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Kivonat

Kalandparkokban a pélydk kialakitdsa miatt gyakran koriilményes a latogatdkrol
fényképeket késziteni, mikdzben atkelnek egy-egy akaddlyon. Megfelel6 szamu fényképész
alkalmazasa és a szamukra sziikséges infrastruktira biztositdsa jelentds tobbletkoltségekkel
jérhat.

Az Adrenaline Eye projekt célja egy automatikus fényképez6rendszer megvaldsitdsa a
kalandparkokban felszerelt kamerdk segitségével. Elso 1€pésként a kamerdk képeket készitenek,
amelyeken egy neurdlis hdlo sisakfelismerést végez. A detektalt sisakon a rendszer felismeri a
szamot, tarsitva a képeket a megfeleld felhaszndlohoz sisakszam €s l4togatdsi 1d0 alapjan. Az
elkésziilt album megtekinthetd egy webes feliileten keresztiil.

A rendszer tobb modulbdl all, melyek iizenetsorok segitségével kommunikdlnak. Két
komponens a kamerdk kezelésével és a fotok készitésével foglalkozik. Tovabbi kettd a képeket
dolgozza fel gépi latast alkalmazva, valamint egy szolgdltatds gondoskodik a csoportositasrél

és tarolasrol.
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Bevezeto

A kalandparkok palydi dltalaban erdds teriileteken, fak k6zott vannak kialakitva, amelyeken
sorra egy-egy személy kelhet at. Ezért nehéz feladat j6 fényképeket késziteni a résztvevokrdl
mikodzben dtkelnek az akadalyokon, f6leg tigy, hogy egyszerre tobben is lehetnek a parkokban.
Tobb fényképész alkalmazasa, €s a nekik a biztonsdgos kornyezet kialakitdsa sok munkdval és
tobbletkoltségekkel jarhat.

Az Adrenaline Eye projekt célja egy olyan rendszer fejlesztése, ami automatizélja
a kalandpark résztvevSinek a fényképezését, illetve a képek eljuttatisat a megfeleld
személyekhez. A rendszer segitségével a kalandpark alkalmazottai bevezethetnek kiilonbdz6
kamerdkat, amelyek meghatarozott idSintervallumonként képeket készitenek egy palyardl.
Ezek a képek feldolgozasra keriilnek, a képek készitési idOpontja, illetve a rajtuk levd
sisakon felismert szdmjegy alapjdn a rendszer tarsitja a palydn résztvevd személyekhez. A
kalandpark pélydinak kiprébdldsa utdn a résztvevok megtekinthetik a réluk késziilt képeket egy
webalkalmazason keresztiil.

Léteznek kiilonbozé megvaldsitasok személyek beazonositdsdra viddmparkokban, ilyen
példaul az AIPIX [15], ami arcfelismerés altal azonositja be a latogatokat. Masik megvaldsitas
pedig RFID' bevezetésével torténd azonosité rendszer: Sniper Action Photo [53] vagy az
Argus[61]. Az RFID cimkék és az azt olvas6 antenndk haszndlata, amely esetében az
azonositds konnyebb, mint gépi l4tast alkalmaz6 mdédszerekkel, viszont az antenndk és a cimkék
karbantartdsa id6igényes, koriilményes €s nem teljesen automatikus, hiszen a latogaték az RFID
cimkéket hozza kell érintsék az olvasokhoz az akadaly pélyakon.

Az Adrenaline Eye rendszer egy kalandparkban haszndlt sisakok szdmjegye és a
latogatdsi idS6pont alapjan tarsitja a megfeleld személyekhez az elkésziilt képeket. A rendszer
mikroszolgaltatds orientdlt architektirara épiil, amely lehetové teszi, hogy a szolgaltatdsok
kiilonboz6é jol meghatarozott feladatokat hajtsanak végre, illetve ujratelepithetd legyen
anélkiil, hogy veszélyeztetné az alkalmazds egységét. A projekt elsGsorban a Kolozsvar
melletti Adrenalin Park® szdmadra késziil, alapotlete Szélyes Leventétsl szdrmazik, illetve a
kovetelmény-lista egyiittmiikodésével alakul ki.

A dolgozat elsd fejezetében bemutatdsra keriilnek a rendszer f6 funkcionalitdsai és

architektdrdja. A mdsodik fejezetben részletezve van az alkalmazds felépitése, az azt felépit6d

Radio-frequency identification
Zhttps://adrenalinpark.ro/hu/



mikroszolgaltatasok, ezeknek a miikodése és a koztiik 1év6 kommunikécid. A harmadik fejezet
bemutatja a gépi latdshoz kapcsolodé mikroszolgéltatasok elméleti hatterét, elért eredményeket
€s a felhaszndlt modszereket. A negyedik fejezet az alkalmazds miikodését mutatja be, mig az
otodik fejezet érinti a projekt fejlesztése sordn alkalmazott munkamddszereket és a fejlesztést
segitd eszkozoket. Az utolso fejezetben a kovetkeztetésekrdl €s tovabbfejlesztési lehetdségekrdl
van sz0.

A projekt fejlesztése 2021 nyardn kezd6dott a Codespring nydri gyakorlat® . Koszonet
illeti Dr. Sulyok Csab4t a koordinaldsért, Patakfalvi Ors-Krisztidnt, Raduly Zal4nt és Tunyogi
Rudolfot a mentoréldsért és szakmai segitségért, a kapcsolattarté személyt, Szélyes Leventét
€s az Adrenalin Parkot a sziikséges infrastruktira biztositdsaért, valamint a csoportos projekt
tantargy kereteiben csatlakozott didktarsakat, Garfield Adrienne-t, Katona Hunort és Péntek

Alizt a hozzajaruldsért.

3https://edu.codespring.ro/



1. Az Adrenaline Eye projekt

Az Adrenaline Eye egy kalandparkok szdmdéra létrehozott szoftverrendszer, amely
automatikusan képeket készit a ldtogatékrl mikozben azok dtkelnek egy-egy akaddlyon. Ot
kiilondll6 mikroszolgaltatasbol és egy webes feliiletbdl épiil fel. Jelen fejezet bemutatja a

rendszer f6bb funkcionalitdsait és felépitését.

1.1. Funkcionalitasok

A rendszer jelenlegi dllapotdban egyetlen tipusd felhaszndld létezik, egyeldre a
funkcionalitdsokhoz valé szerep alapui hozzédférés nem lett megvaldsitva, de vérhatéan a
funkcionalitdsok fel lesznek bontva adminisztratorra és felhaszndléra. A felhaszndlé szdmara
elérhet6 az 6sszes funkcionalitds az 1. dbrdn lathatd.

A run entitds egy személy latogatdsit jelenti a parkban. Egy runt egy id&intervallum
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1. dbra. A rendszerben elérhet6 funkcionalitdsok listdja. A funkcionalitdsok a runok és kamerak
menedzselése, illetve a sajat képek megtekintése E-mail-ben kapott QR kadd éltal.



és egy sisakszdm hatdroz meg, és hozza tartozik a latogaté e-mail cime, aki ebben az
iddintervalummban az adott sisakot viselte. Egy kamera, mint entitds, pedig tartalmazza a
rendszerben felvitt, kalandparkokban felszerelt kamerdk elérhet&ségeit és bedllitdsait.

A kamerdk és runok menedzselése adminisztritor szerepkorhoz tartoz6 funkcionalitdsok.
Kamerdkat lehet Iétrehozni, Kkilistdzni, egyenként moédositani és torolni a rendszer
adatbazisabol. Runokat ugyszintén lehet 1étrehozni, kilistdzni, kiilon-kiilon mddositani, lezarni,
torolni és a hozzatartozé képeket megtekinteni. A kalandpark latogatok megtekinthetik a réluk
készitett képeket egy weboldalon keresztiil, mely elérhet6 egy e-mailben kikiildott QR kod
beszkennelésével, amely egy elérési dtvonalat tartalmaz a webes feliileten a felhasznal6 képeit
tartalmazé galéridhoz. A galéria QR kdéd nélkil is elérhetd, kozvetleniil az elérési titvonalon

keresztul.

1.2. A rendszer felépitése

Az Adrenaline Eye alkalmazas architekturdja mikroszolgaltatds orientdlt, ezaltal kiilon
modul felel6s minden 6ndll6 wjrahasznosithaté feladat elvégzéséért. A komponensek a 2.

sz

dbran lathatéak és a koztiik 1év3 kapcsolat iizenetsorokon és API* kéréseken keresztiil valésul
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2. abra. Az Adrenaline Eye mikroszolgéltatdsai, balrdl jobbra indulva ahogyan az iizenetek
aramldsa is torténik. Az dramlas a fényképkészitdtdl indul. Miutan a kameravez€rld inicializalt
egy kamerat, elkezdddik az iizenetek id6kozonkénti létrehozdsa a fényképkészitd altal. A
létrehozott lizenet sorra eljut minden mikroszolgéltatidshoz, amelyek a kimenetiik alapjan
modositjdk azt. A kozponti szerver elmenti a képet a hattértaroléra és az adatbdzisba, nem

tovébbit lizenetet. A képeket a webalkalmazason keresztiil tekintheti meg a felhasznalo.

4 Application Programming Interface



meg. A kamerdk menedzselésére létrehozott komponens a kameravezérls, mely egy REST?
API és a kamera adatait tovabbitja a fényképkészitének. A fényképkészit6 modul a fizikai
kamerdval 1étesit kapcsolatot és készit képet. A sisakdetektdl6 a képeken sisakokat lokalizal. A
szamfelismerd a sisakokon 1év6 szamot azonositja be. A kdzponti szerver elmenti az azonositott
képeket, valamint a webalkalmazds megjeleniti Sket.

A szolgaltatasok két tarhelyet haszndlnak a képek elmentésére és olvasdsara. Egy tempordlis
tarolot, ahova a képek addig tarolédnak, ameddig nem lesz beazonositva rajta a sisak €s a rajta
1évd szdm. A beazonositds folyamata utdn a kép atkeriil a perzisztens taroléra, ahonnan elérhetd
a kozponti szerver szamdra.

Az alkalmazds ezen kiviil két kiilon adatbazist haszndl: a kameravezérl és kozponti szerver
szdmadra, amelyek a modellekbdl szarmaz6 entitdsok elmentéséért feleldsek.

A szolgéltatdsok részletes lefrdsdra, a koztik 1évé kommunikédciéra és a felhasznélt

adatbazisok bemutatdsara a 2. fejezetben keriil sor.

SRepresentational State Transfer



2. Mikroszolgaltatasok

Jelen fejezetben bemutatasra keriil az alkalmazds részletesebb architektirdja, a kiilonbdz6

mikroszolgaltatdsok €s a koztiik 1év6 kommunikéacidért felelds tizenetsor.

2.1. Mikroszolgaltatas orientalt architektira

Az Adrenaline Eye alkalmazds mikroszolgaltatds orientdlt architektirara [40] épiil, amely
nagy rendszerek épitésére elterjedten hasznélt. A komponensei egy jol meghatarozott szerepet
toltenek be, egymdstdl jol elhatdrolhatéak és a koztik 1évo fliggdségek minimdlisak. A
mikroszervizek ezenfelill fliggetleniil fejleszthetdek, skdldzhatdak és kiilonbozd technoldgidk
felhaszndldsdval megvaldsithatéak. A koztiikk 1évé kommunikacio jelentds iizenetalapt, mely

tizenetbrokerrel van megvaldsitva, amely biztositja az lizenetek tovabbitdsat, a konkurens

feldolgozast, irdnyitja az lizenetek folydsat és igazgatja azok éllapotat.

RabbitMQ iizenetbroker

A projekten beliil a RabbitMQ [54] broker biztositja az iizenet alapi kommunikaciét a

ps

szolgaltatdsok kozott . AMQP® elirason alapszik, mely meghatdrozza az iizenetek orientaciojat,

prODUCER < @)

-

BROKER
EXCHANGE @
Binding Binding
QUEUES I [ ‘
"5 RabbitMQ
L S

CONSUMER % @

3. dbra. Az ébra illusztralja egy producer €s egy consumer kozotti tizenetcserét és az AMQP
protokoll 3 absztrakt komponensét, az exchanget, bindingot €s queuet.

 Advanced Message Queuing Protocol



sorba helyezési modjat és irdnyitdsat. A protokoll 3 absztrakt komponenst foglal magaba (3.
dbra’). Az exchange az lizenetek iranyitasdval foglalkozik, a queue az iizenetek tdroldsihoz
haszn4lt FIFO? tipusi adatstruktira, valamint a binding lefrja az exchange-k és queue-k kozotti

szabdlyokat, azaz, hogy az iizenetek melyik iizenetsorba legyenek irdnyitva.

Architektura és iizenetbroker alkalmazasa

A komponensek kozott egyirdnyd kommunikécié a RabbitMQ altal biztositott irdnyitdk,
tizenetsorok és szabdlyok segitségével torténik, mindez megfigyelhetd6 A 4. dbrdn. A
folyamatdbra bal oldalan 1évé kameravezérld szolgaltatds producer-ként mikodik, azaz
tizeneteket 4allit el6. Az alatta elhelyezkedd komponens, a kozponti szerver, el6tte 1€vo
komponens iizeneteit dolgozza fel, tehat consumer-ként funkciondl. A fényképkészitd,
sisakdetektdlo és szamfelismerd mikroszolgaltatdsok ugyanakkor prosumer-ek, vagyis egyarant

gyartanak és fogyasztanak is.

2.2. Kameravezérlo

A kameravezérld szerver a kamerak menedzseléséért felelés REST API, valamint iitemez6
feladatkorrel is rendelkezik. Funkcionalitdsai koz€ sorolhatdk 4j kamerdk bevezetése, meglévok

médositdsa vagy torlése. A felsorolt miveletek a /api/cameras végpontra kiildhet6 HTTP?

Exchange ‘ Exchange ‘
[omf_capiurer_exchange) [detector_exchange)

Y h 4

| Kameravezérld | _ Queue H Fényképkészitd ‘ Queue
{onwif_capfurer_queue) {dietector_gueus)

v

| Sisakdetektald ‘
| Kézponti

| Exchlange H Szamfelismerd ‘ E:_-:change J
szerver [central_api_exchange) (FECOQNIZEN_exchange)

k4 hJ
Queue ‘ Queue ‘
(ceniral_apl queues) (recognizer_qUeLE)

4. dbra. A diagramon az Adrenalin Eye komponensei kozotti egyirdnyt kommunikécid, illetve
az ehhez felhaszndlt exchangek, queuek és bindingok lathatéak.

"Forras: https://www.cloudamgp.com/img/blog/exchanges-bidings-routing-keys.png, utolsé
megtekintés ddtuma: 2022-04-26

8First In, First Out

9HyperText Transfer Protocol
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kéréseken keresztiil érhet6ek el. Egy kamera 1étrehozédsdval egyiitt 1étrejon egy idézitett taszk
is, mely megadott idSintervallum alapjan kiild iizenetet a fényképkészit6 szolgdltatdsnak, hogy
az rogzitsen egy képet. Egy el6zbleg bevezetett kamera entitds valtoztatdsakor az iitemezd

modositja, illetve torlés sordn megsziinteti a kamerdhoz rendelt feladatot.

Utemez6 és kimeno iizenetek

Az ltemezd 4ltal inditott taszkok megadott 1d6kozonként az iizenetbrokeren keresztiil
kéréseket tovabbitanak a fényképkészité modulnak. Az iizenetek tartalmazzdk a kamerdk
adatait, melyek szervizhez tartoz6 az adatbdzisban vannak lementve. Az adatbazisban taroljuk
a kamera azonositdjat, a kép rogzitéséhez sziikséges interfészt biztositd protokollt, az elérési
cimet és hitelesitd adatokat, példdul felhaszndlonév és jelszd, melyek el6zdleg emlitett

protokolltdl fiiggenek. Az iizenetek felépitése lathaté az 5. dbrdn.

A szolgaltatas miikodése

A kameravezérld reprezentdlja az alkalmazds folyamatdnak kiinduldsi pontjat az
titemez6nek koszonhetSen. A modul elinditdsakor miikodésbe 1ép az litemezd, mely inicializélja
az adatbézisban eddig perzisztens kamerdkhoz tartozé taszkokat. A Task Scheduler a taszkok
memoridba vald taroldsdhoz a Java altal biztositott szinkronizalt adatszerkezetet haszndlja, a
ConcurrentHashMap-t, mely garantalja a szélbiztos miikodést, azaz zarolast €s egyidejliséget
enged az atomi metddusainak készonhetden. Az iizenetbrokerhez csatlakozva, az aktiv taszkok
folyamatosan iizeneteket kiildenek a fényképkészitd6 komponensnek, ameddig a kamera entitds
nem torl6dik vagy a szolgaltatas nem 4ll le. Torlés vagy leéllds sordn az iitemez6 automatikusan

felszabaditja a fligg&ben 1év6 erdforrasokat.

Felhasznalt technolégiak

A webszerver Java programozési nyelvben lett implementélva a Spring keretrendszer [21]
felhaszndldsdval, mely lehet6séget ad az adatelérési réteg, lizleti logika és megjelenitési réteg
megfeleld szétvalasztasdra, ezdltal timogatva a haromrétegi architektdrat. A Spring Data JPA'
segitségével lett az adatelérési réteg megvaldsitva. Az iizleti logikdhoz tartozo service osztaly
megteremti a kapcsolatot a perzisztencia és megjelenitési réteg kozott. Az utdbbi rétegben

a Spring Boot Starter Web modul haszndlata RESTful API segitségével van megvaldsitva.

107ava Persistence API
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- - - i Temporalis
‘ Uzenetsor név ‘ ‘ onvif_capturer_g ‘ - ey ‘ detector_q ‘
Kameravezérldé kimenet - Fényképkészitd kimenet -
Fényképkészitd bemenet Sisakdetektild bemenet

‘ Kameravezérld }—- camerald: udid —»{ Fényképkészité }—- imageMame: string —){ Sisakdetektald

protocal: string camerald: uuid

address: string timestamp: lang
auth: object
Példa Példa
{ {
camerald: <kamera-uuid=, imageMame: <kep-uuid= jpeq,
protocal: 'onfiv, camerald: <kamera-uuids,
address: 'http:#10.0.0. 1/stream’, timestamp: 1632819062
auth: { }
username: 'admin’,
password: 'nimda’
'

5. édbra. Az édbran a fényképkészité komponens kommunikéciés diagramja lathat6 feltiintetve
a fizikai kamerdkkal val6 kommunikéci6 is. Részletezve vannak példdkkal a kameravezérl6tol
érkezd és sisakdetektdlonak tovéabbitott tizenetek.

A Mapstruct [3] csomag segitségével létrehozott mapper, a modell osztilyt kiilonbozé
reprezenticiokba alakitja at egy entitds létrehozasakor, frissitésekor, vagy lekérdezésekor, a
DTO!! mintat kdvetve. A Spring Boot Starter Validation konyvtar az objektumok validal4dsaért
felel6s. A Lombok pedig megkonnyiti az ismétlodd kodrészletek elkeriilését. Az litemezés
megvalositasat a Spring Task Scheduler modul biztositja. A Spring Cloud Stream modul
interfészeket szolgdltat az lizenet alapi kommunikdcié megkonnyitésére, illetve moédot ad
RabbitMQ iizenetbroker integraldsahoz, melynek beéllitdsai testreszabhatok a Spring globdlis
konfigurdcids dllomanyan vagy kornyezeti véaltozokon keresztiil, ezzel ragaszkodva az External
Configuration Store mintdhoz is. A Spring keretrendszer a DI'> minta segitségével valdsitja
meg az loC'? elvet és tovabbi programtervezési mintakat haszndl, melyek megfigyelhetdk a
szolgdltatas implementdcidjdban, példaul Singleton és Factory minta.

A szolgéltatas altal menedzselt kamera entitasok egy PostgreSQL [16] adatbdzisban vannak
eltarolva, mely rendelkezik UUID'" beépitett tipussal és az djonnan létrehozott entitdsokat

ellatja egy automatikusan generalt azonositéval.

"Data Transfer Object
2Dependency Injection
BlInversion of Control
4Universally Unique Identifier



2.3. Fényképkészito

A rendszer hardver kozeli része a fényképkészité mikroszolgaltatds. Szerepe, amint a
neve is eldrulja, képek készitése megadott kamerdkkal, illetve a rogzitett képek lementése
egy tempordlis tarolora. A feladat elvégzéséhez sziikséges adatokat lizenetsoron at kapja meg
a kameravezérlo egységtdl, majd API kérést kiild a kamerdnak, hogy az képet készitsen és
tovabbitja valaszként. Minden sikeresen elkészitett foté adatait tovabbitja a sisakdetektdld

komponensnek.

A szolgaltatas miikodése, bemenet és kimenet

A komponens mozzanatai és iizenetek felépitései lathatéak az 5. dbran. A modul
induldskor kapcsolddik az iizenetbrokerhez, illetve 1étrehozza a sziikséges bemeneti és kimeneti
lizenetsorokat, ha azok az indulds pillanatiban nem léteznek. Miutdn 1étrejott a bemeneti
izenetsor, figyeli és fogyasztja az arra beérkezé iizeneteket. Egy iizenet tartalmazza a kamera
azonositéjat, tAmogatott protokolljét, elérési cimét €s hitelesité adatait. Az lizenetben kapott
adatokat felhaszndlva HTTP kérést kiild a megfelel6 kamerdnak, melyre védlaszként egy a
kamera 4ltal készitett képet kap image/jpeg formatumban. Ha a kamerdhoz tartoz6 cim nem
elérhetd idotallépés 1€p fel és egy megfeleld hibaiizenettel jelzi ezt. Sikeres kérés esetén a
kapott kép egyedi névvel lesz ellatva, amely alapjan kés6bb beazonosithatd és el van mentve az
ideiglenes taroldra. Az ideiglenes tarol6 tartalmazza azon képeket, amelyeken még nem tortént
latogatd beazonositdsa sisakszdm alapjan. A folyamat utolsé 1épéseként, a szerviz a kimeneti
izenetsorba elkiildi a kép nevét, a kamera azonositéjat és a rogzités idépontjat.

A fényképkészitd6 modul, a microservice architektirdnak ¢és az iizenetalapu
kommunikaciénak készonhetden, a tobbi komponenstdl fiiggetleniil fut, egy sajat konténerben,
ami 4ltal skdalazhaté. A szolgaltatds viselkedését a konténer kornyezeti véltozdinak a
beallitdsaval lehet konfigurdlni, melyek meghatarozzdk a haszndlandé bemeneti €s kimeneti

lizenetsorokat, valamint a temporélis tarol6 utvonaldt, ahova a fotok lementésre keriilnek.

Kamerak és protokoll

A rendszer teszteléséhez haszndlt térfigyel6 kamera Hikvision maérk4ja, 4 MP
képmindséggel rendelkezik és internethez Wi-Fi-n keresztiil kapcsolddik. Tdmogatja ISAPI!>-t

€s besorolhaté az ONVIF S és G profiljaba. Az interfészek 4ltal biztositva van a kamerdval

SInternet Server Application Programming Interface
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val6 kommunikécid, egy HTTP kérés kiildéséhez sziikséges a kamera média moduljdhoz kotott
specifikus URL!®, mely szerkezete a kovetkezd részekbdl 4ll: képlekéréshez hasznalt protokoll,
a kamera hosztneve és portja, valamint a média profil cim béli utvonala és neve. A kiszolgalt kép
eléréséhez kotelezd digest authentication, amely egy eldzdleg meghatdrozott felhaszndlonév

és jelsz6 alapjan hitelesiti a kérést. A hitelesité adatokat fel lehet vinni a kamera sajat admin

feliiletén keresztiil. A feliileten beliil sziikséges az ONVIF engedélyezése is.

Kamera szimulator

A szolgaltatas tesztelése érdekében egy kamera szimuldtor modul felelds, amely az
ONVIF-hez hasonl6 HTTP kérésekre hallgat és visszakiild egy képet. A szolgaltatas tovabba
rendelkezik képfeltoltés és torlés funkcionalitdssal is. A fényképkészitd komponens kéréseire
véletlenszertien kivalasztott képet kiild valaszul, igy pdtolva a térfigyel6 kamerdkat komponens
tesztelések esetén. A feltoltott képek kiillonbozd szcendriumokat tiikrozhetnek, ezzel is

megkonnyitve a tesztelés folyamatat.

Felhasznalt technol6giak

A szolgéltatds Singleton mintén alapszik és Python 3-ban van implementdlva, amely egy
altalanos célu szkript nyelv. Az API kérések kiildését a HTTP hivdsokra alkalmas Requests
konyvtar segitségével valdsitja meg. Az iizenetbrokerrel vald kapcsolat megteremtéséért felelds
a Pika, amely egy AMQP konyvtar. Egyedi azonositok generdldsakor a UUID csomagot
haszndlja fel. Az lizenetek szerializdciéjat a JSON' csomag segitségével oldja meg, a validdldst

pedig a Schema validator modul altal nydjtott funkcionalitdsokkal.

2.4. Sisakdetektalo

A képfeldolgozast végz6 folyamathoz tartozé mikroszolgaltatdsok kozott az elsé a
sisakdetektdld, amely a fényképkészitd mikroszolgaltatas dltal készitett képeken elsGsorban
sisakokat ismer fel. A felismerés szdmitogépes latas segitségével, egy YOLOVS [2]
architektirdji detektorral torténik. A kamerdk altal rogzitett fotok sorra bemenetet képeznek a
beépitett neurdlis hal6 szdmdra, amelyet egyesével dolgoz fel. A hdlé képes fejeket és sisakokat

felismerni és lokalizalni, az adott objektumot behatdrold téglalap meghatdrozdsaval. Ha a

16Uniform Resource Locator
17 JavaScript Object Notation
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bemeneti képen tobb sisak és fej taldlhatd, a detektor képes az Osszeset felismerni. Minden

felismert objektumhoz a kovetkez6 tulajdonsagokat tarsitja:

* Behatarol6 téglalap bal felsé és jobb alsé pixel koordinatdi, ezek az uin. bounding box

koordinatak.

» Konfidencia érték 0 és 1 kozott, amely azt reprezentdlja, hogy a neurdlis hdlé milyen
magabiztossadggal ismerte fel az adott objektumot. Példdul egy sisak esetében mennyire

"biztos" a hal6 abban, hogy a téglalapon beliil felismert objektum egy sisak.

* Objektumosztilyt képviseld egész szdm, amely meghatirozza, hogy a hdl6 valdjdban

milyen objektumot ismer fel. Ez esetben a O sisakot, az 1 pedig fejet reprezental.

A komponens két f6 konfigurdciéval rendelkezik: CPU'® alapid, melyben minden szamit4st
a processzor végez, vagy GPU!" alapd, amelyben maga az objektumfelismerés a grafikus
kartya haszndlatdval torténik. A jobb teljesitmény érdekében a GPU alapi konténer van
alapértelmezetten haszndlva, mivel a grafikus kartydn sokkal gyorsabb a neurdlis halé
kiértékelése. Ha a kornyezet, amelyben a konténer fut, nem biztosit grafikus kartyat, a CPU
alapu verzi6t kell hasznélni.

A mikroszolgéatatdsokon alapulé architektirdnak megfelelGen, ez a szolgdltatds is lizenetek
segitségével kommunikdl a rendszer tobbi elemével, és azoktdl fiiggetlen, sajit konténerben
fut. Kornyezeti valtozokkal konfiguralhat6 a detektor, amelyek a konténer induldsakor keriilnek

beallitasra.

Bemenet és kimenet

Az lizenetsoron keresztiil két szolgdltatdssal van kapcsolat 1étesitve: a fényképkészitovel
és a szamfelismerdvel. A fényképkészit6tdl érkezd lizenet tartalmazza a fénykép nevét, amely
UUID-bdl és fajl kiterjesztésbdl tevddik dssze. Emellett jelen van a kép rogzitésének idobélyege
és a képet készité kamerdnak az azonositéja. Ez a bemenet JSON formatumi. Az iizenetben
1évé adatok koziil csak a fénykép nevét haszndlja fel a szolgéltatds, a tobbi mezdre mads
mikroszolgaltatdsnak van sziiksége, amelyek a sisakdetektalo utdn 1épnek miikodésbe. Ha a

bemenet egy nem létezd kép nevét tartalmazza, akkor a szolgdltatds ennek megfelel log

18Central Processing Unit
19Graphical Processing Unit
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izenetet ir a konzolra, illetve log f4jlba, de a miikodése nem 4ll le. A hibds kérést nem dolgozza
fel.

Ha a bemeneti képen sikertilt a detektornak lokalizdlnia egy sisakot, akkor a fennebb emlitett
formatumban elkiild egy lizenetet a szamfelismerdnek. Ez ugyanaz a JSON objektum, mint ami
a bemenet, viszont egy Uj mezdvel rendelkezik, amely tartalmazza a sisakot behatédrol6 téglalap
bal felsd és jobb als6 pixel koordinatait. A szolgéltatas ezt a JSON objektumot kiildi tovabb a
szamfelismerd altal figyelt lizenetsorra. Az tizenet csak akkor tovabbitodik a szdmfelismerdnek,
hogyha legaldbb egy sisak lokalizéldsa sikeres volt. Ha a detektor nem ismer fel egyetlen sisakot
sem, a fogadott iizenet feldolgozottnak tekinthetd és a szolgéltatds varakozasi dllapotban kertil,

a kovetkez6 feldolgozasi kérést varja a fényképkészitStol.

A szolgaltatas miikodése

A sisakdetektor miikodésének elsé mozzanata a konfigurdcié inicializdldsa a kornyezeti
véltozok alapjan. Ezutan a konfigurdciot felhaszndlva kivélasztja a CPU-t vagy a GPU-t mint
eszkozt, amelyen a neurdlis halo kiértékelése torténni fog. A detektor betdltéséhez sziikség van
a hal¢ sulyait tartalmazo féjlra, amely a konfigurdcioban megadott elérési ttvonalon taldlhato.
Amennyiben a meghatdrozott silyfdjl nem taldlhatd, automatikusan letoltédik egy kornyezeti
véltozoban megadott URL-r8l és lementddik a taroldra. A kapott sulyok alapjéan inicializalédik
a neurdlis hal6, azaz a rendszer felépiti a hdlét a memdridban a silyok betoltésével. Az
inicializdcid utolsé lépése az lizenetsorra valé csatlakozds. Ezéltal 1étrejon egy varakozdsi
sor, amelyen a szolgaltatds fogadja a képeket. Ha ez a négy el6készitd 1épés sikeres, akkor
elkezdddik a képek fogadasa.

Amikor egy iizenet érkezik a figyelt lizenetsoron, a kamera dltal rogzitett kép beolvasdsra
keriil a megosztott tdrolordl, ahovd a fényképkészité szolgaltatds kordbban elmentette azt.
A megfeleld képfajl az lizenetben taldlhaté UUID segitségével azonosithaté be. Ennek a
szakasznak az utolsé 1€pése a feldolgozandd kép betoltése a hdld kiértékelést végzd eszkoz
memoridjaba.

A kovetkezd 1épés a kép feldolgozdsa, amely egy harom I1épcsds folyamat: kép
eldfeldolgozdsa, neurdlis hdlo kiértékelése és az NMS?°. A kiértékelés részleteit és az NMS-t
a 3.3. alfejezet targyalja. El6feldolgozaskor a kép atméretezddik, a BGR szincsatornakrol

sz 2

atkonvertalodik standard RGB szincsatorndkra, valamint a 0-255 tartomanyban 1év0 eredeti

20Non-Maximum Suppression
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pixelértékek visszaskdldzéodnak O és 1 kozé. Az NMS és a kiértékelés folyamata a 3.3
alfejezetben keriil részletezésre. A feldolgozas eredményeképpen minden detektalt objektum
rendelkezni fog a behatarold téglalap koordinatdival, a detektdldsra vonatkoz6 konfidencia
értékkel és az objektumosztalyt képviseld szammal.

Az utolsé 1€pés az eredmény meghatdrozasa. A rogzitett képeken akar tobb, a sisakdetektald
altal felismerhetdé objektum is lehet, a modulnak ki kell valasztania egyet, amelynek a
koordinatdi a végsd kimenetet fogjdk képezni. A sisakdetekor a felismert objektumokhoz
csatolt tulajdonsdgok alapjin egy rangsort allit fel. Konfigurdcidkor bedllithatd, hogy a felismert

objektumokat mi alapjan rangsorolja, a kovetkezd kimeneti moédok koziil lehet valasztani:

1. Konfidencia: A legnagyobb konfidencia értékkel rendelkezd sisak koordinétdit kiildi

tovabb.

2. Méret: A behatarol6 téglalap mérete szerint rangsorol, azaz a képen 1€vé ,,legnagyobb”

sisak keriil tovabb.

3. Tdvolsdg a kép kozepétol: A kép kozepéhez legkozelebb 1€vé sisakot kiildi tovabb, kép

kozepe €s a behatédrolo téglalap kozepe kozotti euklidészi tavolsag alapjan.

4. Vegyes: Minden felismert objektumhoz egy pontszdmot is csatol, amely a harom
tulajdonsdg stlyozott szdmtani kozepének kiszdmolasdval jon létre. A silyok
tetsz€s szerint éllithatéak a szolgdltatds konfigurdldsakor. A legnagyobb pontszdmu
objektum koordinatdit valasztja ki a kimenetnek. Ez az alapértelmezett kimeneti
mod, a konfidencidhoz, mérethez és kép kozepétdl valo tdvolsdghoz tartozd stlyok

alapértelmezett értékei rendre 0.3, 0.5¢és 0. 2.

Ha miikodés kozben a szolgéltatds valamilyen hibdba iitkozik, akkor megfeleld hibaiizenet
logol és megdll. Ilyen hiba lehet példaul az, hogy nem elérhetd a GPU vagy nem lehet letolteni

a sulyf4jlt a megadott URL-r61.

A szolgaltatas teljesitménye

A skaldzhat6sag érdekében a beépitett neurdlis hdlénak harom kiilonb6z6 méretii véltozata
van. A legkisebb nano méreti hdlé 1.9 millié6 paraméterrel rendelkezik €s ez a leggyorsabb,
viszont a legpontatlanabb is. Ennél nagyobb véltozat a small méretd, 7.2 millié paraméterrel,

amely lassubb, de a felismerés terén jobban teljesit. Végiil 1étezik egy medium méretl halo
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6. dbra. A sisakdetektdldst végzé neurdlis hdlo atlagos kiértékelési ideje GPU és CPU
haszndlatdval. A YOLOVS [2] architektirdnak a hdlé paraméterek szaméanak fiiggvényében
harom kiillonb6z6 mérete van, konfigurdcidkor ezek koziil lehet vélasztani. CPU-n torténd
kiértékelés esetén egy kisebb hdl6 hasznalata nagyban leroviditi a kiértékelés idejét.

21.2 milli6 paraméterrel, amely a leglassabb a harom koziil, viszont ezzel érhetdek el a legjobb
felismerések. A harom valtozat kiértékelési sebessége a 6. dbrdn van feltiintetve, a felismerések
pontossdgdval kapcsolatos metrikdk a 3.1 alfejezetben keriilnek bemutatdsra.

Teszteléskor a sisakdetektald varakozasi sorara felkeriilt 300 darab iizenet, véletlenszertien
vdlasztott képekkel, melyek kozott voltak olyanok is, amelyeken nincs sisak. Mindhdrom halé
méret esetében atlagolva van az inferencia idGtartama. A tesztek kétszer vannak elvégezve,
elészor CPU, majd GPU haszndlatdval. A mérések soran egy Intel i7-4720HQ tipusd
processzoron és egy Nvidia GeForce GTX 1080 tipusu videdkdrtyan fut a sisakfelismerés.
Mindkét esetben az el6feldolgozast €s az NMS-t a CPU végzi, ennek a két 1épésnek az atlagos
idStartama rendre 2.61 és 0. 55 milliszekundum.

A YOLO?! architektira nagy 4teresztéképességet biztosit, medium méretli halé és GPU
hasznélataval egy kép feldolgozasa édtlagosan 14.36 milliszekundumba telik. Ez azt jelenti,
hogy a sisakdetektdlé a videdkartydn futtatva megkozelitdleg 69 képet képes feldolgozni

maéasodpercenként.

2'You Only Look Once
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Felhasznalt technol6giak

A szolgdltatds a Python3 programozdsi nyelvben van implementdlva, az iizenetsoron
keresztiili kommunikiciét a Pika konyvtar segitségével valdsitja meg. A YOLOVS [2]
architekturdju neurdlis hdlé a PyTorch [48] keretrendszerben van létrehozva, tovabba a képek
elofeldolgozdsahoz a szolgaltatas az OpenCV [10] konyvtdrat, a matematikai szamitasokhoz a

NumPy [22] konyvtéarat haszndlja.

2.5. Szamfelismero

A szamfelismer6 a médsodik szolgéltatds, ami képfeldolgozast hajt végre a sisakdetektdlotol
kapott detektélt sisakot tartalmazd kép €s a hozzatartoz6 informaciok alapjan. A szamfelismerés
az EasyOCR [46] konyvtar segitségével torténik, amely egyesével értékeli ki a képeket,
és az eredménytdl fliggden kiild vagy nem kiild tovabbi iizenetet a kozponti szerver altal
figyelt lizenetsorba. A kommunikécid lizenet brokeren keresztiil torténik, elére meghatarozott

csatornardl kap €s csatorndba kiildi az {izeneteket.

Bemenet és kimenet

Az tizenetsoron keresztiil két szolgaltatdssal van kapcsolat 1étesitve: a sisakdetektdldval és a
kozponti szerverrel. A sisakdetektdl6tol érkezd iizenet egy JSON formatumd objektum, amely
tartalmazza a fénykép nevét, a kép készitésének id6pontjat, a képet készitd kamera azonositdjat,
illetve a sisakot behatdrold téglalap bal felsd €s jobb alsé pixel koordinatéit. Az adatok koziil
a szolgaltatds fénykép nevét és a sisakot meghatirozé koordinédtdkat haszndlja fel, a tobbi
informdcio pedig a tovéabbi iizenet esetén van felhaszndlva mds komponens 4ltal.

Sikeres szamfelismerés esetén a beérkezd adatokhoz hozzicsatol két mezét: a
sisakon felismert szam, illetve a predikcidhoz tartoz6 konfidencia érték. A Kkiegészitett
tizenetet a kozponti szerver dltal figyelt csatorndra tovdbbitja. Sikertelen szamfelismerésnek
tulajdonithatéak a kovetkezd esetek: sikertelen képbetoltés, sikertelen szdmfelismerés az adott
sisakon, illetve a konfidencia nem halad meg egy kiiszob értéket. A kép feldolgozasdnak
a folyamata megszakad sikertelen felismerés esetén és a temporalis tdrol6 egységen marad

késbbbi feldolgozas esetére, illetve a szolgaltatds nem kiild tovabb iizenetet a soron kdvetkezd

komponens szdmara.
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A szolgaltatas miikodése

A szamfelismerd mikodésének els6 mozzanata, hasonléan a sisakdetektorhoz, a
konfigurdcids értékek betoltése a kornyezeti véltozokbdl. Kovetkez6 mozzanatként a
komponens betolti az EasyOCR 4ltal haszndlt neurdlis hdlot és kapcsolatot 1étesit az
tizenetbrokerrel, ahonnan egy dedikdlt csatorndn érkeznek az tizenetek.

Egy iizenet érkezésekor a kép beolvasdsra keriil a megosztott tarolérél, majd a sisakot
meghatarozé téglalap kivagasa utdn atméretezddik a kép. A feldolgozott képeket a neutralis halo
kiértékeli. Ha az adott képen nem taldlhaté szdmjegy, akkor -30 és 30 fokos szoggel elforgatva
Ujra probdlja értékelni, mert megtorténhet, hogy az adott képen a szdmjegy nincs vizszintes vagy
a kozeli poziciéban. Az EasyOCR a legjobb teljesitményt vizszintesen pozicionalt karakterekre
éri el. Az eredmény tobb predikcidt is tartalmazhat, ezek koziil a legbiztosabbat tartja meg.
Ha a predikcional kapott konfidenciaszint meghaladja a konfigurdcidban levd kiiszob értéket,
akkor az eredmény tovabb kiildédik a kozponti szerver dltal figyelt lizenetsorba. Sikertelen
predikci6 esetén nem kiild tovabb iizenetet. Kiértékelés utdn a szolgdltatds figyeli tovabb a

dedikalt csatornat, hogy tjabb iizenetet dolgozzon fel.

A szolgaltatas teljesitménye

A szolgaltatas teljesitménye fiigg az EasyOCR haldjanak a teljesitményétol és a szamitogép
teljesitményét6l. A szamfelismerés kiértékelési ideje, illetve a szolgdltatds kiértékelési ideje
kiilon van tesztelve két 30 képet tartalmazo6 adathalmazt haszndlva. A két adathalmaz egy kisebb
méretd teszt halmazbdl, illetve ugyan ezeket a képeket tartalmazd, de dtméretezett képekbdl 4116
adathalmazbdl tevddik 0ssze. A szolgéltatds a bejovo képeket elofeldolgozaskor dtméretezi, igy
performancia csak a nagyobb pixel méretli képhalmazra van szdmolva. A mérések sordn egy
Intel 15-6400 tipusd processzoron torténik a szamfelismerés. Az eldfeldolgozast és a haldval

valo kiértékelést is a CPU végezi.

Felhasznalt technolégiak

A szamjegyfelismerd funkcionalitdsai a Python 3.9 programozasi nyelv segitségével
valésulnak meg. A kommunikaciét a tobbi mikroszolgaltatdssal {izenet brokerrel valdsitja meg,
amihez felhasznalt konyvtar a Pika. A képek betoltéséhez és eléfeldolgozasdhoz az OpenCV
[10] és Numpy [45] konyvtarak vannak haszndlva. A szadmfelismerés pedig az EasyOCR

konyvtar segitségével van megvaldsitva.
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7. dbra. Megtekinthet6 az EasyOCR, illetve az azt felhaszndl6 szolgéltatds atlagos kiértékelési
idejiik két kiilonboz6 méretli adathalmazon.

2.6. Kozponti szerver

A kozponti szerver feladata a runok és a beazonositott fotok menedzselése, valamint a képek
fizikai tarolédsa és elérhetGsége a webalkalmazds szamara. A komponens feladatkoréhez tartozik
szintén a QR kdédok generdldsa és kiildése e-mail formdjdban a latogatdk szdmdra egy run

1étrehozasakor.

Bemenet és kimenet

A komponens a webalkalmazas API kéréseit szolgdlja ki. Egy run entitds tartalmazza a
latogat6 altal megadott e-mail cimet, hozzdrendelt sisak szdmat €s indulési id6pontjat, amelyhez
a run befejezéskor egy végzési id6pont is hozza flizédik. A /api/runs végpont dltal biztositott
a runok létrehozasa, lekérése, mddositasa, torlése és egy runhoz tartozé beazonositott képek
listdjanak lekérdezése. A szerver az /images végponton keresztiil teszi elérhetové a lementett
képeket egyedi azonositoik szerint statikus tartalomként. A szolgaltatds mindemellett fogadja
izenetsoron keresztiil a szamfelismer6tdl érkezd iizeneteket, melyek feldolgozasa sordn kihat a

tarhelyen elhelyezett fotokra is, &tmdsolva az iizenethez tartoz6 képet a temporélis konyvtarbol

egy megadott perzisztens taroléhelyre.
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8. abra. A kozponti szerver kommunikacids diagramja, bemeneti ilizenet példdaval és API
végpontokkal, illetve a felhaszndlt taroldk feltiintetésével.

A szolgaltatas miikodése

A kozponti szerver miikodésének folyamata és kommunikacids dbraja ldathaté a 8
diagramon. Induldskor kapcsolddik az adatbédzishoz és az iizenetsorhoz, majd 1étrehozza a
tempordlis és perzisztens konyvtarakat, ha azok az indulds pillanatdban még nem léteznek.
Inicializalas utdn fogyasztja a szamfelismerd feldl érkezd iizeneteket. Egy iizenet tartalmazza
egy kép adatait, a kamera azonositojit, amely készitette azt, a rogzités idejét, a képen felismert
sisakon 1évd szamot és a beazonositds megbizhatdsdgdnak értékét. Az adatokat lementi az
adatbédzisba és a hozzitartozé fotét dtmésolja a perzisztens tdroléra. Run létrehozdsakor a
latogat6 a megadott e-mail cimére megkapja a képei megtekintéséhez tartoz6 QR kodot, melyen

keresztiil elérhet6 a webalkalmazas galéridja run azonositdja szerint.

Felhasznalt technol6giak

A szolgéltatds API része a kameravezérloh6z hasonléan Java-ban, illetve Spring
keretrendszer haszndlatival van megvaldsitva, felhaszndlva a 2.2. alfejezetben megemlitett
technoldgidkat, eszkozoket és fiigg6ségeket. A kamervezErld adatbdazisa mellett a kozponti
szervernek is biztositva van egy kiilon PostgreSQL alapu adatbazis. A QR kod eldallitdsa

a ZXing®* [67] konyvtar segitségével biztositott, mely egy- vagy kétdimenzids vonalkédok

generdldsara és felismerésére képes. Az e-mail kiildés a SendGrid [12] Java klienst

22Zebra Crossing
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API konyvtaran keresztiil torténik. A Spring konfigurdciés mechanizmusdnak kdszonhetden
lehetové teszi az el6zbleg emlitett két csomagra épiilo szolgaltatdsok bedllitasat kornyezeti
valtozok alapjan.

A SendGrid egy felhSalapt SMTP*-szolgiltaté, mely templatek segitségével dinamikus
tartalommal képes elldtni a elkiildendd e-maileket. Jovevénye a SaaS>*-ra épiils tranzakcids és

marketing e-mail kézbesit6 szolgéltatdsoknak.

2.7. Webalkalmazas

Az Adrenaline Eye a felhaszndlok szamara egy webalkalmazds segitségével teszi lehetové
a kamerdk, runok menedzselését. A kalandpark latogatdk az alkalmazason keresztiil tekinthetik
meg az kamerdk altal elkészitett képeket. Ezen adatokat a kdzponti szerver €s a kamera vezérld

szolgdltatasok biztositjak, melyek modosithatéak.

Kommunikacio a szerverekkel

A kommunikdci6 a két szerver kozott REST API [17] konvencidk alapjan valosul meg az
Axios [4] konyvtér 4ltal, aszinkron mdédon. Az Axios HTTP kéréseket kiild és Promise-ként
fogadja a vdlaszokat. A Promise az egy olyan objektum, ami helyettesit egy aszinkron feladatot,
ami még nem volt kiértékelve. Két kiillon kornyezeti valtozé felel a kdzponti szerver és a
kamera vezérl§ felé iranyulé kérések elérési dtvonaldért. A konyvtar segitségével a CRUD?
miveleteket valdsitja meg a szerverekkel: objektum létrehozdsa esetén POST, torlés esetén
a DELETE, frissités esetén PATCH, illetve listazas esetén a GET metddussal kiild kérést. A
runok menedzseléséért €s a galéria megtekintéséért a kozponti szerverrel 2.6, illetve a kamerdk
menedzseléséért a kameravezérldvel 2.2 kommunikdl. A POST és a PATCH kérések body-jaban
taldlhaté az adat 1étrehozds vagy moddositds esetén, JSON formdtumban, amik a konyvtar
segitségével alakulnak 4t objektummad, és forditva iizenetté. A kapott adatokat dinamikusan

tarolja el és jeleniti meg az applikécio.

Megjelenitési réteg

A megjelenitési réteg a pages [41] és components [50] részekbdl tevodik Ossze.

A components rész sajat, testre szabott elemeket tartalmaz, amik felhaszndlnak React

23Simple Mail Transfer Protocol
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komponenseket. A React komponensek eldre definidlt és stilizalt elemek, amelyek
Ujrahaszndlhatéak. A pages tartalmazza a kiillonb6z6 oldalakat, amik tobb sajét, illetve alap
komponensbdl tevédik Ossze. A webalkalmazds bal oldaldn taldlhaté egy meniisor, amivel
navigdlhat a felhaszndl6 az oldalak k6zott. Egy komponenst egy oldal tobbszor is felhasznélhat,
illetve van olyan elem, amit tobb oldal haszndl fel. Ezeknek a komponenseknek lehet lokdlis
allapotuk, ez altaldban az oldal betoltésekor, vagy gomb megnyomadsakor véltozik. A Next.js
[64] intézi a navigdciot [18], a pages mappaban taldlhaté fdjlok nevei lesznek az elérési
utvonal nevei, illetve almappakban taldlhat6k az egymasba dgyazott oldalak f4jljai. A dinamikus
utvonalvélasztast sajatos fajlnévvel torténik, paraméter lesz a szogletes zardjel kozti név, ezaltal
egyedi kéréseket kiildhetiink a szervernek. Az oldalak kozti dtirdnyitds a Link komponenssel

torténik.

Felhasznaloi feliilet

A felhaszndl6i felillet a MUI [51] konyvtir komponenseibdl tevodik Ossze. Az
MUI egy széles korben elterjedt React alapd UI?® konyvtdr, amely egységes kinézetet
garantdl el6re definidlt komponensek segitségével. Ezek a komponensek reszponziv és
felhasznalobarat miikodést biztositanak egy applikdcionak. Lehetdséget ad a konyvtar ezeknek
a komponenseknek a testre szabdsara, felhaszndlasukkal sajit elemeket lehet definidlni. Ezek
elhelyezkedése az oldalakon a Grid elem segitségével torténik, négyzetracsos beosztast készit
az alkotéelemeknek, amik alkalmazkodnak a megjelenitési eszk6z méretéhez. A webalkalmazas
kellemes kinézetéért egy egyedi téma is definidlva van, ez felelds a komponensek és oldalak
kozti egységes kinézetért. A témazdson beliil a szin paletta, a betiitipus, korvonalazds és az
elemek kozti térkoz van bedllitva. A szin paletta pedig beéllitja az els6dleges és masodlagos
szineket, amik a komponensek egységes kinézetét hatdrozzdk meg, illetve a kiilonb6zo
informativ iizenetek szinei is meg vannak benne hatdrozva. A MUI rendelkezik ThemeProvider
elemmel is, ami raruhdzza a bevezetett témat az egész alkalmazasra, igy minden komponens

stilusa megegyezik.

Felhasznalt technolégiak

A webes alkalmazds funkcionalitdsai a TypeScript [28] programozdsi nyelv segitségével

valésulnak meg. A TypeScript a Microsoft altal kifejlesztett programozdasi nyelv, ami
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a JavaScript programozdsi nyelvet egésziti ki, lehetdséget adva tipusok és interfészek
haszndlatdra. Mivel a JavaScript bdvitése, ezért a bevezetett funkcionalitdsok opcionélisok,
minden helyes JavaScript kéd helyes TypeScript kodnak szamit. A tipusdefiniciok alapjin a
TypeScrip kompilélési idoben ellendrzi a tipusok hasznalatanak helyességét.

A React [1] a Facebook 4ltal kifejlesztett nyilt forraskédu keretrendszer, ami Single Page
Application (egy oldallal rendelkezd applikacio) épitésére alkalmas. Az SPA lényege, hogy
a felhaszndloval torténd interakcid sordn nem uj oldalak t6ltddnek be, hanem az adott oldal
Osszetevdi védltoznak. A komponensek dltaldban XML szintaxishoz hasonl6 JSX, a projektben
TSX-ben irédnak, JavaScript vagy TypeScript kiegészitése HTML kod hasznélataval. Ezek az
el6feldolgozds sordn dtalakulnak megfeleld JavaScript kddrészletre.

A webalkalmazas Next.js keretrendszer felhasznalasaval irédott, ami React-ra épiil, és
kiegésziti azt tobb funkcionalitdssal, mint példdul szerver oldali rendereléssel és statikus
export-tal. Lehetové teszi a React komponensek szerver oldali renderelését miel6tt elkiildi
a kliensnek a HTML* -t, igy gyorsabban t6ltédik be az oldal. Lehet8ség van prefetching
funkcionalitdsra is. A Link 4tirdnyit6 komponensnek lehet adni egy olyan tulajdonsdgot, hogy

azon az oldalnak, amire mutat a link, annak az el6forrasait elGre toltse be.

*"Hyper Text Markup Language
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3. Szamitogépes latas

A rendszerben két mikroszolgdltatds van, amely szdmitégépes latast alkalmaz: a
sisakdetektdld, amely a kamerdk altal készitett képeken sisakokat lokalizal, valamint a
szamfelismerd, amely a képeknek azon részén probal meg szdmokat felismerni, ahol a detektor
sisakokat észlelt.

Jelen fejezetben bemutatdsra keriilnek a két szolgaltatas altal felhasznalt mddszerek, illetve

ezen modszerek altal elért eredmények.

3.1. Elméleti attekintés

A sisakdetektdld6 a YOLO [52] detektorok csaladjdba tartoz6 YOLOvVS architektdrat
alkalmazza, amely egy konvolicids neurdlis hdlot specifikdl. A szamfelismerd a karakterek
pozicidjanak megéllapitidsdhoz egy konvoliciés halét alkalmaz, az egymdsutdni karakterek
kiolvasdsihoz pedig egy LSTM?® h4lét.

A kovetkezd attekintés Osszegzi a konvolicids hdlok és az LSTM halok megértéséhez
sziikséges elméleti alkotéelemeket az egyszerli neuronoktdl és aktivacios fliggvényektdl kezdve

a neurdlis halok felépitésén és tanitdsdn at. Az alfejezet végén sz lesz a sisakdetektaldssal és

szamfelismeréssel kapcsolatos metrikdkrol is.

Neuronok és aktivacios fiiggvények

Egy neurdlis hal6 épitéséhez felhasznalt alapegység a mesterséges neuron (9. dbra®”), amely
a bemenetre vonatkozo6 stlyok (weights) €s a kiiszobérték (bias) kis véltoztatdsat megfeleléen
tilkrozi a kimenet kis mértéki véaltozasaval. Hasonloak a perceptronokhoz, viszont a kimeneti
értéket egy aktivacios fiiggvény felhasznéldsaval szamoljak ki, melynek eredménye éaltalaban
egy 0 és 1 kozotti valos szdm. Ez esetben a sulydsszeghez hozzaadddik a kiiszobérték és ez az
Osszeg bemenetet képez az aktivacids fiiggvény szdmara.

Aktivacios fliggvények kozé tartoznak a szigmoid, tanh, SiLU vagy RelU fiiggvények.
Egy ilyen neuron esetében a paraméterek bedllitisa kdnnyebb, mivel a kimenet nem egy 0
vagy 1 sz@€Iso érték, hanem egy valds szdm. Ennek a szamnak a felhaszndldsdval a sdlyok

véltoztatdsakor pontosan megdllapithatd, hogy egy-egy paraméter dllitdsa milyen irdnyban és

28Long Short Term Memory
9Forras: sajat szerkesztés https://cs231n.github.io/neural-networks-1/ alapjin, utols6 megtekintés
datuma: 2022-04-21
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9. dbra. Egy neuron f aktivacids fliggvénnyel. Mds neuronoktdl érkez6 bemenetek (x;) és a bias
(b) alapjan meghatdrozza a kimenetet (y). Minden bemenethez tartozik egy w; sily, amely egy
véletlenszeri értékkel inicializdlodik és tanitds alatt valtozik.

mekkora mértékben mozditotta el a neuron kimeneti értékét.

Neuralis halok

A mesterséges neurdlis hdlok (ANN®") az emberi agy miikodését utdnozzdk. Tobb neuron
strukturdlt 6sszekapcsoldsa révén olyan modellek épithetdek, amelyek képesek procedurilis
uton nehezen megkozelithetd feladatok megolddsdra, mint példdul egy objektum felismerése
egy képen.

Olyan problémdkra nyujtanak megoldast, amelyeket a klasszikus programokkal nehéz
megoldani. Ezek a modellek egy teljesen mds irdnybol kozelitik meg az adott feladatot,
nincsenek beprogramozva egy adott feladat megolddsara és nincsenek elldtva a feladatra
vonatkoz6 szabalyokkal. Egy lehetséges megolddst tanitds sordn, a belsd paraméterek allitasdval
kapnak.

A neurélis hal6kat univerzdlis approximdtoroknak is nevezik [26], hiszen képesek barmely
fliggvény értékeinek a megkozelitésére. Ez esetben a probléma reprezentdlhatd egy ismeretlen
fliggvény értékeinek a meghatdrozdsaként.

Egy neurdlis hdl6 tanitdsdhoz sziikség van egy modszerre, amely meghatdrozza, hogy a
neurélis halo a sulyainak egy adott dllapotdban mennyire j6l tudja elvégezni a kitiizott feladatot.
Ezt egy hibaardnnyal lehet kifejezni, amely a koltségfiiggvény felhasznaldsaval szamolhato ki.
A koltségfiiggvény értéke megadja, hogy mekkora kiilonbség van a modell elvart és aktudlis
kimenete kozott.

A koltségfiiggvény megvélasztdsa a feladattdl fiigg. Regresszié esetén gyakori az MSE?!

koltségfiiggvény haszndlata, tobb osztilyd klasszifikdcid esetén elterjedt a kereszt entrdpia

30 Artificial Neural Network
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(cross entropy).

Egy neurdlis hédlé betanitisa olyan suly értékek megkeresését jelenti, amelyekre a
koltségfiiggvény értéke minimadlis. Tanitds sordn a modell a bemeneti adatok feldolgozasdval
és az eredmény kiértékelésével 1épésenként tanithaté be. Egy ilyen folyamat sordn minden
egyes iterdcioval véltoznak a neurdlis halo sulyai, egészen addig, amig a modell konvergal,
azaz a koltségfiiggvény megkozeliti a minimumot. Ebben az dllapotban a modell betanitottnak
tekinthetd, hiszen elfogadhat6 hibaarannyal képes megoldani az adott feladatot.

A koltségfiiggvény értékének a minimalizdldsat a gradiens leereszkedés (gradient descent)
optimalizaciés mddszerrel éri el . A koltségfiiggvény szerinti hiba visszaterjesztésével (error
backpropagation) [56] és a ldncszabdly (chain rule) [66] alkalmazdsaval kiszamithatdak a
gradiensek, amelyek a koltségfiiggvénytdl visszafele a hdld els6é rétegéig megadjak, hogy a
silyokat milyen irdnyban kell valtoztatni annak érdekében, hogy a hiba minimalizdlédjon.
Ennek a vdltoztatdsnak a mértékét egy hiperparaméter, a tanuldsi rita (learning rate)
szabdlyozza, amely ugy értelmezhetd, mint a negativ gradiens irdnyba val6é 1épés nagységa.

Altaldnosan a stlyok 1épésenkénti valtoztatisa a kovetkez6képpen irhatd le:

Wactual = Wprev — avf(wprev) (1)

ahol w a sdlyokat, « a tanuldsi ratdt, f az aktivacios fiiggvényt és V f(w) a fliggvény gradiensét
jeloli.

A legelterjedtebb optimalizciés médszer a sztochasztikus gradiens leereszkedés (SGD??),
melynek tobb vdltozata 1étezik: SGD-Momentum, Nesterov momentum, RMSProp, AdaGrad
vagy Adam [55].

A megfelel6 tanulési rata kivalasztasa kulcsfontossagu, ha tul kicsi, nagyon kis 1épéseket
fog tenni a modell a koltségfiiggvény minimuma fele. Ha tdl nagy, akkor el6fordulhat, hogy
atugorja a koltségfiiggvény minimumaét €s a minimum koriili tartomédnyban ragad.

Egy neurdlis halo betanitdsa egy adathalmazon a kovetkez6 1épésenkénti folyamatot jelenti:
egy felcimkézett adatpontra (példdul egy képre) a halo kiértékelése, ezzel meghatirozva a
koltségfiiggvény ért€két, a hiba visszaterjesztése, azaz a gradiens meghatdrozdsa, majd a stlyok
véltoztatdsa a gradiens szerinti negativ irdnyba. A tanitdst tobb epoch-bdl 4ll, egy epoch sordn
az elébb leirt folyamat végbemegy a tanitasi adathalmaz minden elemére, amelyek kotegenként

(batch) keriilnek feldolgozdsra. Minden epoch végén kiértékelddik a halo teljesitménye egy
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validacios adathalmazon. Ezt az adathalmazt a megfelel6 hiperparaméterek megallapitdsara is
szokds haszndlni. Végiil a tanitds utdn a halo teljesitménye egy teszt adathalmazon van lemérve.

A harom adathalmaz egyenként kiilonallo, paronként nem tartalmaznak kozos adatpontokat.

Konvolicios neuralis halok

A konvoliciés hdlék (CNN**) [49] a neurdlis halék azon specidlis véltozatai, amelyek
konvoluicids rétegeket alkalmaznak. Képesek adaptivan megtanulni a felismerni kivéant
objektum vizudlis jellemzgit és ezekbdl egy hierarchiat kialakitani. Példaul egy arcfelismerést
végzd konvolicios halé esetében a halo elején 1€v6 rétegek megtanulnak felismerni egy konttrt
vagy egy ivet, a kozepén 1évOk egy fiilet, egy szemet, egy szdjat, mig a halé végén 1évd
rétegek megtanulnak ezen jellemzdk alapjdn felismerni egy arcot. A hagyomanyos héaloktdl
csak felépitésiikben térnek el, igy az eddig bemutatott neuron szerkezet, aktivacios fiiggvények
¢és optimalizdciés moédszerek ugyanazok. Architekturdlis jellemzdikbdl kifolydlag kevesebb
suly paraméterrel rendelkeznek mint a hagyomanyos halok. Széles korben elterjedtek szines
képek feldolgozasara, az elmult években domindnsa véltak a szamitégépes latassal kapcsolatos
feladatok megoldasaban, elsésorban az objektumfelismerés témakorében [62].

Kozponti alkotéelemiik a konvolicids kernel, amely egy tanithaté silyokat tartalmazé
matrix. A kernelt végig léptetve a két dimenzids bemenet pixelein, 1étrejon az ugyancsak
kétdimenzids kimenet, a kernel alatti pixel értékek sulyzott 6sszegének a kiszamitdsaval. A
10. dbra** szemléltet egy példat a miiveletre. Ha a bemeneti adat hdrom dimenzi6s, az ennek
megfeleld kernelnek is van egy harmadik, mélységi dimenzidja. Ahhoz, hogy a széleken
1évd pixelek folott is elhaladhasson a kernel, nulldval szokds kipétolni a kép széleit, ezzel
semlegesitve a kipotolt teriilet befolyasat a stlydsszegre.

Egy konvoluciés réteg tobb kernelt felhasznalva végig konvolvélja a bemeneti adatot a
kimenetet létrehozdsdhoz, amelynek nem csak szélessége €s magassidga, hanem mélysége
is van. A kimenet mélységét a kernelek szdma hatdrozza meg, minden kernel 1étrehoz a
kimenetben egy mélységi dimenzidt kitolts szeletet.

Konvolicios rétegek kozott pooling rétegek helyezkednek el, amelyek a konvoluciéhoz

hasonldan, egy sziir§ segitségével 6sszegzik minden mélységi dimenzidban a vizsgalt teriilet

alatti pixelek értékeit, csokkentve a hdlo paramétereinek a szamat. Ez az Osszegzés dltaldban

3Convolutional Neural Networks
3MForras: sajat szerkesztés https://cs231n.github.io/convolutional-networks/ alapjan, utolsé
megtekintés datuma: 2022-04-21
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11. dbra. Maximum pooling sz{ir6 miikddése.
A kijelolt 2x2-es teriilet alatti legnagyobb
pixel érték keriil a pooling réteg utdni
konvoluciés rétegbe. Ez a réteg 2-es
1épést (stride) haszdlva negyedeli az Ot
megel6z6 konvoludcids réteg paramétereinek
szamat, mikozben a legfontosabb értékek
tovabbkeriilnek a kimenetbe.

10. abra. Konvoliciés kernel miikodése. Az
5x5-0s bemeneti szelet ki van egészitve
7x7 méretlire, igy a 3x3-as kernel 2-es
1épéskozt haszndlva végig konvolvdl azon,
létrehozva a 3x3-as kimeneti szeletet. A
kernel alatti értékek beszorzédnak a sziird
megfeleld elemével, majd az igy kapott
értékek Osszegzése megadja a kimenetet.

maximum kivélasztdst vagy altagszamoldast jelent. Példdul maximum pooling esetében csak
a vizsgélt teriilet alatti legnagyobb pixel érték keriil a pooling réteg kimenetébe. A max
pooling réteg miikodése a 11. d4bran* van szemléltetve. A konvoliiciés és pooling rétegekhez
tartozik egy hiperparaméter (stride), amely szabdlyozza, hogy mekkora 1épéseket kell tenni a
kernelekkel a kép val6 konvolvalaskor.

A konvoliiciés halék utolsé rétege altaldban egy siirlin osszekotott réteg (FC®), amely a
hagyomadnyos neurdlis hdlokban talalhat6. Ennek a rétegnek a kimeneti dimenzidi megegyeznek
a lehetséges objektum osztdlyok szamadval. Példa képeket osztalyozé konvolicids hdléra a 12.
dbran®’ talalhato.

Népszerli konvoliciés neurdlis architektirdk kozé tartozik a LeNet[32], AlexNet[29],
VGGNet[59] és a ResNet [23]. Ezen architektirdkkal kapcsolatos kutatdsok elsésorban az

ImageNet[14] adathalmazt haszndljak.

Detektorok

A detekorok olyan modellek, amelyek képesek fényképeken felismerni és lokalizalni
kiilonb6z6 osztalyokba tartozé objektumokat. Két nagyobb kategdridba sorolhatdak: klasszikus

megkozelités alkalmazé médszerek, mint példdul a Haar kaszkad [65], a HOG*[13] vagy a

3Forras: sajat szerkesztés https://cs231n.github.io/convolutional-networks/ alapjan, utolsé
megtekintés datuma: 2022-04-21

35Fully Connected

3TForrés: sajat szerkesztés https://alexlenail .me/NN-SVG/LeNet.html segitségével, utolsé megtekintés
datuma: 2022-04-22

3Histogram of Oriented Gradients
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24@64x64

3@64x64

Max-Pool Convolution Max-Pool Dense

12. abra. Példa egy osztalyozast végzd konvolicids hdlé architektirdjara. Az elsé 16x16-os,
16-o0s 1épést alkalmazé maximum pooling réteg 1:16 ardnyban csokkenti a harom csatornds
bemeneti kép méretét, amelybdl az utdna kovetkezd konvolicids réteg 24 szeletet hoz 1étre. Ezt
koveti még egy maximum pooling réteg, amely ugyancsak 1:16 ardnyban csokkenti a méretet,
majd hdrom siirin 6sszekotott réteg. A legutolso siiri réteg kimenete 1x10-es méretdi, tehat a
hal6 a 10 kategoria egyikébe sorolja a bemeneti képen 1€v6 objektumot.

SIFT*[42], és a neurdlis hdlokat felhaszn4ld, gyors detektaldst végz6 modellek:

1. R-CNN* [19] halok, amelyek két 1épésben végzik el a feladatot: elGszor téglalap alaki
ROI*! teriileteket vdlasztanak ki a képen, majd minden téglalapon objektumfelismerést

végeznek CNN haldkkal.

2. SSD** detektorok [36], amelyek a VGG architektirdt egészitik ki hierarchikus
konvoliiciés rétegekkel. Ugynevezett kép piramis reprezenticikat csatolnak a VGG

végére.

3. YOLO [52] csalddba tartoz6 modellek, amelyek régidkra osztjdk a képet, majd
objektumokat behatarol6 téglalapokat €s hozzajuk tartoz6 konfidencia szinteket, valamint
régiokhoz tartozd objektumosztidly valdsziniiségeket prediktdlnak. A két procedira
parhuzamosan torténik, a kimenet a két predikcié eredményének 6sszeflizésébdl jon 1étre.
Gyorsabb mint az R-CNN megkozelités, mivel a CNN halo kiértékelése csak egyszer meg

végbe, nem sziikséges kiilon-kiilon minden kép régio elemzése.

Visszacsatolasos neuralis halok

A visszacsatoldsos neurdlis halék (RNN*) [35] képesek véltozé hossziisagi

adatszekvencidk feldolgozdsara, dgy hogy az aktudlis kimeneti érték meghatdrozasakor

¥Scale Invatiant Feature Transform
40Region-based Convolutional Neural Networks
#IRegion of Intereset

“Single Shot Multibox Detector

“Recurrent Neural Networks
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13. dbra. RNN hdl6é id6 szerint kibontva. h;_; jeloli a memdria értékét, amely minden
iteracidban befolydsolja az y; kimenet értékét €s ujraszdmolodik a t 4 1-dik iterdcid szdmadra.

figyelembe veszik a szekvencia kordbbi elemeire kiszamolt kimeneti értékeket is. Tobbek
kozt karakterfelismeréskor hasznélatosak, a kiolvasandé szoveg karakterei kozotti strukturdlis
informdciot is képesek felhaszndlni. Ilyen strukturalis jellemzd lehet az, hogy egy maganhangzé
utin gyakran egy mdssalhangz6 kovetkezik vagy a karakterek valamilyen mintit kovetve
alkotnak szavakat.

Ezeket a haldkat olyan neuronok alkotjdk, amelyek figyelembe veszik a bemeneti
szekvencia t — 1-dik elemére kiszdmolt kimenetetet a ¢-dik bemeneti elem feldolgozasakor, igy
a modell 4ltal mar kordbban levont kivetkeztetések befolyésoljak az aktudlis kimenetet. Ugy
is értelmezhetd, hogy ezeknek a neuronoknak van memdridja, amelyben képesek egy korabbi
1épésben kiszamolt eredményt térolni. Egy ilyen modell id§ szerinti bontdsa a 13. 4brdn**
lathato.

Az RNN hélok beleiitkozhetnek az informacié lemorzsoldddsanak problémdjiba [24],
amely abban all, hogy egy kordbbi memodria érték befolydsa egyre kisebb és kisebb lesz az
aktudlis kimenetre nézve, ahogy iteracionként egyre tdvolabb keriil az aktudlis 1épéstdl. Példaul
az n-dik iteracioban a kimeneti értékre az n — 1-ben kiszamolt h,_; memoriaértéknek lesz a
legnagyobb hatdsa, n — 2-dik 1épésben meghatarozott h;_, memdridnak mar kisebb befolydsa
van, hiszen azt a modell mar médositotta egyszer a n — 1-dik 1épésben. Kovetkezmény képpen

az RNN modelleknek csak rovid tdvi memoridjuk van.

LSTM neuralis halok

Az LSTM neurdlis hdlok [25] a visszacsatoldsos hdlok tovdbbfejlesztett valtozatai, amelyek
rovid- és hosszitavid memoridval is rendelkeznek. A kimenet meghatiarozasidhoz mindkét

memoriatipust felhaszndljdk és a bemeneti szekvencia lépésenkénti feldolgozdsa kodzben

“Forras:  sajat szerkesztés https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
alapjan, utolsé megtekintés datuma: 2022-04-25
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mindkett6 valtozhat.

Egy ilyen hdl6é a klasszikus RNN halokkal ellentétben nem azt figyeli, hogy az egyel
korabbi 1épés hogyan befolyasolja a jelenlegit, hanem inkédbb azt hatdrozza meg, hogy az eddig
megtanult memoridban tarolt értéket hogyan kell valtoztatni a jelenlegi bemenet alapjan. Ha
az aktudlis bemenetnek nagy jelentdsége van, akkor nagy sulyt rendel hozza és igy nagyobb

mértékben fog valtozni a hosszud tdvi memoria allapota.

Felhasznalt metrikak

A kovetkez6kben bemutatdsra keriilnek a sisakdetektdldssal és a szdmfelismeréssel
kapcsolatos metrikdk.

Hérom metrika van megfigyelve a szdmfelismer6 neurdlis hdlé6 miikodésénél: pontossag,
precizitds és visszahivas (recall). A pontossag a helyes predikcidk és az 6sszes predikcid ardnya.
A precizitds a visszatéritett (pozitiv) példanyok és a relevins példanyok ardnya, a felismerés a
helyesen visszatéritett elemek €s a relevans elemek ardnya.

Az objektumdetektalds klasszifikaciobdl €s lokalizacidbol dll. Ahhoz, hogy a detektaldst
sikeresnek lehessen tekinteni, a helyes kategorizalds mellett a lokaliz4cio is pontos kell legyen,
azaz kozel kell essen az objektumot behatarol6 téglalap tényleges és modell dltal meghatarozott
poziciéja. Erre haszndlatos metrika az IoU* (14. dbra*), amely megadja, hogy mennyire
helyes a lokalizacié. A valodi és a prediktalt téglalapok metszetének és egyesitésének az
aranya, amelyhez tartozik egy 0 és 1 kozotti szabadon vélaszthato kiiszobérték. Az IoU ardnyt

Osszehasonlitva a kiiszobértékkel, eldonthetd hogy egy adott detektdlds helyes-e:

1. IoU > kiiszobérték = Helyes pozitiv (true positive), azaz a modell pontosan hatdrolta be

az objektumot, ahhoz hogy a detektél4st sikeresnek lehessen tekinteni.

2. IoU < kiiszobérték = Helytelen pozitiv (false positive), a prediktélt behatdrolo téglalap

nem illeszkedik eléggé az objektum valddi helyzetéhez, a detektalas sikertelen.

Helytelen negativ (false negative) esetben a modell rosszul kategorizal vagy nem ismer fel
egyetlen objektumot sem a képen. Objektumdetektédlds tematikdjdban a helyes negativ (true
negative) eseteket nem szokds figyelembe venni, hiszen ezek a képnek azon részeit jelenti, ahol

nincs felismerhetd objektum.

“Intersection over Union
46Forras: sajat szerkesztés [47] alapjdn.
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14. abra. IoU metrika kiszdmitdshoz el kell osztani a behatdrol téglalap valddi (z6ld) és a
prediktélt (piros) teriiletének metszetét a két teriilet egyesitésével.

A globalis, minden osztdlyt figyelembe vevs datlagos precizitds (mAPY) az
objektumdetektélds alapvetd mér6szama. Megéllapitdsahoz kiszdmolddik az osztadlyonkénti 11
pontos interpolalt atlagos precizitdst (AP**) [38]. Ez a mérészam egy adott objektumosztaly
esetében egyenld a precizitds-visszahivas gorbe alatti teriilettel (AUC*?), amelynek megkozelitd
értékét interpolacidval lehet kiszdmolni. Ez a teriilet minél nagyobb, anndl jobban teljesit
a modell. Els6 1épésként 11 ponttal fel kell osztani a 0 és 1 kozotti visszahivds tartomanyt
egyenld részekre. Ezutdn a gorbén 1évo ,flrészfogakat™ ki kell simitani, gy hogy adott
visszahivas értékhez tdrsitani kell a tdle jobbra 1évS legkdzelebbi maximalis percizitast. Az igy
kapott visszahivas szinteken (0, 0.1, 0.2, ... 0.9, 1.0) meg kell mérni a maximélis precizitést,
majd ezeket atlagolni kell. Az eredmény az adott osztdlyra vonatkozd atlagos precizitds,

kiszdmolasat a 15. dbra szemlélteti. A folyamatot az aldbbi képlet Osszegzi:

1

AP = ﬁ Z Pinterpolated (T)
r€{0,0.1,...,0.9,1}

Jelolés: AP - egy osztdlyra vonatkozd dtlagos precizitds, 1 - visszahivds kiiszob, Pyierpolated(T)
- v visszahivds kiiszobhoz tartozo maximdlis precizitds
A globalis mAP kiszamoldsdhoz ezeket az osztidlyonkénti AP értékeket kell atlagolni, a

kovetkezd képlettel szamolhato:

oy

Jelolés: n - osztdlyok szama, APy, - k-dik osztdlyra vonatkozo dtlagos precizitds

Az eddigi mAP csak osztidlyozasi metrika, ahhoz hogy a lokalizdcié pontossdgat is

“Tmean Average Precision

8 Average Precision
49 Area Under Curve
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15. abra. Példa egy osztidlyra vonatkozé precizitds-visszahivds gorbe alatti teriilet (AUC)
meghatdrozasdra 11 pontos interpoldciéval. A gorbe alatti vildgoskék teriilet nagysiga
megkozelitdleg a 0, 0.1, ..., 0.9, 1 visszahivds kiiszobokon mért maximalis precizitds értékek
atlagolasaval szamolhato ki. Megkozelités, mivel a gorbe (kék) és az interpolacidja (zold) kozé
eso teriilet hozzdadodik az AUC-hez.

figyelembe vegye, sziikség van egy IoU kiiszobre, amely szerint el lehet donteni, hogy egy
objektum detektdldsa helyes pozitiv vagy helytelen pozitiv kategéridba sorolhaté precizitds
és visszahivdas megallapitdsakor. Globalis atlagos precizitdshoz leggyakrabban hasznalt IoU
kiiszob a 0.5, igy jon 1étre a m A P@0.5° metrika, amely a legfontosabb objektumdetektaldshoz
hasznalt mérszam. A kategorizélds helyességét és a lokalizdcié pontossagat is méri. Ertéke 0
és 1 koz¢€ esik, minél nagyobb, anndl jobban teljesit a detektor.

A mAP@O0.5 iker metrikdja a mAP@0.5:0.95, amely 0.5, 0.55, 0.60, ..., 0.95 IoU
kiiszobokkel szdmolt globdlis atlagos precizitdsok dtlagoldsdnak az eredménye. A kovetkezd

képlet szerint lehet kiszdmolni:

1
mAP@0.5:0.95 = — Z mAPQIoU
IoU€{0.5,0.55, ...,0.90,0.95}

A mAP@0.5-nél szigoribb mérdszdm, mivel magas IoU kiiszoboknél csak nagyon pontos
lokalizaci6 esetében fogad el egy detektalast helyesnek. A magas IoU kiiszobbel szamolt tagok

altaldban lefele hiizzak az atlagot.

Omean Average Precision at 0.5 IoU threshold

32



3.2. Probléma feltarasa

A rendszer egyik f6 funkcionalitisa a kamerdk 4ltal rogzitett képek térsitdsa egy-egy
latogatéhoz. Ennek megvaldsitdsahoz a latogatasi id6 mellett sziikség van a képen megjelend
sisak szamdnak meghatdrozasara.

A rendszer a sisakon 1év8 szam felismerését két 1épésben hajtja végre. El6szor az
objektumfelismerést végz6 komponens egy sisakot lokalizal a kamera altal rogzitett képen. Ha
ez sikeres, akkor a szdmfelismerd megprobélja beazonositani a sisakon 1év$ szamot. Ehhez a
képnek csak azon részét vizsgdlja, amelyen sisak taldlhato.

Ez alapjan a megoldand6 probléma két részre oszthatd: sisakdetektalds egy képen, valamint
szamfelismerés a bemeneti kép egy kisebb régidjan, ahol egy sisak detektdlva van. A kovetkezd
két alfejezetben ezeknek az alproblémdknak a lehetséges megolddsai, valamint a rendszer altal
alkalmazott médszerek keriilnek bemutatasra.

A sisakon 1évd szdm kiolvasdsat végezhetné egybdl a szamfelismerd modul, viszont a
nagy méretl bemeneti kép a feldolgozédsa lassu lenne. Mindemellett az esetek tobbségében a
felismerés hibas lenne, hiszen a képnek csak egy kis régidja relevans a sisakszadm kiolvasdsahoz.
A szamfelismer6 nem képes megfeleloképpen behatdrolni ezt a részt. Ezért sziikséges a
sisakdetektdlo is, amely a szdmfelismerdnél sokkal hatékonyabban é€s pontosabban képes
elvégezni ezt a feladatot.

Felismerés €s detektalas esetében is lehetséges, hogy a felismerendd objektumok koziil egy
sincs a képen. Ebben az esetben a detektdldsnak nincs kimenete, hiszen a modell nem észlel
objektumot a képen. A felismerésnek mindig van kimenete amely egy osztalyt jel6l6 cimkébol
¢s az ehhez tartoz6é magabiztossagi értékbdl 4ll. A modell kis konfidencidval, de bekategorizdlja
a bemeneti képet az egyik osztdlyba. Az ehhez hasonl6 téves kimeneteket ki lehet sz{irni egy
konfidencia kiiszob haszndlataval: egy felismerés csak akkor lesz érvényes, ha a konfidencidja

nagyobb a kiiszobnél.

3.3. Sisakdetektalas

A rendszerben a sisakdetektdlds célja a kép azon régi6janak meghatdrozdsa, amelyen
a szdmfelismerd modul hatékonyan kereshet szdmokat. Ezdltal a sisakdetektdlds egy
elengedhetetlen eldfeldolgozasi 1épésnek tekinthetd. Ez a rész a 2.4. alfejezetben bemutatott

mikroszolgaltatds neurdlis hilgjat részletezi.
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Lehetséges megoldasok

A sisakot tartalmazé régié meghatdrozasira tobb szamitogépes latdst alkalmazd moédszer

1étezik:

1. Poz becslés, amely megadja a képen 1év6 emberi alak végtagjainak és fejének pozicidjat.

Ez alapjan konnyen meghatdrozhat6 a sisak poziciéja is.

2. Pixel szintli szegmentdcio, amelynek felhaszndldsaval eldonthetd, hogy konkrétan mely

pixelek tartoznak a sisakhoz.

3. Objektum detektorok alkalmazdsa, amelyek egy fényképen fel tudnak ismerni

objektumokat és meg tudjak adni az objektumot behatarol6 téglalap pozicidjat.

YOLOV5 halo architektara

A rendszerben a sisakdetektdlé modul YOLOvVS neurdlis halot alkalmaz [2], amely a
YOLO modellek csalddjaba tartozik, a YOLOvV4 [8] tovédbbfejlesztett véltozatanak tekinthetd.
A projektben hasznélt vdltozata PyTorch v1.7 keretrendszerben irédott.

A halézatot két részre lehet osztani: gerinc (backbone) és a rd csatolt fej (head). A
gerincet a CSP-Darknet53°! [8] konvoldciés hélé alkotja, amely kdteg normaliz4ciét (batch
normalization) és SiLU aktivacids fliggvényt alkalmazé konvolicids rétegekbdl, valamint
harom konvolucids réteget magédba foglalé Conv3 rétegekbdl all. A YOLOvS-ben alkalmazott
DarkNet hal6 utolsé rétege egy SPPF°? bottleneck elem, amely hdrom hierarchikus max-pooling
miivelet eredményét illeszti 0ssze. A fej is hasonlé Conv3 rétegekbdl €s konvolucids rétegekbdl
all, emellett alkalmaz felskalazo rétegeket (upsample) és felhaszndlja a gerinc néhany rétegének
kimenetét is. A rétegek szélességi és mélységi djraskalazasaval valtoztathato a suly paraméterek
szdma, az Adrenaline-Eye projekt nano, small és medium méretd halokat hasznal.

A tanitdshoz haszndlt koltségfiiggvény harom komponens 6sszegébdl all:

1. Lokalizdciés hiba, amely a behatdrold téglalap valédi és prediktélt pozicidja kozti

kiilonbség alapjan szamolhatd.

7 2

2. Klasszifikdcios hiba, amely bindris kereszt-entropidval szamolddik és azt szdmszertsiti,

hogy a modellnek sikeriilt-e helyes osztdlyba sorolnia a lokalizdlt objektumokat.

31 Cross Stage Partial Network
2Spatial Pyramid Pooling - Fast
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Tanitds | Validélas | Tesztelés | Osszesen
Tanitisi Sis.ak ijektumok szdma 18196 | 4285 5455 27936
halmaz Fej objektumok szdma 76852 | 18757 21671 117280
Képek szdma 8045 2011 2515 12571
. . . | Sisak objektumok szama 450 95 94 639
Finomhangolési
halmaz Fej objektumok szama 0 0 0 0
Képek szdma 199 49 63 311
Képek szazalékos eloszldsa | 64% 16% 20% 100%

1. tablazat. Sisakdetektor tanitisahoz, validalashoz és teszteléshez felhasznalt adathalmazok
Osszetétele.

3. Objektum taldlati hiba, amely azzal foglalkozik, hogy a behatarol6 téglalap tartalmaz-e
felismerendd objektumot. A modell ez alapjan tanulja meg elkiiloniteni a detektdland6

objektumokat a hattértdl.

A YOLO halok kimenete tobb behatdrold téglalapot is tartalmazhat ugyanarra a detektélt
objektumra. A modell egy objektumhoz tartozé végsd téglalap kivédlasztdsit az NMS
algoritmussal végzi, amely ugyanarra az objektumra vonatkozé téglalapok koziil kivalasztja
a legnagyobb konfidencidval rendelkez6t. IoU mérészam alapjan donti el azt, hogy két téglalap
ugyanarra az objektumra mutat-e. Ha két téglalap kozti IoU nagyobb mint 0.50, a kisebb
konfidencidval rendelkez6 torlodik.

A YOLOVS bizonyul a legjobb megoldasnak az alternativak koziil, mivel ez a dekektor
képes megfeleld gyorsasdggal és pontossdggal megéllapitani a fényképeken 1év sisak helyét,

ugy hogy mas objektumdetektdlokhoz képest joval kevesebb szdmitdsi kapacitdst hasznal.

Adathalmaz

A halék tanitdsdhoz két adathalmaz van létrehozva: egy nagyobb betanitdsi halmaz,
amely foként épitkezéseken késziilt képeket tartalmaz és egy kisebb finomhangoldsra hasznalt
adathalmaz, amely kalandparkban késziilt képekbdl all. Utobbi a projekt keretében keriilt
Osszedllitasra.

A betanitdsi halmaz a Safety Helmet Detection [S57] és a Safety Helmet Wearing [58]
adathalmazok osszeolvasztdsdbol jott létre. Osszesen 12571 szines képet tartalmaz, amelyek
mind 416x416-os felbontdsiak. Két objektumosztaly van felannotdlva: munkésok fején 1évo
sisakot reprezentdlé helmet osztdly €s sisak nélkiili fejet jelolé6 head osztily. Ezekbdl az

objektumokbdl rendre 27936 és 117280 talalhaté az Osszes képen egybevéve.
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A finomhangolédshoz hasznalt adathalmaz a kolozsvari Adrenalin Parkban késziilt képeket,
valamint sajat tesztvideokbol kivagott képeket tartalmaz. Osszesen 311 fényképbdl 4ll, csak
sisak objektumok vannak felcimkézve, amelybdl Osszesen 639 taldlhat6. Sokkal nagyobb
felbontdsiak a képek, mint a betanitdsi halmazban, a parkban késziilt képekre atlagban a
3000x4000 méret a jellemzd, a vide6bol kivagottak mind 2560x 1440-es mérettiek.

Az adathalmazok cimkéi eredetileg Pascal VOC formatumuak, viszont eléfeldolgozas sordn
atkonvertalodtak YOLO formdtumba. Mindkettd 64:16:20 ardnyban van felosztva tanulési,
validacidés és teszt halmazokra, ennek egy részletes bontdsa a 1. tdbldzatban olvashat6. A

betanitdsi halmaznak egy olyan verzidja is l1étezik, amely csak sisakok annoticiéit tartalmazza.

A tanitas részletei

A halok tanitdsa két szakaszbodl 4ll: betanitds €s finomhangolds. Mindkét szakaszban az

elvégzett tanitési kisérleteket a kovetkezd szempontok alapjan lehet kategorizalni:

* Hdlo mérete: nano - 1.9 milli6é paraméterrel, small - 7.2 millié paraméterrel és medium

- 21.2 milli6 paraméterrel.

* Augmentdcio tipusa: A YOLOVS szerz6i altal megadott alapértelmezett augmentacios
értékekkel végzett tanitdsok vagy megnovelt augmenticios paraméterekkel végzett
kisérletek. Az alapértelmezett tipus a kovetkez6 augmenticidkat tartalmazza: HSV

13, véletlenszerti

szincsatornakon 1évs értékek novelése rendre 1.5%-al, 70%-al és 40%-a
10%-os transzlacié®* és vertikdlis tengely szerinti tiikrozés 50%-os eséllyel. A megnovelt
augmentacios bedllitds ugyancsak tartalmazza a HSV értékek véltoztatasat, mindegyik
értéket 100%-al noveli, a véletlenszerli 50%-os transzlaciét és a vertikdlis tengely
szerinti tiikrozést 50%-os eséllyel. Emellett minden képre alkalmaz 25 és -25 fokos

forgatast, képmozaik Osszedllitist, Osszekeverését (mix up) és képszegmensekbdl valod

kép Osszedllitast (segment copy-paste).

* Objektumosztdalyok szdma: A felhaszndlt adathalmaz cimkéi tartalmaznak sisak és fej
osztalyokat, vagy csak sisak osztdlyt. Utobbi esetben a fej annoticidk nincsenek

figyelembe véve.

3 A hue novekedik 1.5%-al, saturation 70%-al és value 40%-al.
4Péld4ul egy 100x100-as méretii kép elmozdul 10 pixellel jobbra. A kép jobb oldaldn 1év6 10 pixel szélességii
sav eltlinik, a bal oldalon megjelenik egy 10 pixel széles sziirke sdv a jobbra csuszott pixelek helyére.
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16. dbra. A koltségfiiggvény komponenseinek valtozdsa a sisak és fej osztilyokra betanitott
halok esetében, alapértelmezett augmentéacids hiperparamétereket haszndlva. Az elsé 40-50
epoch-ban gyorsan tanul a halé és eredményképpen gyorsan csokken a koltségfiiggvény értéke.

A kisérletek egy Nvidia GeForce GTX 1080-as videokértydval, Intel 15-6400 processzorral
é€s 64 GB RAM-al ellitott szdmitégépen vannak elvégezve, amelyet a Codespring cég
biztosit. A gyorsabb feldolgozas érdekében tanitds el6tt az adathalmazok teljes terjedelmiikben
betdltédnek a RAM memoridba és nem a merevlemezrdl keriilnek beolvasasra.

A tanitdsok eldre tanitott silyokbdl indulnak, amelyek 300 epoch-ot vannak tanitva az
MS-COCO adathalmaz 80 osztélyt tartalmaz6 2017-es véltozatidn [34]. A hdrom hilé méretre
mindkét augmentécids bedllitassal le van futtatva egy djabb 300 epoch-os tanitds. A kisérletek
el vannak végezve a betanitdsi adathalmazhalmaz sisakot €s fejet tartalmaz6 és csak sisak
osztalyt tartalmazd valtozatara is, ez Osszesen 12 betanitdst jelent. Ebben a szakaszban az
adathalmazban 1év6 416x416-o0s felbontasu képek nincsenek tjraméretezve. Az augmentaciotdl
és az objektumosztilyok szamatdl fiiggetleniil, az emlitett infrastruktirdn egy nano, small, és
medium méretd neurdlis halé 300 epoch-os tanitdsa rendre 3, 6 és 14 6rat vesz igénybe, tigy hogy
a képek rendre 32-es, 64-es és 128-as méretii kotegekben (batch size) keriilnek feldolgozasra.

A finomhangoldsok az el6z6 szakaszban betanitott hdlok silyaibdl indulnak, 100 epoch

hosszusaguak €s ugyanazt az augmentaciot alkalmazzak, amelyekkel a tanitds tortént, tehat egy
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17. abra. A koltségfiiggvény komponenseinek véltozdsa a sisak osztidlyokra finomhangolt
small méreti héalé tovédbbtanitdsakor, alapértelmezett és megnodvelt augmenticids
hiperparamétereket haszndlva. Megnovelt augmenticié esetén az értékek nagyobbak és
nagy mértékben véltoznak két epoch kozott. Ez a viselkedés minden kisérletnél jellemzd
megnovelt augmentdcids paraméterek esetén, betanitdsndl és finomhangoldsnal egyarant. A
klasszifikdci6hoz tartozé koltségfiiggvény komponens nincs feltiintetve, mivel egyetlen osztaly
esetén az értéke mindig nulla.

megnovelt augmentacidval tanitott halé finomhangoldsa megnovelt augmentacidval folytatodik.
A koltségfiiggvény viselkedése egy small méretli hdlo finomhangoldsi procedirédja kdzben a
17. abran lathat6. Ebben a szakaszban csak a sisak osztdlyra betanitott hdlokkal folytatddnak a
kisérletek, mivel a finomhangoldsi adathalmaz csak sisakok annotécidit tartalmazza. Ez esetben
1s mindharom halé méret alapértelmezett és megndvelt augmentacids hiperparaméterekkel
van tovabbtanitva, amely Osszesen 6 tovabbi kisérletet jelent. Ebben a szakaszban a valtoz6
méretli képek 640x640-es felbontdsra vannak dtméretezve. A nano, small, és medium méretd
halék 100 epoch-os finomhangolédsa rendre 4, 8 és 17 percet vesz igénybe, 16-0s kotegméretet
haszndlva.

Mindkét esetben Adam optimalizdciés mddszer van haszndlva, 0.937-es [ értékkel. A
kezdetleges tanuldsi rata 0.001, amelyet OneCycle [60] eljarast alkalmazé tanuldsi rdta titemzd
valtoztat. A sulycsokkenés (weight decay) értéke 0.0005. Minden kisérlet 3 warmup epoch-al
kezdddik, 0.8-as kezdeti momentummal és 0.1-es kezdeti bias tanuldsi ratdval. A warmup
epoch-ok és a tanuldsi rata iitemezd miatt a tanitdsok elején a halok gyorsan tanulnak, mert
kezdetben a rata magas.

A hordozhat6sdg érdekében a tanitds egy Docker konténerben fut egy YAML forméatumu
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konfigurdcids fajl alapjan. Konténeren beliil a teljes hald tanitdsi procedira automatikusan
torténik a konfigurdcié alapjan, a folyamat elinditdsdhoz elég egyetlen konfigurdcids fajlt
megszerkeszteni. Egy ilyen proceddra a kovetkezd 1€pésekbdl dll: annotdcidk atalakitésa,
tesztelése €s statisztikdk Osszedllitdsa, végiil pedig a betanitott hald €s a statisztikdk exportildsa

konténeren kiviilre a felhasznal6 szamara.

A tanitas eredményei

A sisakdetektorok tesztelése sordn a precizitds, visszahivds (recall), mAP@0.5 és
mAP@0.5:0.95 metrikdk vannak megfigyelve. El3szor a betanitasi szakaszban 1étrejott halok
tesztelésének statisztikdi keriilnek bemutatdsra, majd a finomhangoldsi szakaszban végzett
kisérletek eredményei.

A sisak és fej objektumokat tartalmazd betanitdsi adathalmazon végzett 300 epoch-os
tanitdsok eredménye 6 neurdlis héld, az ezekhez tartozé teszt adathalmazon elért eredmények
a 2. tabldzatban lathatéak. A megndvelt augmentdcidval tanitott kdozepes méretli halo teljesit
a legjobban. Minden hél6 esetében a precizitds magas €s a visszahivdsban, valamint a mAP
értékekben nincs nagy eltérés. A megnovelt augmentacié atlagosan 0.22-vel ndvelte meg a
visszahivast, 0.105-el a mAP@0.5-ot és 0.025-el a mAP@0.5:0.95 értékét, viszont a precizitdst
0.025-el rontotta. Ebben a szakaszban tanitott hdlok jobban megtanuljak felismerni a sisakokat,
amelybdl 4.22-szer kevesebb van az adathalmazban, mint fejbdl. A kezdeti, 300 epoch
hosszu tanitdskor megfigyelhetd hogy a nagyobb hdlé méretek jobban teljesitenek, viszont
finomhangolaskor és csak sisak osztallyal végzett kisérletek sordn ezek a kiilonbségek eltlinnek.

A 3. tdblazat alapjan megfigyelhetd, hogy a sisak osztalyra betanitott haléknal is az er6sebb
augmentacio javitja a teljesitményt. Ezek a hdlok csak egyetlen osztalyra kell specializalédjanak
és elvéarhat6, hogy jobban megtanuljdk azt az osztdlyt. Ez nem tiikr6z6dik a metrikdkban,
nincs szdmottev hatdsa annak, hogy a haldk csak egyetlen osztilyra kell figyeljenek. Atlagban
0.004-el alacsonyabb a mAP@0.5, 0.012-el magasabb a mAP@0.5:0.95, 0.001-el nagyobb a
precizitds és 0.008-al kisebb a visszahivas a két osztdlyon tanult hdlokhoz képest.

A masodik szakaszban elvégzett kisérletek alapjan kijelenthetd, hogy a halok
finomhangolédsa nagyban javitja a teljesitményt. A 4. tdbl4zat tartalmazza a betanitisi halmaz
sisak osztalyédra 300 epoch-ot tanitott halok teljesitményét a finomhangolési teszt adathalmazon,

a 5. tdblazatban vannak feltiintetve a 100 epoch-ot finomhangolt hdldk teljesitménye a
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nl;lgsgt Augmentacio Osztaly | Precizitas | Recall gﬁg @ (I)n SA (I)) 95
sisak és fej 0.975 0.513 | 0.747 0.504
alapértelmezett sisak 0.973 0.754 | 0.870 0.619
medium fej 0.977 0.272 | 0.624 0.390
sisak és fej 0.954 0.792 | 0.884 0.553
megnovelt sisak 0.954 0.888 | 0.937 0.640
fej 0.954 0.696 | 0.831 0.467
sisak és fej 0.967 0.530 | 0.753 0.502
alapértelmezett sisak 0.961 0.774 | 0.877 0.618
small fej 0.973 0.286 | 0.629 0.386
sisak és fej 0.951 0.747 | 0.860 0.530
megnovelt sisak 0.957 0.859 | 0.922 0.617
fej 0.945 0.635 | 0.797 0.442
sisak és fej 0.970 0.514 | 0.746 0.495
alapértelmezett sisak 0.972 0.725 | 0.855 0.607
hano fej 0.969 0.303 | 0.636 0.384
sisak és fej 0.930 0.678 | 0.818 0.494
megnovelt sisak 0.940 0.828 | 0.903 0.598
fej 0.920 0.528 | 0.732 0.390

2. tdblazat. A sisak és fej osztdlyokra betanitott hdlok teljesitménye a tanitdsi adatok teszt
halmazdra. Mindkét osztdly figyelembe vételével mért értékek koziil az egyes metrika szerinti

legnagyobb értékek ki vannak emelve.

Halo méret | Augmentaciéo | Precizitas | Visszahivas | mAP@0.5 | mAP@0.5:0.95
nedium alapértelmezett 0.956 0.677 0.824 0.564
megnovelt 0.964 0.904 0.946 0.677
cmall alapértelmezett 0.977 0.685 0.834 0.595
megnovelt 0.959 0.884 0.935 0.663
nano alapértelmezett 0.982 0.773 0.882 0.638
megnovelt 0.928 0.855 0.915 0.638

3. tablazat. A sisak osztdlyra betanitott halok teljesitménye a tanitdsi adatok teszt halmazara.

finomhangoldasi teszt adathalmazon. A tesztek alapjan a finomhangoldsi teszt adathalmazon a
finomhangolt hdlok visszahivédsa éatlagban 0.154-el, a mAP@0.5 0.08-al és a mAP@0.5:0.95
0.322-vel novekedik meg a betanitdsi halmaz sisak osztdlydval tanitott halokhoz képest. A
precizitds dtlagosan csak 0.003-al n6. Ez annak tudhat6 be, hogy az értékek mar tanitds utdn
magasak, a finomhangolds nem tudja még fennebb tolni &ket. Enyhén itt is jelen van az
erdsebb augmentacio pozitiv hatasa, kivéve a mAP@0.5:0.95 esetében, amely dtlagban 0.018-al
alacsonyabb. Osszesitve a precizitds, visszahivds és mAP@0.5 rendre 0.016-al, 0.071-el és

0.036-al novekedett.
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Halo méret | Augmentaciéo | Precizitas | Visszahivas | mAP@0.5 | mAP@0.5:0.95
. alapértelmezett 0.952 0.638 0.807 0.460
medium =

megnovelt 0.976 0.872 0.933 0.476

cmall alapértelmezett 0.971 0.713 0.850 0.478
megnovelt 0.975 0.819 0.905 0.444

nano alapértelmezett 0.984 0.660 0.827 0.430
megnovelt 0.987 0.819 0.908 0.469

4. tdblazat. A betanitdsi halmaz sisak osztdlydra betanitott halok teljesitménye a finomhangoldsi
adatok teszt halmazan.

Hal6 méret | Augmentacié | Precizitas | Visszahivas | mAP@0.5 | mAP@0.5:0.95
nedium alapértelmezett 0.987 0.840 0.920 0.791
megnovelt 1.000 0.968 0.984 0.790
cmall alapértelmezett 0.955 0.894 0.944 0.801
megnovelt 0.989 0.936 0.967 0.769
nano alapértelmezett 0.965 0.883 0.937 0.780
megnovelt 0.967 0.926 0.959 0.759

5. téblazat. A sisak osztdlyra finomhangolt halok teljesitménye a finomhangoldsi adatok teszt
halmazan.

Sisakkovetés

A rendszer csak olyan képhez tud szamot tdrsitani, amelyen a sisakon 1€v0 szdm létszik.
Akkor is megéllapithaté a szam, amikor a sisak olyan szdgben 4ll, hogy egyaltalan nem latszik
rajta a szam. Ha a rendszer ilyen esetben kovetni tudja egyik képrdl a masikra a sisak pozicidjat,
akkor eldontheti, hogy az aktudlis képen egy kordbban felismert, szdm alapjdn beazonositott
sisak van-e vagy sem. Ez alapjan a képhez tarsithatja a korabban kiolvasott szamot. A sisak
helyzetét is meghatdrozhatja, amely hasznos megkiilonboztetd informécié lehet, ha a képen
tobb sisakot is be kell azonositani. Ez a beazonositds addig miikodhet, amig a sisak a kamera
latéterében van. A felmeriil6 probléma a sisak pozicidjanak képrol képre val6 kovetése, amelyre

a lehetséges megoldasok kozé tartoznak az aldbbiak:

1. MOSSE> [9]: Objektumkovetés adaptiv korreldcids sziir segitségével. Elsé 1épésben
manudlisan meg kell hatdrozni a képen 1évd kovetendd objektumot tartalmazé téglalapot
(ablak), amely alapjan a szir6 megtanulja az objektum kinézetét. Az algoritmus
Iépésenként mozgatja az ablakot a sziird el6z6, ¢ — 1 1épésbeli és aktudlis ¢ kimenete

alapjan.

>>Minimum Output Sum of Squared Error
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2. Meanshift és CAMshifr® [11]: Objektumkovetés képkockarol képkockdra klaszter
kozéppont szamoléssal és centroid eltoldssal. A klaszter egy ablak alatti pixel értékek
Osszességét jelenti. Minden 1épés elején az ablak az el6z6 1épésben meghatdrozott
centroid alapjan elmozdul, majd djraszdmolddik. Els iterdcidban az ablakot a kovetendd

objektumra kell helyezni.

P

3. Kdlmadn-sziiré [33]: Objektumok pozicidjdnak optimadlis becslése folyamatos, képkockdk

kozotti mérések alapjan.

4. ROLO”’ [44]: Objektumkovetés YOLO ¢és LSTM hélék kombinacidjanak

felhasznéalasaval.

5. Optikai folyam (optical flow) [7]: Mozgas érzékelése egy vided egymds utdni képkockai

kozott pixel szinten, a pixelek értékvaltozasanak modellezésével.

A felsorolt lehet6ségek koziil a MOSSE van tesztelve két forgatokdnyv szerint: eldszor
egy 20 FPS-el felvett teszt videon kovet egy sisakot, majd a kamerdval 0.18 masodpercenként
késziilt képsorozaton, amely megkozelitdleg egy 5 FPS-el felvett videonak felel meg. Els6
esetben képes kovetni egy sisakot egészen addig, amig a sisak nem keriil til kozel a
kamerdhoz €s a mérete nem nagyobb a sziir6 ablakdndl. Mésodik esetben inicializacié utidn
csak néhdny képkockdn keresztiil képes meghatdrozni a sisak pozicidjét, mivel til nagy eltérés
van két egymds utdni kép kozott. Ez esetben a szlir6 aldl teljesen kicsuszik a sisak, ezért
az algoritmus nem tudja korrigdlni az ablak helyzetét. A fényképkészitd dltal rogzitett képek
0,18 masodpercnél nagyobb id6kozokkel érkeznek, ezért élesben feltehetben még rosszabbul

teljesitene a modszer. A MOSSE nem miikodik alacsony FPS mellett, ezért a rendszer esetében

nem alkalmazhato.

Kovetkeztetések

Az elvégzett kisérletek alapjan sikeriilt kiilonb6zd YOLOvVS architektirdjd halokat
betanitani, a legjobban teljesitd modell esetében a mAP:0.5 értéke elérte a 0.984-et. Ez amedium
méretl hal6 be van épitve a sisakdetektalé mikroszolgéltatasba.

Egyetlen objektumosztilyra valdé specializdcidjuknak nincs szdmottevd hatdsa a

felismerésére és finomhangoldssal tovdabb novelhetd a vizsgdlt modellek teljesitménye.

5Continuously Adaptive Meanshift
S7Recurrent YOLO
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18. dbra. A metrikdk valtozdsa 300 epoch-os betanitds kozben, sisakot és fej tartalmazd
adathalmazon, alapértelmezett augmentédcids hiperparaméterekkel. A mér6szamok minden
epoch végén, a validacios halmazon vannak kiszdmolva.

Felépitésiikbol adédéan mds detektorokhoz képest gyorsabbak, ezért alkalmasak konnyen
skalazhat6 rendszerek épitésére.

A 18. dbran lathat6, hogy a betanitis sordn a hédlok az els6 20-30 epoch-ban gyors
titemben tanulnak. 100-150 epoch utdn a sulyok elérik az optimdlis értékeiket, ezutdn a
halok teljesitménye nem javul. Ez a viselkedés minden betanitdsi kisérletre jellemzd. Erds

augmentaciokat alkalmazva lehet elérni a legjobb halo tanitasokat.

3.4. Szamfelismerés

A projekt egyik legfontosabb feladata a fényképek helyes kiosztdsa a résztvevok kozott.
Ezt a sisakon taldlhaté egyedi szdmok és latogatdsi idopont segitségével lehet megoldani. A
legnagyobb probléma viszont az, hogy a pélydkon részt vevd személyek nem a kamerdra,
hanem az akadélyokra figyelnek, ezért a képeken sokszor nem idedlis pozban jelennek meg.
Ennek kdvetkezménye az, hogy a szadmok kiilonbozé pozicidban, vagy egyaltalan nem jelennek

meg. Ebben az alfejezetben a szamfelismer6 szolgaltatds 2.5 karakter felismerés része keriil
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bemutatasra.

Optikai karakterfelismerés

Az Optikai karakterfelismerés (OCR) [39] egy olyan mddszer, amely a kézzel firt,
vagy nyomtatott szovegek 4talakitdsdra szolgdl. Olyan formara hozza, ami elektronikusan
szerkeszthetd és kereshetd. Leginkabb szkennelt dokumentumok, képek digitalizaldsara
haszndljdk, a gépi latas €s mesterséges intelligencia kutatasi teriilete.

Az EasyOCR (19. 4bra>®) egy olyan nyilt forrdskodu karakter felismerd konyvtdr, ami tobb,
mint 80 nyelvet és tobb elterjedt betiitipust tdmogat (latin, arab, cirill, stb.). A karakterek
felismeréséhez a kép egy Osszetett folyamaton megy keresztiil. El6feldolgozasnak a képet
normalizédlja és dtméretezi, hogy a szélessége €s a magassdga pixelekben szdmolva oszthaté
legyen 32-vel. A kovetkezd 1épes a karakter detektdlds, ami a CRAFT [6]*° algoritmussal
torténik. Ez olyan teriileteket hatdroz meg, ahol a karakterek elhelyezkednek a képeken. A
karakterek felismerésére CRNN®® modellt haszndl, ami rész 3 komponensbdl 4ll dssze: feature
extraction (tulajdonsdg megallapitds) ResNet [63] segitségével, szekvencia cimkézés LSTM [27]
haloval, illetve CTC [20] dekddoléds. A modellek felépitése a PyTorch keretrendszerre alapszik.

A szolgéltatas egy el6re betanitott halot haszndl a szamok felismerésére. Ennek betoltéséhez
sziikséges megadni, hogy milyen tipust karaktereket kell felismerjen, majd a képeket atadja
a readText nevil fliggvénynek, ami az eredményt tériti vissza. A képeken tobb helyen is
felismerhet szoveget, ezért egy tombot térit vissza benne a predikciokkal, és a hozzdjuk tartozé

konfidenciaval és koordinatakkal.

EasyOCR Framework

IMAGE wip [Pre-Process | mip- CRAFT o | Mid-Process mp  ResNet:LSTM:CTC wlpe n"?;;j:gr wp |PostProcess i Output

e b s 1

Other Other Other
Detection Models Recognition Models Decoders

 J 8

Data Generator Training Pipeline

19. dbra. Az EasyOCR architetkirdjdnak szemléltetése. Itt lathaté a képek kiértékelésének
folyamata.

S8Forras: https://github.com/JaidedAI/EasyOCR, utols6é megtekintés dadtuma: 2022-04-26
»Character-Region Awareness For Text detection
%0Convolutional Recurrent Neural Network
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Az EasyOCR el6nye, hogy meg lehet adni paraméterként azt, hogy az adott képen milyen
karaktereket ismerjen fel a hdlé. Az alkalmazdsban csak a szdmjegyekre van testre szabva a
hal6 karakter halmaza, de ez b&vithetd a sisakokon 1évd irdsoknak megfeleléen.

A felhasznalt hal6 egy 30 képbdl all6 képhalmazon van tesztelve. A képek kivdgott sisakokat
tartalmaznak, amin szdmok taldlhatéak. Ezek az Adrenaline Kalandpark weboldalardl, illetve

Google képekbdl tevddnek Ossze, dtlagméretiik 399.3%433.9 pixel.

Képek elforgatasa

A szamok pozicidja nagy mértékben befolydsolja az EasyOCR hél6janak predikcidjit. Az
emlitett adathalmaz tesztelése sordn kideriilt, hogy nagyobb pontossdgot ér el, ha a szdmok
vizszintes poziciéba vannak helyezve egy képen. Mivel a képeken nem tudni, hogy pontosan
az illetd személy milyen szdggel van elforgatva a kamerdhoz képest, ezért a rendszerbe egy
altalanos forgatds van bevezetve. A képek sorra 0, 30 és -30 fokkal elforgatva értékel6dnek
ki. Ha meghaladja az egyik predikcié konfidencia szintje a kiiszob értéket valamelyik
kiértékelésnél, akkor mar nem folytatodik a kiértékelés a tobbi véltozatra. Ez a mddszer segit a
teszt adathalmazon 85%-os pontossag helyett 93.3%-ot elérni.

A képek elforgatdsa egy altaldnos, de nem biztos megoldas a szdmok vizszintre hozdsdra. A
kalandpark teljesitése sordn lehet, hogy a személy nagyobb szoggel el van fordulva a kamerdhoz
képest, ilyenkor mar nem segit ez a megoldas. A forgatasok esetén megtorténhet, hogy a szamok
allasa meghaladja a 90 fokot a vizszinthez képest, igy rosszul ismerhet fel szamokat a rendszer,
kiilonosebb gond felmeriilhet a 6-os illetve 9-es esetén. Ezaltal az éltaldnos forgatds, amit

haszndl a rendszer, sem tul nagy.

Eredmények

A fent emlitett adathalmaz tesztelésébdl a kovetkezd metrikdk vannak mérve: pontossag,
precizitds €s visszahivas (recall). Tobb fazisban lettek kiszamitva ezek: dtméretezés nélkiil,
atméretezéssel, illetve atméretezéssel és dltaldnos forgatdssal. Az atméretezés az atlag
399.3%433.9 pixelbdl 749.23*%808.4 pixel van megtartva a magassag szélesség ardnyat a
képeknek. Mindegyik tesztnél a felismerési kiiszob érték 0.7, ha ezt meghaladja a predikcid
konfidencia értéke, akkor elfogadott adott predikcio.

Atméretezés nélkiil az EasyOCR dltal hasznalt LSTM h4lé 73%-os pontossdgot, 88%-0s

precizitast és 81%-os visszahivast ér el. Mig atméretezéssel 77%-os pontossagot, 85%-0s
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precizitast és 88%-os felismerést ér el. A legjobb eredményt a 3 kiillonbozd szoggel vett
elforgatassal adott: 93%-os pontossag, 93%-os felismerés, 100%-os visszahivas.
Kovetkeztetések

Az EasyOCR LSTM hdléja legjobb eredményeként 93%-os pontossagot, 93%-os
felismerést, 100%-os visszahivast ér el az éltalanos 0, 30 és -30 fokos forgatdsok segitségével.

Ezen mddszer van felhaszndlva a szamfelismer6 szolgdltatdsban.
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4. Az alkalmazas miukodése

Az alkalmazds inditdsakor a felhaszndl6t egy kezddoldal fogadja, amely lathaté a 20a-s
abran. Ahogy a 20b-s dbran latszik, a weboldal rendelkezik egy navigdcids sdvval, amely a
baloldalon 1év6 ikon segitségével érhetd el.

A webalkalmazas els6 funkcionalitdsa a kamerdk menedzselése. Ehhez a funkcionalitdshoz
tobb oldal is kapcsolddik, az egyik a kamerdk hozzdaddsa, a masik a kamerdk listdzasa.
Kamerdk hozzdadasdhoz egy trlapot kell kitdlteni, amely a 21a. abran latszik. Egy kamera
létrehozdsahoz meg kell adni annak az elérési adatait, és az azonositashoz sziikséges adatokat,
amelyek ebben az esetben felhaszndlénév és a jelsz6. Tovédbbi informdcioként meg kell
adni, hogy a kamerit milyen protokoll alapjidn lehet elérni, illetve sziikséges informécio
az, hogy hany mdsodpercenként készitsen képet a palyardl. Ezek kitoltése utan az Add
gomb segitségével elkiildi az informécidkat az alkalmazds a kameravezérld szolgdltatdsnak. A
feltoltést kovetden a felhaszndld visszajelzést kap a webalkalmazastol, egy iizenet formdjaban.
A visszajelzés Camera added tizenet lesz amennyiben a feltoltés sikeres, ellenkezd esetben
pedig egy hibaiizenet. Egy sikeres kamera 1étrehozast kovetden elkezdédik a kameratdl kapott
képek feldolgozdsa a rendszer tobbi része dltal. Az image capturer lementi a képeket a
tempordlis taroldra, és kiild tizenetet a kép informdcidirdl a sisak detektdlonak. Sikeres sisak és
szamfelismerés esetén a kozponti szerver athelyezi a képet a permanens taroldra, hozzatarsitva
a megfeleld runt.

A navigicidés sdvon a Manage cameras gomb megnyomdsdval a rendszer atirdnyitja
a felhaszndlét egy olyan oldalra, ahol a kamerdk listdzva vannak. Ezen az oldalon

megtaldlhatoak a sziikséges informdciok a kamerdkrol, amiket az Update gomb megnyomadsaval

™ Gallery
© cCreaterun
Start your journey with ‘ E Manage runs
ADRENALINE EYE B} Addcamera
Check the photos captured by cameras during the adventure. [El  Manage cameras
A
2
s R \
R 7 \
| 4 &
(a) Kezddoldal (b) Navigécids sdv

20. abra. Weboldal betoltésekor megjelend kezdboldal
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= ADRENALINE EYE = ADRENALINE EYE

ADD CAMERA CAMERAS

Address:
Camera credentials
http:/557e042b2bb3.sn.mynetname.net:8080/onvif-

Address * http/snapshot?Profile_1

Protocol: ONVIF

Username * Interval 5

Password * DELETE UPDATE

Additional information

Address:
Protocol -
http://557e567cabb3.sn.mynethame.net:8080/onvif-

http/snapshot?Profile_2
Processing interval *

Protocol ONVIF
Interval 10
RESET
(a) Kamera hozzdaddsanak drlapja (b) Kamerak listazasa

21. dbra. Kamerdk menedzselésére szolgal6 oldalak

az el6zd trlaphoz (lasd 21) hasonlé mddon szerkeszteni lehet, ugyanakkor a Delete gomb
megnyomadsdval lehetdség van a kamerdk torlésére is.

A kovetkezd fontos funkcionalitds a kalandpdlya részvételek, azaz runok, felvezetése a
rendszerbe. A Create run meniipont atvisz egy mdsik Urlapra, ami egy run létrehozdsara
alkalmas. Az oldalon meg kell adni a résztvevd e-mail cimét és sisakszamat. Az Grlap alapb6l
bedllitja a run kezdddatumat az oldal betdltésének idSpontjdra, a befejezési idSpontot pedig
tiresen hagyja. Ezeket viszont meg lehet véltoztatni a Show more gomb megnyomadsa utdn,
illetve a befejezési idGpontot a kalandpélya teljesitése utdn is meg lehet adni. A Create gomb
megnyomasakor a weboldal elkiildi az informdacidkat a kozponti szervernek, és visszajelzést kap
a folyamat sikerességérol. A run bevezetésekor a kdzponti szerver elmenti az informéciodkat,
és elkezd a szdmfelismer6tdl kapott tizenetek alapjan hozzatarsitani képeket. Ekkor a szerver
a résztvevd e-mail cimére elkiild egy QR kddot, ami egy elérési ttvonal a galéridhoz, ami a
run-hoz csatolt képeket tartalmazza. A Manage runs oldalon megtekinthetéek a mar 1étrehozott
run-ok, amelyeket mddositani €s torolni is lehet ugyanitt, a megfelel6 gombok segitségével. A
Finish run gomb segitségével lezarhatéak a még folyamatban 1év6 runok, aminek a hatdséra a
jelenlegi id6 lesz elkiildve a szervernek mentésre. Ezen feliil a runokhoz tartozé galéridkat is el

lehet érni innen a Get photos gomb segitségével.
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= ADRENALINE EYE = ADRENALINE EYE

Set date
Start date
04/23/2022 04:01 pm i)

Set e-mail address and helmet identifier Fmal Address: teszt@gmail.com
Helmetld: 221
Email address *
Start date: Sat, 23 Apr 2022 10:15:29 GMT
Helmet Identifier * End date: Not finished yet

‘GET PHOTOS m DELETE UPDATE

Email Address: teszt2@gmail.com
End date (]
Helmetld: 123
B Start date: Sat, 23 Apr 2022 08:14:52 GMT
SHOW LESS ‘

- End date: Sat, 23 Apr 2022 11:21:59 GMT

RESET

CREATI

(a) Run hozzaadasanak firlapja (b) Runok listazasa

22. abra. Runok menedzselésére szolgdlé oldalak

A webes alkalmazds funkcionalitdsaihoz tartozik még a galéria megtekintése. Ezt el lehet
érni az el6bb emlitett run listdzasi oldalrdl a Get photos gomb megnyomdsaval, vagy ré is lehet

keresni a run egyedi azonositdja alapjan.

= ADRENALINEEVE

23. dbra. Képek megjelenitése a galéridban
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5. Eszkozok és munkamodszerek

A fejezet bemutatja a projekt fejlesztése alatt alkalmazott munkamdédszereket és felhasznélt

fontosabb eszkozoket.

Agilis projektmenedzsment és szoftverfejlesztés

Az agilis projektmenedzsment [31] egy irdnyitott folyamat, amely egy termék vagy
szolgdltatas értékesitését jelenti az lizleti vilagban. Magaba foglalja a létrehozést, folyamatos
fejlesztést, eszkozok és technikdk haszndlatdt, valamint a tervezdi csapat hozzdjaruldsit egy
helyesen miikodo termékhez, ami megfelel az iigyfél igényeinek.

A szoftverfejlesztés terén az agilis megkozelités egy empirikus médszer, mely a projektben
feltind konkrétumokon alapszik. Gyakorlatban a csapat Osszes tagja koveti és hozzdsegit a
folyamathoz. A fejlesztés sordan rendszerességgel értékelik €s tesztelik a szolgéltatast, valamint
hirtelen valtoztatdsok esetén alkalmazkodnak a helyzethez, hogy minimalizdljdk a kés6bb

7

feltlind problémakat.

Scrum keretrendszer

Az Adrenaline Eye projekt fejlesztésén beliil a Scrum keretrendszert [30] van hasznalva,
mely egyike az agilis munkamédszereknek. Ugynevezett sprint iterdciékon alapszik és a Scrum
csapatokhoz rendelt szerepekbdl, munkaanyagokbdl és eseményekbdl tevodik Ossze.

Egy Scrum csapat a kdvetkez6 f6bb szerepkorokbdl all:

* A product owner (terméktulajdonos) a megrendel6t képviseli és a projekt {izleti szempont

béli igényeit fogalmazza meg.

* A development team (fejleszté csapat) tagjai a napi munkat elkotelezetten végzik és a

projekten beliil tobb szakteriileten is van készségiik.

* A scrum master (scrum mester) pedig a csapat tdmogatdsiaért, megszervezéséért €s a
szabdlyok betartasdért felelGs, valamint emellett célja a munkakornyezet folyamatos

fejlesztése.

A Scrum 4ltal el6irt munkaanyagok:
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* A product backlog (kovetelménylista) a teljes kovetelmény lista, amely meghatirozza
magat a terméket, a funkcidi lefrdsit és a hozza tartoz6 otleteket. A terméktulajdonos

szerkeszti a tartalmat és donti el a lista elemeinek megfeleld sorrendjét.

* A sprint backlog (teenddlista) meghatdrozza az iteracioba helyezett taszkokat és a product

backlog-al ellentétben ezt csak a fejleszt6 csapat véltoztathatja.

* A product increment (ndvekmény) egy potencidlisan haszndlhat6é funkcionalitds, amely

teljesen miikodSképes €s késznek nyilvanithato.
A Scrumon beliili események:

* A sprint egy iterdci6, amely bekebelezi az Osszes tobbi eseményt. Az iteraciok rovid
ciklusok, egy- vagy kéthetesek, nem tobbek 1 honapndl és visszajelzést nyujtanak a

csapatnak, hogy folyamatosan fejl6dé képes maradjon a munkamenet.

* A sprint planning (tervezés) egy megbesz€lés a sprint elején, mely sordn a csapat

megtervezi a teenddlistat.

* A daily standup (napi megbesz€lés) naponta megejtett 15 percnél nem hosszabb gyiilés,
amelyiken a csapat tagjai elmondjdk kiilon-kiilon, hogy az el6z6 alkalom 6ta mit sikeriilt
megvaldsitani, mit fog a kovetkezGkbe tenni €s ha vannak akkor megemliti a lehetséges

akadélyokat.

» Sprint review-al (4ttekintés) zarul egy iterdcid, mely révén a csapat megbesz€li az eddig
elkésziilt funkcionalitdsokat és bemutatja azokat a terméktulajdonosnak. A megbeszélés

hossza fligg a sprint terjedelmétdl.

 Sprint retrospectivet (visszatekintés) ugyszintén az iteracio végén tartjak. A csapat tagjai
megbeszélik egymads kozott, hogy az elmult sprintbe mi ment j6l, mi ment rosszul és hogy

mit kellene valtoztatni, hogy a jov6ben javuljon a munkamenet.

A fentebb emlitett munkamddszereknek egy sajatos verzidja a projekt fejlesztése kozben is
alkalmazva volt. A mentorok a scrum master és product owner szerepét toltotték be a fejlesztd
csapat szdmdra. A projekt fejlesztésnek a folyamata két nagyobb szakaszra oszthatd, a nyari
gyakorlatra és az azt kovetd idészakra. A nyéri gyakorlat sordn a scrum a kovetkezdképpen
zajlott: a munka kéthetes sprintekre volt osztva, a sprintek planningel kezd6dtek, majd naponta

egy standup keretén beliil megbeszEl€s tortént a felmeriild problémdk megoldédsa érdekében, a

51



sprintet pedig egy review és retrospective megbeszélés zarta. A fejlesztés masodik szakaszdban
egy sprint hossza egyhdnapos volt, heti egyeztetésekkel. A sprint elején és végén a elsd

id6szakhoz hasonléan lettek megtartva a sprint események.

Verziokovetés, Folyamatos integracio

Az Adrenaline Eye projekt mikroszolgdltatdsait kiilon GitLab [5] repositorykban vannak
tarolva Git [37] verzidokovetést hasznalva.

A Git egy decentralizalt verzidokovetd, irdnyitja és koveti a fajlokon valé valtoztatdsokat
egy megadott peridduson keresztiil. Lehet6vé teszi a csapat szdmdra, hogy egyiitt fejlesszenek
anélkiil, hogy negativan kihassanak egymas munkdjara.

A GitLab egy DevOps platform, melyen beliil 1étrehozott repositoryk tarhelyként szolgalnak
a Git szdmara, igy nem csak a jelen varidnsat mentik le a projekt fajlrendszerének, hanem
visszamendleg minden egyes valtoztatast, ami commit-olva és push-olva lett. Ezentul egy Wiki
repositoryval is rendelkezik, amely a projekt dokumentécigjat, specifikacioit és diagramjait
tarolja. Lehet6séget ad feladatok kitizésére és rendszerezésére egy tabla formdjdban, mely
eldsegiti a Scrum munkamodszert is felvazolva vizudlisan a feladatok dllapotat.

A GitLab rendelkezik egy CI/CD®! eszkozzel, mely a folyamatos integraciéért és folyamatos
kitelepitésért szolgdl. Automatizdlja a munkamenetet és biztositja a jobb mindségli kédot
iterdlva a buildelést, tesztelést és kitelepitést. Segit elkeriilni vagy egy korai fazisban
kikiiszobolni a hibdkat.

A GitLab CI/CD a kovetkez6 elemekbdl épiil fel:

* A pipelineok a legfelsébb komponensei a folyamatos integracidnak, jobok kollekcidja,
amelyek stagekbe vannak csoportositva. Altaldnosan egy automatikus folyamat, de

sziikség esetén manudlisan is indithato.

A Jobok feladatokat hatdroznak meg, mint példaul koéd tesztelése, leforditdsa vagy

kitelepitése.

A Stagek megszabjdk a feladatok elvégzésének sorrendjét, csoportositva azokat.

A Runnerek, azok a komponensek, amelyek a feladatokat végzik.

A projekten beliil fejlesztett szolgaltatdsok rendelkeznek sajat GitLab repositoryval,

build eszkozokkel és csomagkezelSkkel, amelyek szintén hozza segitenek a munkafolyamat

61 Continuous Integration / Continuous Deployment
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automatizdlasdhoz. A Java programozdsi nyelvben implementdlt szolgdltatisok a Gradlet,
Pythonban irt komponensek a Pip-et és Javascriptre alapulé modulok a Yarnt hasznéljak
fliggdség kezeld és build eszkozként. Az eszkozok dltal elérhetd funkcionalitdsok scriptként

felhaszndlhatok az automatizdldsban egy gitlab-ci.yml konfigurédcids fédjlon keresztiil, melyet

e

minden egyes repository tartalmaz. Az el6zdleg emlitett jobok és stagek szintén ebben az

allomanyban definidlhatéak.

Kodelemzok

A kédelemzOk, més széval linterek, szerepe a tiszta kodolds elveinek €s konvencidinak
betartdsdnak biztositdsa. A projekt fejlesztése sordn haszndlt linterek nagy mértékben
konfigurdlhatéak és bedgyazhatdak a GitLab folyamatos integracidjaba, igy garantdlva a termék
mindségét és hibamentességét.

A felhaszndlt kédelemz6k programozasi nyelvekre felosztva a kovetkezdk:
* Java:

— A Checkstyle egy egységes kddoldsi szabvany biztosit.
— A PMD a programkdd futtatdsa nélkiil megtaldlja a gyakori programozasi hibakat.

— A SpotBugs hibamintdk keresésén alapszik.
* Python:

— A PyLint hibdkat keres, javaslatokat tesz és kiértékelést nyujt a kodrol.

— A Flake8 harom mdésik koédelemzot Osszegez, PyFlakes-t, a pycodestyle-t és
a Ned Batchelder McCabe-szkriptjét, amelyek alapjan a PEP8 kddolasi stilust
szabdlyozza, programozdsi hibdkat keres és ellendrzi a program ciklomatikus

komplexitdsat.
— A MyPy egy statikus tipusellendrzd.

— A Bandit akédban gyakori biztonsagi problémakat keres és jelentést tesz a folyamat

végén.

» Typescript:
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— A ESlint statikus kodelemzd, ami képes automatikusan kijavitani a megtalélt
hibakat. Tadmogatja az ECMAScript jelenlegi szabvanyait €s a kod tipusossagat is

ellendrzi a TypeScript plugin-jai segitségével.

— A Prettier a formdzasaért felelds, segitségével egységes stilus alkalmazddik a
forrdskddra, valamint rendelkezik egy beépithetd modullal is az ESLint statikus

kdédelemzdbe.

Kitelepités

A GitLab CI/CD folyamatdhoz, de f6ként a kitelepitéshez nagy mértékben hozzajarult a
Docker [43], ami lehetové teszi a szoftver virtudlis konténerbe helyezését €s miikodéséhez
sziikséges minden fiiggdséget megteremt, legyen sz6 konyvtarakrdl, konfiguracidkrdl vagy
egyéb eszkozokrdl, igy az konnyedén kitelepithetd lesz a végfelhaszndlé szamara. Tovabba
segit a dinamikus skdldzhatésdgba, hiszen a konténerek gyorsan beiizemeltethetSk és kevés
er&forrast haszndlnak.

A Docker egy sajat kifejez6 nyelvet is nyujt, melyen keresztiil irdnyithaté a szoftver
konténerbe dgyazdsa. A nyelv pérositva az el6z6 alfejezetben emlitett build eszkozokkel és
csomagkezeldkkel, deklarativvd, megismételhetévé és foleg robusztussd teszi a kitelepités
folyamatét.

A Docker absztrakciot kindl és nem haszndl virtudlis hardvert. A programok nagy része
elkiiloniilten futhat egy pehelystlyu, egyszert, er6forrasokra optimalizalt Linux disztribticion,
mely gyorsitja a rendszerinditast és csokkenti a konténer helyfoglaldsat. Ilyen példdul az Alpine
Linux.

A kitelepités build szakaszdban egy Dockerfile konfigurdciés dllomany alapjan 1étrejon
egy Docker image, mely tartalmazza a szoftverhez tartoz6 fdjlokat és metaadatokat, majd az
feltoltddik deploy szakasz sordn a megadott container registrybe, melyet szintén a GitLab
szolgaltatja.

Az Adrenaline Eye szoftver lokdlis tesztelése a Docker-compose eszkoz segitségével
torténik, amely képes megteremteni a kornyezetet tobb modulbdl 4116 alkalmazasok futtatdsara.
Egy YAMLS? fijlon keresztiil megengedi a szolgaltatdsok Docker image dltali definidldsat,
sajat halozati interfészek kezelését, illetve perzisztens volume-ok létrehozasat. A hédlézatok

€s volume-ok hozzdjarulnak a komponensek kozotti kapcsolatteremtéshez. A kitelepitéssel

62YAML Ain’t Markup Language
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kapcsolatos, Docker-compose 4ltal felhasznalt konfiguracios fajlok egy kiilon repositoryban
vannak. A konfigurdciokban felhaszndlt Docker image-ek a projekt GitlLab container
registryjébdl toltédnek le automatikusan. A Compose 4dltal biztositott automatizicié révén a

teljes rendszer elindithat6 egyetlen docker-compose up paranccsal.
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Kovetkeztetések és tovabbfejlesztési lehetoségek

A dolgozatban bemutatott Adrenaline Eye projekt f6bb célkitizései megvaldsultak, 1étrejott
egy alkalmazas, amely a felvezetett kamerak altal készitett képek alapjan felismeri a sisakokon
megjelend szdmokat, €s hozzatarsitja idopont alapjin egy adott runhoz.

A rendszer mikroszolgaltatds alapu architektirdval jott létre, melynél a kameravezérld
szerviz képes a kamerdk menedzselésére és a fényképkészitési feladatok iitemezésére, a
fényképkészitd szolgaltatds megvaldsitja a képek készitését és mentését a megadott kamerdkkal.
A képfeldolgozast végzd mikroszolgéltatdsok koziil a sisakdetektdld képes fejeket €s sisakokat
felismerni és lokalizdlni, illetve a szamfelismerd a képeken lokalizalt sisakokon képes szamokat
felismerni. A kozponti szerver megvaldsitja a runok €s beazonositott fotok menedzselését,
tarolasat, és ezek elérhetdségét a webalkalmazds szamara.

A webes applikacio lehetdvé teszi a kamerdk és runok menedzselését, illetve az utdbbihoz
tarsitott képek megjelenitését galéria formaban. Sikeriilt megvaldsitani a szolgéltatdsok kozti
tizenet alapi kommunikaciét RabbitMQ broker segitségével, illetve ezek kitelepitését Docker
segitségével.

A kiilonbozé mikroszolgaltatdsok tervezése és fejlesztése sordn felmeriilt tobb

tovabbfejlesztési lehetdség:

* Kozponti szervernél és webalkalmazdasndl felhaszndldmenedzsment: adminnak és
kalandpdlyan résztvevé személyeknek megfeleld szerepkorok elkiilonitése, illetve
kiilonboz6 szerepkorokkel rendelkezd felhasznaldk létrehozdsa. Az admin felhaszndlo
menedzselheti a kamerdkat és résztvevoket, a résztvevd pedig listdzhatja a sajat runjait,

és megtekintheti az azokhoz tartozo6 képeket.

* Webalkalmazds esetén a runok sziirése és rendezése id6pont alapjan: kiilon lehetne
valasztani azokat a runokat amik még nem fejezddtek be, hogy az adminok jobban tudjak

monitorizalni a jelenleg kalandparkban tart6zkodé vendégeket.

* Mobil alkalmazas bevezetése admin felhaszndloknak az rendszer konnyebb menedzselése

érdekében.

* Szadmfelismerd szolgéltatds esetében élek felismerése a szdmok vizszintes helyzetbe
hozésanak érdekébe, vagy olyan OCR konyvtar alkalmazdsa, ami figyelembe veszi a

karakterek elforgatdsi szogét.
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 Sisakdetektdld szolgéltatds kiegészitése egy biztonsdgi funkcionalitdssal, amely sisak

nélkiili latogatdk felismerésekor riasztja a parkban dolgozokat.

* Sisakkovetés felhaszndldsa, amely révén a rendszer olyan képhez is tud latogatét tarsitani,
amelyen nem latszik a sisakszdm. Abbdl a feltételezésbdl kiindulva, hogy egy palyan
egyszerre egy ember megy végig, akkor ha van két id6pillanat amikor a sisakot sikeriil
beazonositani, feltételezhethetd, hogy az iddintervallumban késziilt 6sszes képen ugyanaz
a sisak lathatd. A rendszer igy egy run iddszakén beliil a megfeleld személyhez tarsitja a

képeket.

* Az ONVIF protokollt tdmogat6 térfigyel6 kamerdk egy része képes egy eseményt
kibocsajtani a protokoll analytics és event moduljainak segitségével mozgasérzékelés
vagy személyfelismerés pillanatdban. Ezeket az eseményeket eventbrokeren keresztiil
is kiildheti, ha az konfigurdlva van. Ez a megkozelités javithat a fényképkészités

itemezésének a kifinomultsagan.

57



Hivatkozasok

[1]

(2]

(3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]
[11]

[12]

[13]

A JavaScript library for building user interfaces. URL: https://en.reactjs.org/ (elérés

ddtuma: 2022. apr. 12.)

Glenn Jocher et. al. ultralytics/yolov5: v6.0 - YOLOv5n ’Nano’ models, Roboflow integration,
TensorFlow export, OpenCV DNN support. v6.0. verzi6. 2021. okt. DOI: 10 . 5281 /zenodo .
5563715. URL: https://doi.org/10.5281/zenodo.5563715.

PH. Ansari. Learn MapStruct: Give You Enough Understanding on the Various Functionalities
of Mapstruct with Suitable Examples. Independently Published, 2021. URL: https://books.
google.ro/books?id=uCNOzgEACAAJ.

Axios HTTP library. URL: https://axios-http.com/docs/intro (elérés datuma: 2022. apr.
12))

J. van Baarsen. GitLab Cookbook. EBL-Schweitzer. Packt Publishing, 2014. ISBN:
9781783986859. URL: https://books.google.ro/books?id=ANIGBgAAQBAJ.

Youngmin Baek és mdsok. ,,Character region awareness for text detection”. Proceedings of the

IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2019, 9365-9374. oldal.

John Barron, David Fleet és S. Beauchemin. ,,Performance Of Optical Flow Techniques”.
International Journal of Computer Vision 12 (1994. febr.), 43-77. oldal. por: 10 . 1007 /
BF01420984.

Alexey Bochkovskiy, Chien-Yao Wang és Hong-Yuan Mark Liao. YOLOv4: Optimal Speed and
Accuracy of Object Detection. 2020. DOI: 10 .48550/ARXIV. 2004 .10934. URL: https://
arxiv.org/abs/2004.10934.

David Bolme és maésok. ,,Visual object tracking using adaptive correlation filters”. 2010. jan.,

2544-2550. oldal. po1: 10.1109/CVPR.2010.5539960.
G. Bradski. ,,The OpenCV Library”. Dr. Dobb’s Journal of Software Tools (2000).

Gary R. Bradski. Computer Vision Face Tracking For Use in a Perceptual User Interface. 1998.

R. Costa és D. Hodun. Google Cloud Cookbook. O’Reilly Media, 2021. 1SBN: 9781492092865.

URL: https://books.google.ro/books?id=0AtHEAAAQBAJ.

Navneet Dalal és Bill Triggs. ,,Histograms of oriented gradients for human detection”. 2005 IEEE
computer society conference on computer vision and pattern recognition (CVPR’05). 1. kotet.

Ieee. 2005, 886—-893. oldal.


https://en.reactjs.org/
https://doi.org/10.5281/zenodo.5563715
https://doi.org/10.5281/zenodo.5563715
https://doi.org/10.5281/zenodo.5563715
https://books.google.ro/books?id=uCN0zgEACAAJ
https://books.google.ro/books?id=uCN0zgEACAAJ
https://axios-http.com/docs/intro
https://books.google.ro/books?id=ANIGBgAAQBAJ
https://doi.org/10.1007/BF01420984
https://doi.org/10.1007/BF01420984
https://doi.org/10.48550/ARXIV.2004.10934
https://arxiv.org/abs/2004.10934
https://arxiv.org/abs/2004.10934
https://doi.org/10.1109/CVPR.2010.5539960
https://books.google.ro/books?id=oAtHEAAAQBAJ

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

(23]

[24]

[25]

[26]

Jia Deng és mdsok. ,,Imagenet: A large-scale hierarchical image database”. 2009 IEEE conference

on computer vision and pattern recognition. leee. 2009, 248-255. oldal.

Face recognition based system for amusement parks. URL: http : / / www
polingametechnologies . com / electronic - accessories / aipix . aspx (elérés

datuma: 2022. 4pr. 23.)

L. Ferrari és E. Pirozzi. Learn PostgreSQL: Build and manage high-performance database
solutions using PostgreSQL 12 and 13. Packt Publishing, 2020. 1SBN: 9781838986896. URL:
https://books.google.ro/books?id=WXUCEAAAQBAJ.

Roy T Fielding. Architectural styles and the design of network-based software architectures.

University of California, Irvine Irvine, USA, 2000. 5. fejezet.

File-system Routing. URL: https ://nextjs.org/docs/routing/introduction (elérés

datuma: 2022. 4pr. 12.)

Ross Girshick és masok. Rich feature hierarchies for accurate object detection and semantic
segmentation. 2013. DOI: 10.48550/ARXIV.1311.2524. URL: https://arxiv.org/abs/
1311.2524.

Alex Graves és masok. ,,Connectionist temporal classification: labelling unsegmented sequence
data with recurrent neural networks”. Proceedings of the 23rd international conference on

Machine learning. 2006, 369-376. oldal.
Felipe Gutierrez, Gutierrez és Anglin. Pro Spring Boot 2. Springer, 2019.

Charles R. Harris és masok. ,,Array programming with NumPy”. Nature 585.7825 (2020. szept.),
357-362. oldal. DOI1: 10.1038/s41586-020-2649-2. URL: https://doi.org/10.1038/
s41586-020-2649-2.

Kaiming He és mdsok. ,,Deep residual learning for image recognition”. Proceedings of the IEEE

conference on computer vision and pattern recognition. 2016, 770-778. oldal.

Sepp Hochreiter. ,,The vanishing gradient problem during learning recurrent neural nets and
problem solutions”. International Journal of Uncertainty, Fuzziness and Knowledge-Based

Systems 6.02 (1998), 107-116. oldal.

Sepp Hochreiter és Jiirgen Schmidhuber. ,,Long Short-Term Memory”. Neural Computation 9.8
(1997), 1735-1780. oldal.

Kurt Hornik, Maxwell Stinchcombe és Halbert White. ,,Multilayer feedforward networks are

universal approximators”. Neural networks 2.5 (1989), 359-366. oldal.


http://www.polingametechnologies.com/electronic-accessories/aipix.aspx
http://www.polingametechnologies.com/electronic-accessories/aipix.aspx
https://books.google.ro/books?id=WXUCEAAAQBAJ
https://nextjs.org/docs/routing/introduction
https://doi.org/10.48550/ARXIV.1311.2524
https://arxiv.org/abs/1311.2524
https://arxiv.org/abs/1311.2524
https://doi.org/10.1038/s41586-020-2649-2
https://doi.org/10.1038/s41586-020-2649-2
https://doi.org/10.1038/s41586-020-2649-2

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

Zhiheng Huang, Wei Xu és Kai Yu. ,Bidirectional LSTM-CRF models for sequence tagging”.
arXiv preprint arXiv:1508.01991 (2015).

JavaScript with syntax for types. URL: https://www.typescriptlang.org/ (elérés datuma:

2022. 4pr. 12.)

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever és Geoffrey E Hinton. ,,Imagenet classification with deep

convolutional neural networks”. Advances in neural information processing systems 25 (2012).

M.C. Layton és D. Morrow. Scrum For Dummies. Wiley, 2018. 1SBN: 9781119467649. URL:
https://books.google.ro/books?id=KI9XDwAAQBAJ.

M.C. Layton és S.J. Ostermiller. Agile Project Management For Dummies. Wiley, 2017. ISBN:
9781119405733. URL: https://books.google.ro/books?id=ZkozDwAAQBA]J.

Y. Lecun és mésok. ,,Gradient-based learning applied to document recognition”. Proceedings of

the IEEE 86.11 (1998), 2278-2324. oldal. DOI: 10.1109/5.726791.

Qiang Li és masok. ,,Kalman Filter and Its Application”. 2015 8th International Conference
on Intelligent Networks and Intelligent Systems (ICINIS). 2015, 74-77. oldal. po1: 10. 1109/
ICINIS.2015.35.

Tsung-Yi Lin és masok. Microsoft COCO: Common Objects in Context. 2014. DOI: 10.48550/
ARXIV.1405.0312. URL: https://arxiv.org/abs/1405.0312.

Zachary C. Lipton, John Berkowitz és Charles Elkan. A Critical Review of Recurrent Neural
Networks for Sequence Learning. 2015. DOI: 10 .48550/ARXIV. 1506.00019. URL: https:
//arxiv.org/abs/1506.00019.

Wei Liu és masok. ,,Ssd: Single shot multibox detector”. European conference on computer vision.

Springer. 2016, 21-37. oldal.

J. Loeliger és M. McCullough. Version Control with Git: Powerful Tools and Techniques for
Collaborative Software Development. Oreilly and Associate Series. O’Reilly Media, Incorporated,
2012. 1SBN: 9781449316389. URL: https://books.google.ro/books?id=ZkXELyQWf4UC.

Christopher Manning, Prabhakar Raghavan és Hinrich Schiitze. ,,Introduction to information

retrieval”. (2008), 145-147. oldal.

Shunji Mori, Hirobumi Nishida és Hiromitsu Yamada. Optical character recognition. John Wiley

& Sons, Inc., 1999.

I. Nadareishvili és masok. Microservice Architecture: Aligning Principles, Practices, and Culture.
O’Reilly Media, Incorporated, 2016. 1SBN: 9781491956250. URL: https://books. google.
ro/books?id=BvUEvgAACAA]J.


https://www.typescriptlang.org/
https://books.google.ro/books?id=KI9XDwAAQBAJ
https://books.google.ro/books?id=ZkozDwAAQBAJ
https://doi.org/10.1109/5.726791
https://doi.org/10.1109/ICINIS.2015.35
https://doi.org/10.1109/ICINIS.2015.35
https://doi.org/10.48550/ARXIV.1405.0312
https://doi.org/10.48550/ARXIV.1405.0312
https://arxiv.org/abs/1405.0312
https://doi.org/10.48550/ARXIV.1506.00019
https://arxiv.org/abs/1506.00019
https://arxiv.org/abs/1506.00019
https://books.google.ro/books?id=ZkXELyQWf4UC
https://books.google.ro/books?id=BvUEvgAACAAJ
https://books.google.ro/books?id=BvUEvgAACAAJ

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

Next.js pages. URL: https://nextjs.org/docs/basic-features/pages (elérés datuma:

2022. 4pr. 12.)

Thao Nguyen és masok. ,,Object detection using scale invariant feature transform”. Genetic and

evolutionary computing. Springer, 2014, 65-72. oldal.

J. Nickoloff és S. Kuenzli. Docker in Action, Second Edition. Manning, 2019. ISBN:

9781617294761. URL: https://books.google.ro/books?id=bmVwwQEACAAJ.

Guanghan Ning és mdsok. ,,Spatially Supervised Recurrent Convolutional Neural Networks for

Visual Object Tracking”. arXiv preprint arXiv:1607.05781 (2016).
Travis E Oliphant. A guide to NumPy. 1. kotet. Trelgol Publishing USA, 2006.

Open source optical character recognition. URL: https://github.com/JaidedAI/EasyOCRs

(elérés datuma: 2022. dpr. 13.)

Rafael Padilla, Sergio Netto és Eduardo da Silva. ,,A Survey on Performance Metrics for

Object-Detection Algorithms”. 2020. jdl. DOT: 10.1109/IWSSIP48289.2020.

Adam Paszke és madsok. ,,PyTorch: An Imperative Style, High-Performance Deep Learning
Library”. Advances in Neural Information Processing Systems 32. Szerkesztette H. Wallach és
masok. Curran Associates, Inc., 2019, 8024-8035. oldal. URL: http://papers.neurips.cc/
paper/9015-pytorch-an- imperative-style-high-performance-deep-learning-

library.pdf.

Rachana Patel és Sanskruti Patel. ,,A Comprehensive Study of Applying Convolutional Neural
Network for Computer Vision”. International Journal of Advanced Science and Technology 6

(2020. jan.), 2161-2174. oldal.

React Components. URL: https://reactjs.org/docs/components - and- props . html

(elérés datuma: 2022. dpr. 12.)
React Ul framework. URL: https://mui.com/ (elérés ddtuma: 2022. dpr. 12.)

Joseph Redmon és masok. ,,You only look once: Unified, real-time object detection”. Proceedings

of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2016, 779-788. oldal.

RFID enabled automated photograpy. URL: https : / / sniperactionphoto . com/ (elérés
datuma: 2022. 4pr. 23.)

G.M. Roy és J. Titcumb. RabbitMQ in Depth. Manning, 2017. I1SBN: 9781638353225. URL:
https://books.google.ro/books?id=1zkzEAAAQBA].

Sebastian Ruder. An overview of gradient descent optimization algorithms.2016. DOI: 10.48550/

ARXIV.1609.04747. URL: https://arxiv.org/abs/1609.04747.


https://nextjs.org/docs/basic-features/pages
https://books.google.ro/books?id=bmVwwQEACAAJ
https://github.com/JaidedAI/EasyOCRs
https://doi.org/10.1109/IWSSIP48289.2020
http://papers.neurips.cc/paper/9015-pytorch-an-imperative-style-high-performance-deep-learning-library.pdf
http://papers.neurips.cc/paper/9015-pytorch-an-imperative-style-high-performance-deep-learning-library.pdf
http://papers.neurips.cc/paper/9015-pytorch-an-imperative-style-high-performance-deep-learning-library.pdf
https://reactjs.org/docs/components-and-props.html
https://mui.com/
https://sniperactionphoto.com/
https://books.google.ro/books?id=1zkzEAAAQBAJ
https://doi.org/10.48550/ARXIV.1609.04747
https://doi.org/10.48550/ARXIV.1609.04747
https://arxiv.org/abs/1609.04747

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

David E Rumelhart, Geoffrey E Hinton és Ronald J Williams. ,.Learning representations by
back-propagating errors”. nature 323.6088 (1986), 533-536. oldal.

Safety Helmet Detection Dataset. URL: https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/

hard-hat-detection (elérés ddtuma: 2022. dpr. 21.)

Safety Helmet Wearing Dataset. URL: https : //github . com/njvisionpower /Safety -

Helmet-Wearing-Dataset (elérés ddtuma: 2022. 4pr. 21.)

Karen Simonyan és Andrew Zisserman. Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale
Image Recognition. 2014. DOT: 10.48550/ARXIV. 1409.1556. URL: https://arxiv.org/
abs/1409.1556.

Leslie N. Smith és Nicholay Topin. Super-Convergence: Very Fast Training of Neural Networks
Using Large Learning Rates. 2017. DOI: 10 . 48550 /ARXIV. 1708 .07120. URL: https://
arxiv.org/abs/1708.07120.

Zsolt Szécsi, Kéaroly Simon és Levente Szélyes. ,,Argus: Hardware and software system for
automatic or semi-automatic photo taking”. 2015 IEEE 13th International Symposium on
Intelligent Systems and Informatics (SISY). 2015, 37-41. oldal. por: 10.1109/SISY. 2015.
7325407.

Christian Szegedy és madsok. ,,Going deeper with convolutions”. Proceedings of the IEEE

conference on computer vision and pattern recognition. 2015, 1-9. oldal.

Sasha Targ, Diogo Almeida és Kevin Lyman. ,,Resnet in resnet: Generalizing residual

architectures”. arXiv preprint arXiv:1603.08029 (2016).

The React Framework for Production. URL: https://nextjs.org/ (elérés dituma: 2022. 4pr.

12.)

Paul Viola és Michael J Jones. ,,Robust real-time face detection”. International journal of

computer vision 57.2 (2004), 137-154. oldal.

P.J. Werbos. ,,Backpropagation through time: what it does and how to do it”. Proceedings of the
IEEE 78.10 (1990), 1550-1560. oldal. pOI: 10.1109/5.58337.

M. Winter. Scan Me - Everybody’s Guide to the Magical World of Qr Codes. Westsong Publishing,
2011. 1SBN: 9780965900034. URL: https://books.google.ro/books?id=s5ZxqwwYKk8C.


https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/hard-hat-detection
https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/hard-hat-detection
https://github.com/njvisionpower/Safety-Helmet-Wearing-Dataset
https://github.com/njvisionpower/Safety-Helmet-Wearing-Dataset
https://doi.org/10.48550/ARXIV.1409.1556
https://arxiv.org/abs/1409.1556
https://arxiv.org/abs/1409.1556
https://doi.org/10.48550/ARXIV.1708.07120
https://arxiv.org/abs/1708.07120
https://arxiv.org/abs/1708.07120
https://doi.org/10.1109/SISY.2015.7325407
https://doi.org/10.1109/SISY.2015.7325407
https://nextjs.org/
https://doi.org/10.1109/5.58337
https://books.google.ro/books?id=s5ZxqwwYKk8C

	Bevezető
	Az Adrenaline Eye projekt
	Funkcionalitások
	A rendszer felépítése

	Mikroszolgáltatások
	Mikroszolgáltatás orientált architektúra
	Kameravezérlő
	Fényképkészítő
	Sisakdetektáló
	Számfelismerő
	Központi szerver
	Webalkalmazás

	Számítógépes látás
	Elméleti áttekintés
	Probléma feltárása
	Sisakdetektálás
	Számfelismerés

	Az alkalmazás működése
	Eszközök és munkamódszerek
	Következtetések és továbbfejlesztési lehetőségek

