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Kivonat

A Sniff! egy gépi tanuldson alapul6 alkalmazas, amely segit a felhasznaloknak beazonosi-
tani egy kutya fajtdjat. Adatait a Stanford Dogs korpusz képezi, melynek segitségével a vildgon
elterjedt szdzhtsz kiilonbozo kutyafajtat képes felismerni. A kiilonb6z6 tipusok megkiilonboz-
tetésére a szoftverrendszer konvoliiciés neurdlis hal6zatokat hasznél, amelyek napjainkban egy-
re tobb elismerést nyernek a képfeldolgozasi és -osztdlyozasi kutatdsok korében.

Jelen dolgozat a Sniff! projektet mutatja be, amely két fontos komponensbdl éll: egy koz-
ponti szerverbdl valamint egy okostelefon-alkalmazasbdl. A felhasznalok a mobil alkalmazas-
ban tudnak késziteni egy képet egy kutyardl, beazonositani a képen megjelend kutya fajtijat és

a felismert kutyafajtardl részletes informdcidkat szerezni.
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Bevezeto

Napjainkban a gépi tanuldson beliil a neurdlis hdl6zatok tobb kiilonboz kutatasi €s felhasz-
ndldasi teriileten el vannak terjedve: képfelismerés [19], detektédlds [38], beszédfelismerés [1],
adatgeneralas [12].

A képfelismerés tobb hagyomanyos modszere is el van terjedve, ezek koz€ tartozik a Scale-
Invariant Feature Transform (SIFT) [20], a Histogram of Oriented Gradients (HoG) [5] tulaj-
donsdgok osztalyozdsa hiba alapu linedris vagy nem linedris klasszifikalokkal: Support Vector
Machine (SVM) vagy Softmax + Cross Entropy veszteség. [21]. A tulajdonsdgok kinyerésére
tjabban konvoluciés neurdlis hal6zatokat hasznalnak. Jelen dolgozat tobb elismert konvoluci-
6s neurdlis hdlézat tovabbtanitdsi médszereit €s eredményeit mutatja be a Stanford Dogs [17]
adathalmazon. A megkdozelitett probléma a képosztilyozas €s a ,,fine-grained image recogniti-
on” csoportjdba tartozik, ahol egyes osztalyok kinézete kdzott nincs sok kiilonbség.

A projekt dtlete a Kaggle Dog Breed Identification versenyébdl [16] keletkezett. A Kaggle
egy gépi tanuldssal és Big Data-val foglalkozé weboldal, ahol az emlitett teriiletekkel kapcso-
latos versenyek, illetve informdciok talalhatdak meg. A verseny altal biztositott adathalmaz
volt kiértékelve a weboldalon megtaldlhaté pontozési rendszerrel. Jelen dolgozatban tovabb-
tanitdsi modszereket és eredményeket taglalunk. Hasonl6é problémat klasszikus megkozelité-
sekkel, kiilonb6z6 tulajdonsidgok kinyerésével és fokomponens-analizissel[28] oldottak meg
mig mds dolgozatok kiilonboz6 architektiirdji konvolicids neurdlis hédlézatokat hasznédlnak.
Alternativ tanitdsi mddszerekr6l nyujt leirast Liu et al. [22] 2016-ban. 2017-ben Howard et
al. [15] egy MobileNet architektirdji konvolicids neurdlis hdldzat tanitdsat mutatja be a Stan-
ford Dogs adathalmazt kibGvitve zajosabb adatokkal. A jelen dolgozatban bemutatott képoszta-
lyozasi eredmények a valtozatlan Stanford Dogs adathalmazon vannak, amelynek eredményei
reprodukalhatéak a jelen dolgozatban emlitett médszerekkel.

A dolgozatban nemcsak a konvolicids neurdlis hdlézatok tanitdsi médszereirdl és eredmé-
nyeir6l van sz9, hanem azok felhasznaldsa is érintve van a modern technoldgidkban - mint
egy kiilon modul -, ami egy szoftverrendszer dltal van bemutatva. A szoftverrendszeren beliil
egy mobil alkalmazads is taldlhatd, amely a kutyabarat felhaszndlok szaméra van elkésziilve. Az
alkalmazas lehet6séget ad szorakoztaté mddon a kiillonbozé kutyafajtdk megtanuldsara, tobb
informacio szerzésére a felhasznalo 4dltal készitett vagy megadott kép segitségével. A szoftver-
rendszeren beliil a kép osztdlyozdsat interneten keresztiil vagy a telefon er6forrdsait hasznalva
lehet elvégezni.

A Sniff! projekt fejlesztése 2017 oktéberében kezd6dott a Codespring Mentorprogram €s
a csoportos projekt egyetemi tantdrgy keretein beliil. Kezdetben a fejleszté csapathoz csatla-

kozott: Kurké Mihdly-Zsolt, Péter Ott6, Maier Kurpé Erik és Mester Attila, akik besegitettek



a fejlesztésbe egy egyetemi félév erejéig. A projekt fejlesztését a Codespring cég nagyszerd
csapata er6forrdsokkal és szakértéssel nagymértékben tdmogatja.

A projekt bemutatésra keriilt a Mobile World Congress 2018 esemény keretein beliil a Sof-
tech (Codespring) cég 4ltal.

A dolgozat 1. fejezete egy rovid éttekintdvel kezdddik a neurdlis halozatoktdl egészen a
konvoliciés neurdlis hdlézatokig. A 2. fejezet bemutatja a felhasznélt adathalmazt és annak
elofeldolgozdsit. A 3. fejezet bemutatja az elretanitott konvolicids neurdlis hdl6zatok tovabb-
tanitasi modszereit a Stanford Dogs adathalmazon, mig a 4. fejezet ezen mddszerek eredményeit
tartalmazza. Részletesebb informdcidk a szoftverrendszer elkészitésérdl a 5. fejezetben olvas-
hat6. A dolgozatot a kovetkeztetések, illetve a tovabbfejlesztési lehetdségek bemutatisa zarja,

ami a 6. fejezetben taldlhaté meg.



1. Elméleti attekintés

A fejezet egy dttekintést tartalmaz a képfelismerésben hasznélt neurdlis hdlézatoktol egé-

szen a konvoluciés neurdlis hdlézatokig.

1.1. Neuralis halozat

A neurélis halézat egy modell, ami a biolégiai neuron miikodésébdl inspirdlédott [23]. Nap-
jainkban ezen hdlézatok sok érdeklddést keltettek a gépi tanulds kutatdsi és felhasznalasi terii-
letein.

A neuron a neurdlis hal6zatokban egy alapegység, ami a bemenetekbdl (numerikus beme-
netek, sulyok, illetve bias) egy aktivéacids fiiggvény alapjan kiszamolja a kimenetet (1. dbral).
Ezen neuronok 0sszekotése aciklikus grafot alkotva a neurdlis hdlézatot képezik. A szokdsos
neurdlis hal6zatokndl gyakran haszndlt a teljesen 0sszekotott (fully-connected) réteg vagy mas-
néven slird (dense) réteg, amelyben minden bement dsszekottetésben all minden kimenetellel
egy sullyal (w) 6sszekotetve egy nem linedris aktivacios fiiggvényt kovetve (pl. Sigmoid, Tanh,
ReLU, Leaky ReLU, Maxout [2] stb.). A leggyakrabban hasznalt aktivacios fiiggvény az utobbi
években a Rectified Linear Unit (ReLU) [18], amely kisziiri a negativ értékeket és azt nulldval
helyettesiti: f(z) = maz(0,z) (2. dbra").

A neuronok stlyai kezdetben tobb lehetséges mddszerrel lehetnek incializalva véletlenszert
szamokkal: dltaldban Xavier [10], MSRA [24] vagy Gaussian [50] inicializaldssal.

A neurdlis hadlozatok a rétegeken keresztiil konnyen kiértékelhetéek matrix miveletek se-

Io wo

@® synapse
axon from a neuron
woxo

cell body

f (Z wiE; + b)
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output axon

activation
function

1. dbra. A neuron szerkezete. Kiilsé neuronoktdl tobb bemenetet is kaphat, amelyekbdl a neu-
ron kiszdmitja a kimenetet. Minden bemenetnek van numerikus paramétere (x), egy stlya (w),
amely a neurdlis hdlézat 1étrejottekor inicializdlodik és a tanitds alatt bedllitodnak, illetve egy
bias (b), ami a sulyok értékeinek az eloszlasat szabalyozza. Ezekbdl a bemeneti adatokbdl a
neuron kiszadmitja egy aktivicids fiiggvény alapjan (jelen esetben egy linedris osztilyozd) a
kimenetet.

'Forrds: http://cs231n.github.io/neural-networks- 1, utolsé megtekintés ddtuma: 2018-04-10
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2. dbra. Az utébbi években legelterjedtebb Rectified Linear Unit (ReLU) aktivacios fiiggvény
f(z) = max(0, x) dbrazolasa.

sz 7z

gitségével. Ez a folyamat az eldrefele torténd (feed-forward) kiértékelés, ami pontosan annyi
kimenetet tartalmaz, amennyi kiilonbdz6 cimke (reprezentdlva a kiilonb6z6 osztalyokat) van.
Ezt a kimeneti réteget (output layer) mas néven logits layernek is nevezik. Az utolsé rétegre
egy veszteségfiiggvény (SVM, Softmax + Cross Entropy) van haszndlva aminek a kimenete
egy numerikus szdm, ami a veszteséget (loss) képezi. Ezt a veszteséget a stlyok fiiggvényé-
ben minimalizalni kell, ezt a problémat gradiens leereszkedés (gradient descent) optimalizacids
problémanak nevezik, ami megkeresi egy fliggvény lokélis minimumat. A gradiens egy diffe-
rencidloperator, ami a fiiggvények derivalasdnak egy altalanositdsa a tobbvaltozds fliggvények-
re. Ezeket a gradienseket a hiba-visszaterjesztéses (backpropagation) algoritmus segitségével
szamitédnak ki a ldncszabdly (chainrule) alapjan a veszteség fliggvény kimenetelével kezddd-
ve visszafelé egészen az elso rétegig. Az utébbi években tobb kiillonbdz6 optimalizacids elja-
rds is elterjedt: sztochasztikus gradiens leereszkedés (SGD), Momentum, Nesterov momentum,
RMSprop, Adam és még mds médszerek [39]. Az dltaldnos sulyok frissitése a kovetkez&képpen
néz ki:

Wy = Wrggi — avf(wrégi)

ahol w a sily, « a tanuldsi ardny, f(w) az aktivacios fiiggvény és V f(w) a fuggvény gradiense.
Ezen moédszereknél kozos hiperparaméter a tanuldsi ardny (learning rate), amely a gradienst be-
folydsolja a frissités soran. Ha ez a hiperparaméter til nagy vagy tudl kicsi, akkor nagyon lassan
fogja elérni a fiiggvény a minimumat, ezért ajanlott a véletlenszerd keresés (0, 1) intervallum-
ban.

A neurdlis hal6zatok tanitdsa 1épésenként zajlik, egy 1€pés alatt az el6refele torténd kiérté-
kelés és a visszaterjesztéses algoritmus hajtodik végre egy konkrét optimalizacids eljards és a
megadott hiperparaméterek (tanuldsi ardny, tanuldsi ardny csokkenés stb.) segitségével igy elér-
ve egy teljesitményt egy adott képekbdl all6 adathalmazon. Egy adathalmazon torténik a tanitas
¢és egy masik adathalmazon zajlik a validélas egy szdzalékos hatékonysdgot elérve, reprezental-
va, hogy hany adatot klasszifikalt helyesen a neurdlis hdl6zat az adott adathalmazbdl.

A hatékonysag mellett még kiilonboz6 metrikdkat szoktak mérni: precizitas, recall (vissza-

4



hivas), konfuziés matrixok, stb. A precizitds a helyesen kiértékelt adatok és a helyesen és a
helyteleniil kiértékelt adatok Osszegének az ardnya. A recall a helyesen kiértékelt adatok és a
helyesen, illetve a helyteleniil elutasitott adatok ardnya. A recall az adott neurdlis hal6zat adott
halmazon levd magabiztossdgat is mutatja. A konfuzidés matrix, vagy mas néven klasszifikaci-
Os tabla az elvart osztdlyok és a ténylegesen kiértékelt osztilyok besoroldsét jeleniti meg. Az
elvart osztdlyok a tdbldzat bal oldaldn (y tengely) fentrdl lefelé szerepelnek és a ténylegesen
kiértékelt osztaly a tablazat balrdl jobb felé haladva (x tengely) helyezkednek el (pl. 10. abra a
4. fejezetben).

1.2. Konvolucios neuralis halozat

i

A konvoliciés neurdlis hdl6zatok hasonléak, mint az el6z6 alfejezetben emlitett hagyoma-
nyos neurdlis hdl6zatok. Az optimalizacids eljarasok, a klasszifikalo fiiggvények és a tanitasi
modszerek ugyanigy megjelennek itt is. A konvolucids neurdlis hdlézatok architektiralisan tér-
nek el a megszokott neurdlis hdl6zatoktol, amelyek kevesebb stily paraméterrel rendelkeznek.

Az innovativ neurdlis hdl6zatok konvolicids rétegekkel rendelkeznek, amelyek a bemend
adatbol bizonyos tulajdonsdgokat nyernek ki kernelek segitségével feldolgozva az egész beme-
nd adatot. A kernelek vagy mas néven szlirok (filterek) tanithat6 sily paraméterekkel rendelkezd
matrixok. Egy konvolicids rétegben tobb sziird taladlhatd, amelyek egyenként végig konvolval-
nak a bemend adaton (3. dbra?).

A konvolucios réteg egy Wy x H; x Dy dimenzidju bemenetet fogad el és négy fontos

hiperparamétere van: K a szlir6k szdma, F' a sz{ir6 mérete, S a konvolicid sordn a kerettel val6

1épés €s P a bemend adat keret szer( kiterjesztése nullds értékekkel (a 3. dbrdn a bemenetnél ez
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3. abra. A konvolicié miikodése. A harom bemeneti csatorna, x (bal oldalt kék szinnel) és az
ezen konvolvélt hdrom dimenzds w szlir6 (az dbran kdzépen piros szinnel) silyozott dsszege és
a hozzéaadott bias adja meg a kimeneti kétdimenzids matrixot (jobb oldalt z6ld szinnel). A szlir6

mélységét a bemeneti csatorndk szdma hatdrozza meg.

Forras: http://cs231n.github.io/assets/conv-demo, utolsé megtekintés ddtuma: 2018-04-10
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4. dbra. Egy konvoluicios neurdlis hdlézat szerkezete. A konvolicios rétegek utdn dltaldban egy
Osszevonasi réteget helyeznek el, ezzel csokkentve a paraméterek szamaét és a sziikséges szami-
tdsokat a halézatban. Ezek kombinacidja végén egy teljesen Osszekotott réteg helyezkedik el,
amelynek a kimenete megegyezik az osztilyok szamaval.

az érték 1 és keretszerien nullds értékkel kiterjeszti az x maétrixot). Kimenete Wy X Hy X Dy

dimenzidval rendelkezik, ahol

Wy —F+2P
WF%H
H, — F+2P
Hy= TRy
S

D2:K

[4] Osszefiiggéssel szamitddik ki. A kernelek lehetnek kvadratikus matrixok vagy nem kvad-
ratikus maétrixok, az utébbi esetben az utébbi Osszefiiggés a kernelnek megfeleld méretével
valtozik.

A konvoluciés rétegek kozé dltalaban egy 0sszevonasi réteget (pooling layer) helyeznek (4.
dbra’), ami csokkenti a paraméterek szamadt és a nagymértéki szamitast a hilézatban [27].

Az utébbi években tobb kiilonbozd konvolicids neurdlis hdlézat architektira is elterjedt:
AlexNet [19], GoogLeNet (Inception modulok kifejlesztése) [44], VGGNet [42], Residual Net-
work (ResNet) [14]. A kiilonb6z6 konvoliciés neurdlis hdlézatok kiillonboz6é megkozelitéssek-
kel bdvitenek egy kitanulmanyozott architektirit az ImageNet [6] adathalmazra betanitva. A
jelen kutatds két architektirat tanit tovabb: Inception Resnet V2 [43], illetve NASNet-A mobil

[53] (amelyekrdl részletesebben a 3.2. fejezetben olvashatd).

3Forrés: https://ren-fengbo.lab.asu.edu/sites/default/files/styles/panopoly_image_
full/public/fpga_accel_bcnn_fig_1.png, utolsé megtekintés dituma: 2018-04-10
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2. Adathalmaz

A jelen dolgozatban hasznélt konvolucids neuralis halozatok a Stanford Dogs [17] adat-
halmazra vannak betanitva, ami a vildgon elterjedt 120 kiillonboz6 kutyafajtat tartalmaz és az
ImageNet [6] részhalmaza. Az adathalmaz két részbdl tevddik Ossze: egy tanitdsi halmazbdl,
illetve egy teszt adathalmazbdl. Mindkét adathalmazban kiilonb6z6 méretii képek jelennek meg
¢s minden képhez egy cimke van tarsitva, képviselve az adott képen megjelend kutyafajtit. A
tanitasi adathalmaz 12.000 képet tartalmaz és minden kutyafajta ugyanolyan eloszlasban jele-
nik meg (fajtdnként 100 adat). A teszt adathalmaz 8.580 képbdl tevddik Ossze, amelyek nem

egyenletes eloszldstak a kutyafajtdkra nézve.

2.1. Elofeldolgozas

Az eldfeldolgozas elsd 1épése az adathalmaz felosztdsa tanitési €s tesztelési halmazokra a
Stanford Dogs konvencidja szerint. A felosztds utdn a képek a nekik megfelelé cimkék map-
pdjaban taldlhatéak, igy egy atlathatobb mappaszerkezet keletkezik. Ezt a mappaszerkezetet a
felhasznalt kiils6 konyvtarak ismerik. A felosztds sordn a megadott képek at vannak méretezve
a felhaszndlt konvoliciés neurdlis hal6zatok bemenetének megfelelden.

A konvoluciés neurdlis hdlézat hiperparamétereinek kitapasztaldsara egy 5 részes kereszt-
valid4ci6 (5-fold cross-validation, 5. dbra*) algoritmus van hasznalva, igy kapva 6t kiilonb6z3
tanitasi és validacids adathalmazt. Az 6t kiilonbozd tanitdsi adathalmaz 9.600 adatbdl és a hoz-
z4 tartoz6 validaciés adathalmaz 2.400 adatbdl 4ll. A hiperparaméterek kitapasztaldsa utdn az
egész tanitdsi adathalmaz van haszndlva tanitdsra, mig a validaciés adathalmaz a teszt adatok

lettek.

| train data | test data |

v

| fold1 | fold2 | fold3 | fold4 | fold5 | testdata |

5. dbra. Egy gyakran hasznélt adathalmaz felosztas, ahol a tanitasi és teszt adathalmaz adott. A
tanitasi adathalmazt tobb kisebb részre (fold) osztddik fel (jelen esetben ot részre). A felosz-
tott részek koziil az egyik fold validaciés adathalmaz €s a tobbi a tanitdsi adathalmazt képezi,
amelyek koziil minden lehetséges véltozatot figyelembe kell venni. Ez a mddszer az 5-fold
cross-validécid €s a hiperparaméterek megtaldldsara van haszndlva. Ha megvannak a hiperpara-
méterek, akkor a modell kiértékelddik az dbran jobb oldalon lathaté teszt adathalmazon.

4Forrds: http://cs231n.github.io/classification, utolsé megtekintés datuma: 2018-04-10
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3. A tanitas részletei

7 2

A megfelel$ adatok elddllitdsa utdn a konvolucids neurdlis hdlézatok tanitdsa kovetkezett.
Ebben a fejezetben a tanitdshoz felhasznalt technolégidkrdl, architektirdkrél, médszerekrdl,
hiperparaméterekrol és a betanitott konvolicids neurdlis hdlézat felhaszndldsarol lesz szo.

Ez a képfelismerés a ,,fine-grained recognition” osztalydba tartozik, ahol az osztalyok ko-
z0tt nem sok az eltérés (példaul a husky és a malamut k6zott), emiatt nem csak kiilsé formabeli,
hanem aprébb kiilonbségekre is kell figyeljen a neurdlis hdl6zat. A fejezet bemutatja az eléreta-
nitott konvoliciés neurdlis hdl6zatok tovabbtanitdsi mddszereit és eredményeit a Stanford Dogs

adathalmazon.

3.1. Felhasznalt technologiak

Az adatok felosztasra Python 3.5.2 [29] verzi6ji programozdsi nyelv van haszndlva, illet-
ve a képek gyors dtméretezésére az OpenCV (Open Source Computer Vision Library) [26]
3.3.0 verzidju Python kiilsd konyvtar nyujtott segitséget. A tanitasi és validacids adathalmazo-
kat kiilon-kiilon TFRecord [49] elnevezésii formatumban van elGallitva a TensorFlow-Slim [47]
Python kiils6 konyvtér segitségével, ami a TensorFlow [48] dltal ajanlott bindris fajl.

A konvoliciés neurdlis hdl6zatok tanitdsdhoz a TensorFlow [48] 1.4.1 verzi6ju Python kiilsé
konyvtdra nyujtott segitséget. A TensorFlow Python, C++ és CUDA programozasi nyelvben
irt nyilt forradskéda gépi tanuldsos keretrendszer, amelyet a Google Brain csapata fejleszti és
fontos jellemzdje, hogy adatfolyam programozasi paradigmat haszndl, amelyben a program egy
irdnyitott grafként van modellezve.

A TensorFlow-n beliil konkrétan a tanitdshoz a TensorFlow-Slim [47] képosztalyozasi konyv-
tar van haszndlva, amely lehet8séget ad tanitani és kiértékelni gyakran hasznélt konvoliicids ne-
uralis hal6zatok modelljeit. Ez a konyvtar azért hasznos, mert itt megtalalhatdak eldre definialt
modellek implementéldsa €s az ImageNet-en [6] betanitott neurélis hdlézatok lementett binaris
véltozata, amelyeket tovabb- vagy tjratanitani lehet.

A tanitds vizualizdldsdhoz a TensorBoard [45] nyujtotta lehetGségek vannak felhasznélva,
amely egy webes feliileten jeleniti meg a tanulds sordn megadott bizonyos metrikédkat (veszte-
ség, hatékonysag stb.). A dolgozatban megjelenitett neurdlis hdl6zatokkal kapcsolatos grafiko-
nok ezzel a vizualiz4cios eszkozzel késziiltek.

A neurdlis halézatok tanitdsa kezdetben tobb kiilonbozd szamitégépen tortént, a konnyi
hordozhatésdg és kitelepithetSség érdekében elkésziilt egy publikus Docker [7] image’, amin
megtaldlhatoak a fent emlitett technoldgidk. Ahhoz, hogy a Docker konténerek az Nvidia vi-

deokartyét tudjanak haszndlni nvidia-docker-re [25] van sziikség. A Docker konténeren beliili

SAz image letolthetd a https://hub.docker.com/r/rzalan/tensorflow-gpu/ cimrdl
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Python dllomdnyok és a keresztvalid4cids tanitas futtatdsara megfeleld szkriptek vannak bizto-

sitva.

3.2. CNN Architektarak

A dolgozat sordn két kiilonboz6 publikus eldretanitott konvoliciés neurdlis hdlézat van
tovabb-, illetve tjratanitva: NASNet-A mobile [53] és Inception-Resnet V2 [43].

A NASNet-A architektirdja a Neural Architecture Search (NAS) keretrendszer [52] egyik
megkozelitésével, a Google AutoML [13] segitségével generdlddott. A dolgozatban a NASNet-
A architektira kisebb tovédbbtanitott viltozata van felhasznédlva a mobil kliensben a képek off-
line osztélyozdsara.

Az Inception-Resnet V2 egy nagyon mély (t6bb, mint 300 rétegbdl 4ll6) neurdlis haldzat,
amelyet a Google csapata készitette. A dolgozatban az Inception-Resnet V2 architektira egy
tovdbbtanitott valtozata van felhasznalva a szerver oldalon a képek online klasszifikdldsra egy

REST [9] API-n keresztiil.

3.3. Elofeldolgozas

A tanitds sordn egy kiilon el6feldolgozasra van sziikség, kiilonb6z6 neurdlis hdlézatok archi-
tektirdjandl bizonyos eldre kitapasztalt el6feldolgozdsi médszerek hatékonyak. Ezen médsze-
rek két nagy kategdriaba sorolhatéak: VGG, illetve Inception el6feldolgozds. A NASNet mobil,

illetve Inception-Resnet V2 Inception el6feldolgozést hasznal:

—0.5) %2.0

ahol = a bemeneti kép. Az Inception el6feldolgozas elbtt a kép a distorted bounding box algo-
ritmus [40] segitségével vagodik ki.

Tanitasi el6feldolgozasként a kép véletlenszer( elforgatdsa (3-[0-15] fok kozott), véletlen-
szer(i képre kozelités vagy véletlenszerli 87.5% részben valo kivagdsa nem segitett a hatékony-
sadg novelésén.

Validalasi el6feldolgozasként az alapértelmezett 87.5% képre valo kozelités, illetve Incept-

ion eldfeldolgozas van haszndlva.

3.4. Tanitas és hiperparaméterek

A neurdlis hdlézatok kezdetben sajat eszk6zokon tortént, viszont a végso tanitdsa egy Ge-
Force GTX 1080-as videokartyaval, Intel(R) Core(TM) 15-6400 @ 2.70GHz processzorral és
64 GB RAM-al rendelkez$ Codespring cég altal timogatott szamitégépen tortént.



A tanitds sordn Softmax Cross-Entropy [21] veszteségfiiggvény és Nesterov momentum
[39] optimalizaciés eljards van haszndlva a NASNet-nél €s az Inception-Resnet V2-nél a to-
vabbtanitashoz. Mivel az el6retanitott modellek mar be voltak tanitva az ImageNet [6] adathal-
mazon és a Stanford Dogs [17] adathalmaz részét képezi, ezért ezek a modellek tovabbtanitasa
sziikséges az utolsd teljesen Osszekotott rétegre, a tobbi réteg fagyasztva marad, melyeknek
paraméterei nem véaltoznak.

A neurdlis halézatok tanitdsa els6 sorban a hiperparaméterek kitapasztaldsa érdekében el6-
szOr a keresztvalidacid altal eldéllitott adathalmazon tortént, ez utdn a teljes adathalmaz tanitisra
keriilt és a teszt adathalmazon lett kiértékelve.

A NASNet a kovetkez6 hiperparaméterekkel van betanitva: 64 batch size (egy 1€pés alatt
ennyi képet tanit a hdl6zat), exponencidlisan csokkend tanuldsi ardny 0.029 értékkel kezd6dGen
3 epoch-onként (egy epoch a teljes adathalmaz tanitdsdnak megfeleld 1épés, ez megkozelitdleg
563 1épésnek felel meg az adathalmazndl) 0.9 csokkenéssel (6. dbra), 0.0001 stlycsokkenés
(weight decay) és 30.000 1€pés (step). Egy NASNet tovabbtanitisa megkozelitbleg 2 oraig tart
az emlitett hiperparaméterekkel és er6forrdssal.

Az Inception-Resnet V2 a kovetkezd hiperparaméterekkel van betanitva: 64 batch size, ex-
ponencidlisan csokkend tanuldsi ardny 0.1 értékkel kezd6d6en 3 epoch-onként 0.9 csokkenéssel
(6. abra), 0.0001 sulycsokkenés (weight decay) és 30.000 1épés (step). Egy Inception-Resnet to-
vabbtanitdsa megkozelitdleg 6 ordig tart az emlitett hiperparaméterekkel és erdforrassal.

A fent emlitett hiperparaméterekkel lehet elérni a 4. fejezetben megjelend hatékonysaggal

rendelkezd neurdlis hdlézatokat. Tobb kiilonb6z6 hiperparaméter van még kiprobélva: rogzitett

learning_rate

0.100
0.0800
0.0800
0.0700
0.0600
0.0500
0.0400
0.0300
0.0200

0.0100

0.00

0.000 5.000K 1000k 15.00k 20.00k 25.00k 30.00k

step

Name Smoothed Value Step Time Relative
O train_inception_resnet_v2_full_set_4/stanford_dogs_full 0.1000 0.1000 1.000 Wed Mar 28, 19:5246 0s

train_nasnet_full_set_256_2/stanford_dogs_full 0.02900 0.02500 1.000 Thu Mar29,18:4742 0s
6. dbra. A tanitds alatt a tanuldsi ardny (learning rate) 1épésenként exponencidlisan csokkend

grafikonja. A fenti 0.1 értékkel kezd6d6 az Inception-Resnet V2 neurdlis hdlézat tanulési ard-
nya, amig az alsé a 0.029 értékkel kezd6dd tanuldsi ardny a NASNet tanuldsi ardnya.
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tanuldsi ardny (0.01, 0.001 stb.), exponencidlisan csokkend tanuldsi ardny (0.031), alapértel-
mezett silycsokkenés (0.0004) és kiilonbozd 1€pésszamok (15.000, 20.000, 20.500). A tanités
sordn a hiperparaméterek keresése véletlenszertien torténik, viszont a racskeresés (grid search)

is egy hatékony, viszont tobb id6t igényld mddszer.

3.5. Fagyasztott graf

A neurdlis hal6zatokat hogy haszndlni tudjuk API-k segitségével le kell fagyasztani, azaz
egy bindris allapotba keriil, amely tartalmazza a graf szerkezetét és a paramétereit. A tanités
sordn a graf paraméterei €s szerkezete gyakran nem egy féjlban tarolodik, ezért egy bindris f4;l
késziil el a TensorFlow beépitett metddusaival, amely a valtozokat kicseréli konstanssa, illetve
kiszedi a nem haszndlt csomdpontokat a grafbol. Ez a binaris f4jl konnyen kitelepithetd, illetve

felhasznalhat6 a TensorFlow szamara.
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4. Eredmények

A neuralis halézatok tanitasa utan a halozatok kiértékelése, tesztelése kovetkezik. Ezen ér-
tékelés bizonyos id6kozonként torténik €s kiillonboz6 metrikdk vannak figyelve: hatékonysag
(7. abra), precizitds (8. dbra), visszahivds (recall, 9. dbra) és konfuziés matrixok (10. dbra).

A hatékonysag a tanitasi, illetve a teszt adathalmazon van mérve, amely a helyesen osztd-
lyozott képek szdmat jelképezi az adott adathalmazon. A NASNetnél a végsd dllapotban mért
hatékonysag a tanitdsi adathalmazon 85.06%, mig a teszt adathalmazon 80.72%. Az Inception-
Resnet V2-nél ezen értékek a tanitasi adathalmazon 93.66%, mig a teszt adathalmazon 90.69%
(7. ébra).

A precizitds és a visszahivds (recall) szintén a tanitdsi €s a teszt adathalmazon van kiérté-
kelve adott id6kozonként. Az ezen metrikdk mellé szolgéltatott konflizidés matrixok a neurélis
halézat utolsé 1épésében a teszt adathalmazon a tiz legrosszabban kiértékelt osztalyt vizsgéljak
(10. abra). Mindkét neurdlis hdl6zat nehezen tud kiillonbséget tenni az olyan hasonld parositasok
esetén, mint az eszkimo €s a husky, illetve a jaték uszkar és a miniatiir uszkar kozott. A konfuzi-
Os matrixokbdl az is kideriil, hogy a NASNet-A mobil verzidja nem éri el azt a hatékonysagot,
amit az Inception Resnet V2, ezért tobb adatot osztilyoz rosszul a teszt adathalmazbdl.

A betanitott konvoluicios neurdlis hdl6zatok legjobban kiértékelt osztalyait is vizsgéljuk. Az
Inception Resnet V2 10 osztélyt értékel ki 100%-san a teszt adathalmazbdl: brittany spaniel,
chow, afghan hound, african hunting dog, keeshond, schipperke, bedlington terrier, sealyham
terrier és curly. Ezzel szemben a NASNet-A mindossze 1 osztalyt értékel ki 100%-san a teszt

adathalmazbdl, ami a sealyham terrier.

eval/Accuracy

1.00

0.800

0.600

0.400

0.200

0.00

5.000k 10.00k 15.00k 20.00k 25.00k 30.00k
step

Smoothed Value
o train_inception_resnet v2_full set 4/stanford_dogs full/train 0.9366 0.9366 30.00k

train_inception_resnet_v2_full_set_4/stanford_dogs_full/val  0.9069 0.9069 30.00k
train_nasnet_full_set_256_2/stanford_dogs_full/irain 0.8506 0.8506 30.00k
. train_nasnet_full_set_256_2/stanford_dogs_full/val 0.8072 0.8072 30.00k

7. abra. Az Inception Resnet V2 és a NASNet-A mobil archeturdji neuralis hdl6zatok hatékony-
sdga egyes lépésekben a tanitdsi €s a teszt adathalmazon (fentrdl lefelé az emlitett sorrendben).
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0.9
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—— Inception Resnet V2 a tanitdsi adathalmazon
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8. dbra. Az Inception Resnet V2 és a NASNet a tanitdsi és teszt adathalmazon levd precizitdsa
(fentrdl lefelé az emlitett sorrendben).

1.0

Recall

0.2 —— Inception Resnet V2 a teszt adathalmazon
—— Inception Resnet V2 a tanitdsi adathalmazon
0.1 4 NASNet-A mobil a teszt adathalmazon
—— NASNet-A mobil a tanitdsi adathalmazon
0.0 T T T T T T T T T
0 3000 6000 9000 12000 15000 18000 21000 24000 27000 30000

Iteracié

9. dbra. Az Inception Resnet V2 és a NASNet recallja a tanitasi €s a teszt adathalmazon (fentr6l
lefelé az emlitett sorrendben).

A konfliziés matrixok alapjan végzett statisztikai elemzés kideriti, hogy hany kiilonb6z6
kutyafajtat képes felismerni egy bizonyos szdzalék intervallumban a teszt, illetve tanitasi adat-
halmazon egy bizonyos architektiirdjui konvolicids neurdlis hdlézat (11. dbra). A hisztogramon
észrevehetd, hogy az Inception Resnet V2 architektiraval rendelkez6 neurdlis hal6zat a legtobb
osztalyt a tanitasi adathalmazbdl (95%, 100%] intervallumban értékeli ki, amig a teszt adathal-

mazbdl a legtobb osztalyt a (90%, 95%] intervallumban értékeli ki. A teszt adathalmazt is j6l
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1.0 1.0

Confusion Matrix .
eskimo_dog 4

eskimo_dog
walker_hound 4 . R toy_poodie | . 0.8
appenzeller . siberian_husky - ..
- | collie
siberian_husky . 0.6 0.6
toy_poodle . yorkshire_terrier 4
giant_schnauzer 4 . miniature_poodle 4
. -0.4 -04
collie .- walker_hound 4
yorkshire_terrier 4 border_collie

american_staffordshire_terrier 4 .

Confusion Matrix

-0.2  staffordshire_bullterrier - -0.2

miniature_poodle 4 -
T T T T T standard_schnauzer 4

Predicted labels

-0.0 Predicted labels -0.0

10. abra. A 10 legrosszabban kiértékelt osztaly a teszt adathalmazbol. Bal oldalon a NASNet-
A, illetve jobb oldalon az Inception Resnet V2 normalizélt konftiziés matrixa lathat6. Minden
konftiziés matrix y tengelyen az elvart cimkék jelennek meg és x tengelyen pedig a ténylegesen
kiértékelt osztdlyok vannak ugyanolyan sorrendben, mint ahogy az y tengelyen fel van tiintetve.

707 I Inception Resnet V2 a teszt adathalmazon
EEl Inception Resnet V2 a tanitdsi adathalmazon
60 - NASNet-A mobil a teszt adathalmazon
mmm NASNet-A mobil a tanitasi adathalmazon
50 A
©
1S
N 40 A
V4
o
>
\©
N 30 A
n
@)
20 A
10 A

0-50% 50-80% 80%-85% 85%-90% 90%-95% 95%-100%

11. dbra. A kiilonb6z6 konvoliciés neurdlis hdlézatokndl az osztilyok kiértékelésének az elosz-
lasa szazalékos intervallumokra leosztva. Egy sdv azt mutatja meg, hogy hany osztily szerepel
a kiértékelt szazalék intervallumdban az adott neurdlis hal6zat architektira és a kiértékelt adat-
halmaz szempontjabdl.
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értékeli ki, viszont az dbra megmutatja, hogy vannak adatok amikre téved a hdlézat. Az Incept-
ion Resnet V2 és a NASNet-A kozott nem csak architekturai eltérés van, hanem hatékonysag
kiillonbség is. Az Inception Resnet V2 egy mély hdlo, mig a NASNet-A egy joval kisebb ar-
chitektdraval rendelkezd neurdlis hal6zat. A NASNet-A a tanitasi és teszt adathalmazt tekintve
kiértékelés szempontjabodl jobban eloszlik, mint az Inception Resnet V2 kiértékelése, tobb osz-
talyt értékel ki (50%, 80%] intervallumban. Kisebb CNN architektirdkndl is megfigyelhetd,
hogy a konvolucids neurdlis halozat képes kiértékelni bizonyos osztalyokat (95%, 100%] inter-
vallumban. Az 11. dbra nem csak a kiértékelt osztalyok kozotti kiilonbséget dbrdzolja, hanem a
konvolucids neurdlis hdlézatok hatékonysagat is egy adott adathalmazra tekintve.

A tanitds a Nesterov momentum optimalizacids eljardssal érte el a legjobb hatékonysagot,
viszont més optimalizacids eljards is ki van probdlva: RMSprop, amivel hasonld eredmények
sziilettek (12. abra).

A neurdlis hdlézat kiértékelése utdan egy Grad-CAM [41] hoétérképes vizualizalds is meg-
tortént a NASNet-re. A neurdlis hdl6zat a 13. dbran lathat6 teriiletekre "figyel". Grad-CAM
segitségével bizonyos rétegek érdeklddési teriileteit lehetséges megtekinteni egy adott képen.
Jelen esetben az utolso réteg érdeklddési teriiletei vannak egy hétérkép segitségével abrazol-
va, ahol a hideg szinek a kevésébe érdekelt teriiletek és az egyre melegebb szinek a leginkabb
érdekelt teriiletek.

A NASNet-A neurdlis hal6zat a hétérképes képek alapjan inkdbb a kutydk fejét veszi figye-

lembe. A németjuhdsz pozicidja alapjan nem csak a fejére figyel, hanem a testének kiilonbozé

eval/Accuracy

0.500 o

0.700 ———
0.600
0.500
0.400

0.300

0.200

0.100

5.000k 10.00k 15.00k 20.00k 25.00k 30.00k

Smoothed Value Step
O train_nasnet_full_set_256_2/stanford_dogs_full/irain 0.8506 0.8506 30.00k

train_nasnet full_set 256 2 rmsprop/stanford dogs full/train  0.8494 0.8494 30.00k

. train_nasnet_full_set_256_2/stanford_dogs_full/val 0.8072 0.8072 30.00k
train_nasnet_full_set_256_2_rmsprop/stanford_dogs_full/val 0.8057 0.8057 30.00k

12. abra. Két kiilonb6z6 optimalizacids eljarassal betanitott NASNet hatékonysaga a tanitési és
a teszt adathalmazon. JOI lathat6 az eredmény nagyon hasonl6 egymashoz a tanitési €s a teszt
adathalmazon is.
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13. abra. Grad-CAM [41] segitségével készitett h6térkép a NASNet neurdlis hdlézat utolsé
rétegétdl. A neurdlis halozat a képen lathaté dolgokra "figyel" (kék szinnel a kevésbé érdekelt
teriiletek vannak jelolve, mig a melegebb szinek jobban felkeltik a neurdlis hdlézat "figyelmét").
A megjelenitett képek nem része a Stanford Dogs adathalmaznak.

pontjaira is. Ha egy képen tobb kutya jelenik meg, akkor a neurdlis hdlézat bizonyos részben
mindkét kutyafajtat figyelembe veszi és az alapjan osztdlyozza a képet. Ez alapjan kijelenthetd
az, hogy az osztdlyozas hatékonysagéit tekintve ajanlatos egy kutyat tartalmazo képet klasszifi-
kdlni, hogy pontosabb legyen a kiértékelés. Mivel a neurdlis hdlézat nem csak a kutyék fejére
tekint, hanem egyes kutyafajtdkndl bizonyos részekre is, ezért a jobb osztalyozds érdekében ér-
demes egy j6 pozicidban levd (ahol a kutydnak a feje is jol 14thatd) kutyds képet klasszifikdlni.

Az abran megtekinthetd képeket a neuralis hdl6zat helyesen osztilyozza.
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5. A szoftverrendszer

A betanitott konvoluicios neurdlis hal6zatok felhasznaldsét tekintve egy szoftverrendszer van
elkészitve, amely segitségével a felhaszndlok nem csak egy kép osztidlyozasat probélhatjik ki,
hanem b6vebb informacidkat szerezhetnek a Stanford Dogs adathalmazban megjelend szdzhisz

kiilonboz6 kutyafajtarol.

5.1. Architektara

Az alkalmazas architektirdja egy egyszeri szerkezeten alapszik. A rendszer f6 komponen-
sei: a szerver és a mobil alkalmazds (14. dbra). Ezek kommunikéciéja HTTP protokollon ke-
resztiil JSON formdatumban val6sul meg.

A szerver komponens tartalmazza a REST (Representational State Transfer) API megva-
16sitasat €s a osztilyozd egységgel valé kommunikiciét, amit a TensorFlow (részletek a 3.1.
fejezetben olvashatdak) keretrendszer biztosit. A REST API-n keresztiil a szerver megkapja az
adatot, amit tovabbit a képfelismerd egység felé és ugyanezen a csatorndn keresztiil torténik
meg a valasz visszakiildése a kliens felé.

Az mobil alkalmazds felépitésében MVC minta érvényesiil, ahol a vezérl6 allitja a kompo-

nensek nézeteit, illetve sziikség esetén haszndlja a TensorFlow képfelismer6 moduljat.

Server

Classifying module in

RESTAPI o] > TensorFlow

A

<< communicates ==

Maobile frontend

Classifying module in

Controller  ~oeeoreomeonons > TensorFlow

<< Manages ==

View

14. dbra. A rendszer komponens diagramja. A szerver egy REST API-n keresztiil kommunikél a
kliensekkel hasznélva a képfelismer6 egységet. A mobil alkalmazas felépitésében MVC minta
érvényesiil.
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5.2. A szerver

A Sniff! rendszer fontos komponense a Go-ban irt szerver, amely egy bonyolult és mély
szerkezetl neurdlis halozat segitségével tud osztidlyozni egy képet rovid id6n beliil. Ehhez egy
j6 videokartyaval rendelkezd szervergépre van sziikség. Az alkalmazds id6 szempontjabdl a
leggyorsabban szerver kommunikdcioval miikodik.

A szerver Go [11] programozasi nyelvben van irva. A Go egy nyilt forraskédd, a Google
csapata altal fejlesztett programozasi nyelv, mely a C-hez hasonlit, viszont ez memdria bizton-
sdgosabb, van memoriaszemét-gyijtd mechanizmusa, illetve struktira tipusu.

A REST API megalkotasara a net/http csomag van felhasznélva, amely bizonyos elérési
utvonalaknak egy handler metddust kell megfeleltetni. Szintén ennek a kiilsé csomag segitsé-
gével lehet megmondani, hogy a szerver milyen hoszton €s porton figyeljen. A hibakezelésre
szintén lehetdséget nyujt ez a konyvtar, mivel lehetéséget nyujt az adott tartalom tipusanak
ellendrzésére képek esetében. A képek eldfeldolgozasara és osztalyozasara a TensorFlow Go
API-ja [46] van haszndlva.

A konnyi kitelepithetoség érdekében elkésziilt egy-egy publikus Docker image kiilonb6z6
processzortipusokra: CPU®, GPU’ és ARM. Ezek a szerver kitelepitéshez és futtatdshoz sziiksé-
ges technoldgidkat gydjtik ossze. A Tensorflow és Go-t tarsité publikus Docker image-ek hidnya
diktélta a sajat image-ek elkészitésének sziikségességét. A gyors neurdlis halozat klasszifikalas
érdekében a GPU-s image az ajanlott és felhasznalt.

A szerver a folyamatos integracio érdekében GitLab CI-t haszndl, amely sordn ha egy push
tizenet érkezik, akkor el6szor lefut a Golint statikus kddellendrzd. Siker esetén egy build fo-
lyamat indul el. Ha a f64gon torténik a folyamatos integracié és a build folyamat is sikeres,
akkor a szerver automatikusan kitelepitédik és elindul a szerver a régi folyamatot ledllitva
docker-compose segitségével.

A kliensek egy REST [9] API-n keresztiil kommunikalnak a szerverrel. A képek feltoltésére
egy POST kérés sziikséges a host:port/image elérési utvonalra, ahol a szerver JSON for-
matumban vélaszol az adott kérésre. Mds elérési utvonalak nem miikddnek, illetve ha egy nem
megfeleld kérést (nincs kép vagy nem megfeleld tartalmu a kiildott fajl) kap a szerver, akkor
tires valaszt ad vissza a szerver. A hibakezelés sordn nem csak a fdjl kiterjesztése van tekintve,
hanem a POST kérésben kiildott fajl tartalma is.

A szerver konnyen konfigurdlhat6, ami egy konfiguracids fajl segitségével van megvalo-
sitva. A konfigurdcids fdjlban testreszabhat6 a szerver hosztja, hogy milyen porton figyeljen a
kérésekre, a JSON formatum cimkéinek az elnevezése, amely a kiértékelést valasz konvencidjat

hatdrozza meg, alapértelmezett bedllitisként ez 1abel és a hozza tartoz6 prob.

SLetslthetd a https://hub.docker.com/r/rzalan/golangl.9.2-tensorflow-cpul.4.0/ cimrél
"LetSlthetS a https://hub.docker.com/r/rzalan/golangl.9.2-tensorflow-gpul.4.0/ cimrdl
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https://hub.docker.com/r/rzalan/golang1.9.2-tensorflow-cpu1.4.0/
https://hub.docker.com/r/rzalan/golang1.9.2-tensorflow-gpu1.4.0/

5.2.1. Képfelismeré modul

A szerver egyik f6 komponense a klasszifikalo egység, amely a Go szamara elkészitett Ten-
sorFlow konyvtdrat haszndlja a neurdlis hal6zat betoltésére, a kép eldfeldolgozasdra és kiérté-
kelésére.

Az alapértelmezett konfigurdci6 alapjan az Inception-Resnet V2 modellt hasznalja a szerver
az inditds sordn egy GPU Docker konténerben futtatva a gyors osztdlyozas érdekében.

Szerver oldalon két betanitott neurdlis hdlézat is be van konfigurdlva: Inception-Resnet V2
€s NASNet. A bekonfiguralt és kivalasztott neurdlis hal6zat architektira a szerver inditasakor
betdltddik a memdaridba, hogy ne a kliens kérésekor kelljen varni, mig a sok réteggel rendelkezd
neurdlis hilézat betoltddik a memoridba.

A neurdlis hdlézatok taroldsdra a Google Drive szolgdltatds nyujtott segitséget. A szerver in-
ditasakor, ha még nem volt letdltve az dolgozatban emlitett eredményekkel rendelkezé neurdlis
halozat, akkor az letoltddik a Google Drive-rol egy publikus cimrél tomoritve. Azt kicsomagolja
€s betolti a szamitogép memoridjaba.

A konnyen bdvithetdség és modosithatésdg érdekében a neurdlis hdlézatok altaldnositva
van egy konfiguricids fajl segitségével, ahol egy betanitott neurdlis hdl6zatot a kovetkezd tu-
lajdonsagok irnak le: a modell elnevezése kiterjesztéssel egyiitt, a hozzd tartozé cimke fajl,
a tomoritett f4jl elnevezése kiterjesztéssel egyiitt, a modell Google Drive-os elérési dtvonala, a
modell utolsé réteg elnevezése, a modell elsé réteg bemeneti mérete, egy minThreshold és egy
diffThreshold ami a neurdlis hdlézat kiiszobértékeit reprezentélja egy egyszerd algoritmus
szamadra.

Szintén ezen a konfigurdcids fdjlon beliil van megadva, hogy maximum egy képhez hany
cimkét tarsithat az osztdlyozds sordn egy neurdlis hdl6zat és az, hogy melyik neurdlis hal6zat

beallitdsait haszndlja a szerver elinditdsa sordn.

5.2.2. Elofeldolgozas és kiértékelés

A REST API altal 4tadott kép atalakitodik a TensorFlow-nak megfeleld Tensor-nak €s utéd-
na végrehajtddik az Inception eldfeldolgozés. Az eldfeldolgozas utdn a mar memdoridba betoltott
neurdlis hdlézaton az el6refele torténd modszer segitségével kiértékelddik a kép.

Az osztdlyozas utdn minden egyes kutyafajta egy bizonyos szdzalékban (a legtobb 0 szaza-
Iékban) jelenik meg, €s ezek koziil kivilasztédik a legjobb n érték és a hozza tartozé cimke,
ahol n a konfiguricids fijlban van megadva. A kivalasztas utdn ezek az értékek rendez6dnek
a megfeleld cimkével egyiitt és egy sziirésen megy keresztiil, ahol a legjobban kiértékelt sza-
zalékok legalabb minThreshold értékiiek kell legyenek, illetve a legaldbb diffThreshold

P

ardnyban szabad kiilonb6zzon az adott érték az el6z6 értékt6l. Az utolsé esetben az elsd leg-
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jobb érték, ami legalabb minThreshold ahhoz képest lesz a kovetkezd érték viszonyitva. A
minThreshold és diffThreshold egy lebeg&pontos konstans, ami az adott neurélis hal6zat-
hoz tarsitva a konfigurdcids f4jlban taldlhaté meg.

A kivalasztott érték és cimke téritddik vissza a kliensnek JSON formatumban ugyanazon a

csatorndn keresztiil, amelyen érkezett a kérés.

5.3. A mobil kliens

Az Sniff! egy informativ és tanito jelleggel rendelkezé telefonos alkalmazas, amely segiti
a kutyabarat érdekl6ddket tobb informdcidt szerezni egy-egy kutyafajtardl. Az applikaci6 egy
érdekes modszert kindl a felhaszndl6i szdmara az informdacidszerzésre: egy adott kép alapjan
azonositja be a kutyafajtat konvoluciés neurdlis hdlézatok segitségével és megjeleniti a vele

kapcsolatos informécidkat.

5.3.1. Felhasznalt technolégiak

A mobil kliens React Native [30] programozasi nyelvben van irva, amely lehetoséget ad
cross-platform mobil alkalmazasok (Android és 10S) elkészitésére JavaScript €s React segitsé-
gével. A React Native nativ kodban irt vdltozata van hasznélva, mivel jelenleg egyes fiiggdségek
kizdrdlag nativ véltozatban elérhetdek.

Az alkalmazas kinézetét a React Native Material UI [33] konyvtar segiti kiilonbozd megjele-
nitett flexibilis komponensekkel. A React Native Camera-t [31] hasznalja a telefon kamerdjanak
az elérésére, mig a képek galériabol vald kivalasztasara és azok kivagasdra egy adott méretben
a React Native Image Crop Picker-t [32]. Ezen méret egy konfiguracids fajlban van megadva,
ami alapértelmezetten 350. A beazonositott kutyafajtdk kozotti navigaciot a React Native Swi-
per [35] segiti, a beazonositott kutya szdzalékos megjelenitését a React Native Progress Circle
[34] konyvtar teszi latvanyosabbd, illetve a kutyafajta informaciok mellett megjelent ikonokat
a React Native Vector Icons [37] kiilsé nyilt forrdskodd konyvtar szolgdlja.

A neurdlis hdlézat betoltésére €s a képek osztdlyozdsara a React Native TensorFlow [36]

0.0.1-es verzi6ju konyvtar egy médositott véltozata® van hasznalva.

5.3.2. Komponensek

A React Native egy komponens alapi programozasi nyelv, amelyekkel kdnnyen testreszab-
hat6 nézeteket hozhatunk létre alkalmazdsunknak. Az applikacié legfontosabb komponense a
ViewController, amely a nézetet valtoztatja az applikacié miikodése sordan a felhasznald ird-

nyitdsa altal. A kontroller 6t kiillonb6z6 nézetet kiilonboztet meg: kamera, a kép megjelenitése,

8 A médositds egy hibajavitas és optimaliz4cié miatt tortént meg

20



varakozds, hiba, illetve az eredmények nézetet. Az applikicié a felsorolt nézetek kozott tud
navigdlni a felhaszndl6 igénye szerint.

Az alkalmazds elinditdsakor az alapértelmezett nézet a kamera, ez a CameraScreen kompo-
nenssel valésul meg, amely tartalmazza a kamerat, illetve egy képet tud késziteni a segitségével.
Tartalmaz még egy navigicios savot, amelyen keresztiil a galéridbol lehet egy képet kivdlaszta-
ni.

A kiértékelés a kontroller segitségével torténik a kdvetkezd moédon: eldszor lekéri, hogy a
telefon rendelkezik-e internetes kapcsolattal. Igenleges vdlasz esetén felkiildi a képet a szerver-
nek kiértékelésre, illetve varja a védlaszt. Ha valamilyen tton-mdédon nem érhetd el a szerver
vagy sok ideig tart a kiértékelés, akkor a ErrorScreen komponens jelenik meg. Ha nincs inter-
netes kapcsolata a felhasznalonak, akkor a kép kiértékelése automatikusan az offline klasszi-
fikdlason keresztiil hajtédik végre a telefon erdforrdsait hasznélva. Klasszifikacié utdn a az

ResultScreen jelenik meg.

5.3.3. Képfelismeré modul

Az alkalmazds fontos része az osztalyozo egység, ami a React Native TensorFlow [36] kiils
konyvtarral valésul meg, amely a TensorFlow Java API-jat hasznélja.

Az applikdcional két kiillonbozo klasszifikdldsrol lehet sz4: online, illetve offline. Az online
kiértékelés szerver segitségével torténik, mig az offline osztdlyozds a telefonon torténik.

A telefonon futtatott konvolucids neurdlis hal6zat kis architektirdval rendelkezik és a NAS-
Net betanitott modelljét hasznalja. A kiértékelés soran a NASNet modellje betdltddik a telefon
memoridjiba és a telefon az erdforrdsaitol fiiggd idon beliil kiértékel egy adott képet. Ezutin a
modell memoridja felszabadul, igy nem foglalja folyamatosan a telefon memoridjat, ha héttér-
ben futd allapotban van.

A konnyen moédosithatosag érdekében, hasonldan a szerverhez, a CNN modellt egy konfi-
gurdcios fajl irja le. A kovetkezd tulajdonsdggal rendelkezik a neurdlis hdlézat: cimke fajl, a
konvolucids neurdlis hdlézat fajl neve, az eldfeldolgozasi miiveletek konstansdval, a legjobb n
visszateritett eredménnyel, a bemeneti réteg méretével, annak nevével és az utolsé réteg nevé-

vel.

5.3.4. Elofeldolgozas és kiértékelés

A kiértékelés elott az el6feldolgozasi miiveletek hajtédnak végre. A React Native Tensor-
Flow [36] konyvtar standard normalizalas el6feldolgozasi miiveleteket hasznal két konstans
segitségével: std és mean. A neurdlis hal6zatok Inception el6feldolgozést haszndlnak, viszont

az Inception el6feldolgozas konnyen dtalakithaté standard normalizalds el6feldolgozasra egy
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ahol = a megadott kép, a megoldds sordn a kovetkezd eredmény lesz: mean = std = 127.5. Ez
a modszer lecsokkenti egy matematikai miivelettel az Inception el6feldolgozast.
Az el6feldolgozas utan a konyvtdrral kiértékelddik a konfiguracids fajlban beallitott neurdlis

halézat segitségével a megadott kép és visszaadja az eredményeket, ami feldolgozasra keriil.

5.3.5. Megjelenitett adatok

Az applikdcidéban megjelenitett kutyds képek és adatok a A-Z Animals [3], illetve a dog-
time.com [8] weboldalakrdl vannak Osszegyljtve web scraping mddszerrel. A megjelenitett
adatok modositatlanok, illetve a kiértékelt kutyafajtak aljan mindig megjelenik egy hivatkozas,
hogy az informdacidk pontosan melyik weboldalrél vannak leszedve.

A begyijtott adatok egy JSON formatumu féjlba vannak rendszerezve és az alkalmazas

innen keresi el6 a megfelel6 kutyafajtdhoz tartozé informéacidkat.

5.3.6. A mobil alkalmazas miikodése

A mobil alkalmazis jelenleg Android feliileten elérhetd és haszndlhat6. Az alkalmazds t4-
mogatja a kiilonboz6é méretli Android eszkozoket.

Az alkalmazds inditdsakor megjelenik egy nyitokép, ameddig betoltédik maga az alkalma-
zas. A betoltdédés utan megjelenik a telefon dltal hasznalt kamera, illetve egy navigacios sav,

ahol a felhasznal6 tetsz€s szerint kivdlaszthatja, hogy egy képet készit vagy a telefon galéria-
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jabol szeretne kivédlasztani egy meglévd képet (15. dbra). A kép elkésziilése vagy kivalasztisa
utdn a felhaszndlo tetszés szerint vaghat a képbdl (16. dbra). A kovetkezd nézetben a felhaszné-
16 megtekintheti a kivagott és dtméretezett képet és eldontheti egy navigacios sav segitségével,
hogy mit szeretne csindlni. Ha a képet eldobja, akkor a kamera nézetre valt. Ha a felhaszndl6 a
kép osztilyozdsat vilasztja, akkor az alkalmazés automatikus eldonti, hogy interneten keresztiil
vagy internetkapcsolat nélkiil osztidlyozza a képet. A osztdlyozasi folyamat alatt az alkalma-
zds egy varakozdsi képernydt jelenit meg. Az osztdlyozds utdn az eredmény, a hozzd tartozo

informdcidk és egy navigicids sdv jelenik meg (17. dbra).
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6. Kovetkeztetések és tovabbfejlesztési lehetoségek

Két kiilonb6z6 konvolucids neurdlis halozat architektdra volt betanitva: NASNet-A mobil
architektdra, illetve egy szerverek szdmara kezelhetd sokrétegii Inception Resnet V2 architek-
tura. A képfelismerés kisebb szamitasi igényeket hasznalva kozel 10%-os hatékonysagban kii-
16nbo6zik a nagyobb architektiraval rendelkezd konvolicids neurdlis hal6zat hatékonysagatol.

A kitlizott céloknak megfelel6en sikeriilt megvaldsitani egy rendszert, amely képes egy adott
képrol felismerni egy vagy tobb kutyafajtat (akar internetkapcsolat nélkiil is). Létrejott egy kis,
illetve egy nagyobb architektirdju konvolicids neurdlis halézat, amelynek adatbaziséat a Stan-
ford Dogs adathalmaz képezi. A nagyobb architektirdji CNN a gyors kiértékelés érdekében
egy szerveren keresztiil barki szdmadra elérhetd. A kisebb architektirdji CNN-t a felhasznalok
egy mobil alkalmazdsban probalhatjak ki.

A konvolucids neuralis hdlézatok tobb lehetséges modon fejleszthetdk tovabb: Generative
Adversarial Nets (GAN) [12] haszndlata a tanul6 adatok kibdvitésére, méas hibafiiggvény hasz-
ndlata, pl. center loss [51], mds konvolicids neurdlis hal6zat architektirdk kiprébalasa, a tanul6
adatok kibdvitése a vildgon megtaldlhaté mds kutyafajtdkkal, detektor haszndlata az egy képen
megjelend tobb kutyafajtdk azonositdsdra, szerveren €s mobilon valé osztalyozas optimalizala-
sa.

A mobil alkalmazds tovdbbfejlesztési tervei kozé tartozik a funkcionalitdsok kibdvitése: a
kiértékelt képek el6zményeinek eltdroldsa és bongészése, a kiillonbozd kutyafajta informécidk
bongészése egy kiillon nézetben, lokalizacid, tobbnyelviisités, illetve az alkalmazds miikodoké-

pes valtozatanak elkészitése i0S-re.
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