classes, even though the classifier itself in
the example supports 2.

1. Get the Android app example from Github
2. Unpack the converted_tflite_quantized.zip archive exported from Teachable Machine

3. Copy converted _tflite_quantized folder to the example asset folder examples/lite/examples
/image_classification/android/app/src/main/assets/

4. Open examples/lite/examples/image_classification/android/app/sre/main/java/org/tensorflow
/lite/examples/classification/tflite/ _ClassifierQuantizedMobileNet.java

5. Modify getModelPath() and getLabelPath() to

rride Copy |0

13. abra: Modell exportalasa és letoltése (Teachable Machine [é. n.])

A program megfeleld mitkodéséhez és hasznélatdhoz sziikség van a mar sokszor emlitett
nagyméretli képi adatbazisra, aminek kialakitasahoz a Ttlizszerész Ezred laktanyajaban, a
kiképzo6 kabinetben készitettiink fényképeket. Az altalam hasznalt adatbazisrol a cikksorozat
kovetkezd részében esik szo.

6.  Osszegzés

A cikkben bemutatasra keriiltek azok a matematikai és informatikai megoldasok, amelyek
segitségével a képelemz6 mesterséges intelligencia miitkodik. Ezek a folyamatok biztositanak
lehetdséget, hogy a program, adott képet a korabban definialt csoportok valamelyikéhez sorolja.
A kutatas soran ehhez a feladathoz a Teachable Machine webalapt eszkozt haszndltam, amely
megfeleld hatasfokkal készitett a kivanalmaknak megfelelé neuralis halokat. Az elkésziilt
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neuralis halok exportalhatok a programbol, megkonnyitve ezzel a tovabbi fejlesztés és példaul
egy telefonos applikacio 1étrehozasanak lehetdségét.

Ez a publikacié az Innovaciods és Technoldgiai Minisztérium UNKP-21-1-1-NKE-93
kodszamt Uj Nemzeti Kivalosag Programjanak a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovacios
Alapbdl finanszirozott szakmai tdmogatasaval késziilt.

i

Uj Nem;eti INNOVACTOS ES TECHNOLOGIAI
Kivalosag Program MINISZTERIUM
(Folytatjuk)
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